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“ The actual science of logic is conversant at present only
with things either certain, impossible, or entirely doubtful,
none of which (fortunately) we have to reason on. Therefore
the true logic for this world is the calculus of Probabilities,
which takes account of the magnitude of the probability
which is, or ought to be, in a reasonable man’s mind.”

James Clerk Maxwell
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Resumo

Imagem funcional por ressonéncia magnética (fMRI) é uma técnica usada para
estudar a localizagdo de atividade no cérebro humano em funcionamento. Durante
um experimento de fMRI, uma sequéncia de imagens por ressondncia magnética é
adquirida enquanto um individuo desempenha tarefas comportamentais especificas.
Mudangas no sinal medido podem ser usados para identificar e caracterizar a ativi-
dade cerebral resultante da tarefa desempenhada.

Duas questoes centrais na analise dos dados de fMRI adquiridos durante uma
estimulacio periédica sdo: i) como medir a resposta determinada experimental-
mente em séries temporais de fMRI; e ii) como decidir se uma resposta aparente
é significativa. Neste trabalho, nossos esfor¢os sido direcionados para tentar re-
solver a segunda questdo. Assim, estudamos dois algoritmos inspirados em m todos
bayesianos: o método de pixel independente e um novo método multigrid bayesiano.
Os resultados obtidos em aplicacdes a dados artificiais do método de pixel indepen-
dente, mostraram a importancia da informagao a priori no erro total de atribuicao
de atividade. A fim de direcionar o problema de atribuicéo a priori de um inico
pixel, propomos um esquema interativo que origina-se do fato que pixels individuais
tendem a estar agrupados. Ele é baseado em uma apliccdo de multiescala de idéias
bayesianas. Seu objetivo é construir uma distribuicdo de probabilidade a priori para
atribuicao de atividade a um dado pixel a partir das propriedades de atribuigdo de
atividade a uma regido de grande escala. Assim permite introduzir um prior local a
partir das propriedades globais da imagem. A atribuigao de atividade, o resultado
principal do algoritmo, € proporcional & distribuigao de probabilidade posterior no
final da escala, aquele de um pixel. Estudamos dados artificiais e reais fornecidos
de um simples experimento motor. Os resultados, ainda preliminares, sdo muito
positivos. Também apontamos vérias dircdees para pesquisa futura que podem pos-

sivelmente ajudar a fazer esta nova técnica Util em um nivel pratico.
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Abstract

Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) is a technique used for studying
the localization of activity in the working human brain. During a fMRI experiment,
a sequence of magnetic resonance images is obtained while a subject performs spe-
cific behavioral tasks. Changes in the measured signal can be used to identify and
characterize brain activity resultant of the task performace.

Two central questions in the analysis of fMRI data acquired during periodic
stimulation are: i) how to measure the experimentally determined response in fMRI
times series; and ii) how to decide whether an apparent response is significant. In
this work we addressed the second question. Thus, we study two algorithms inspired
in bayesian methods: the independent pixel method and a new multigrid bayesian
method. The results obtained'in applications to artificial data of the independent
pixel algorithm showed the importance of the prior information in the overall error
of atribution of activity. In order to address the problem of prior attribution of a
single pixel we propose an iterative scheme that stems from the fact that individual
pixels are not expected to be isolated. It is based on a multigrid application of
bayesian ideas. Its objective is to build a prior probability distribution for assign-
ment of activity to a given region from the properties of the attribution of activity
to a larger scale region. Thus it permits introducing a local prior from the global
properties of the image. The level of activity, the algorithm main result, is propor-
tional to the posterior probability distribution in the finnest scale, that of a pixel.
We studied both artificial and real data acquired of a simple motor experiment. The
results, while still preliminary are very positive. We also point out several directions

for future research which may possibly help make this new technique useful on a

practical level.
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Capitulo 1

Introducao

O impacto de imagens médicas no campo da neurociéncia ¢ consideravel. Com o desen-
volvimento de técnicas de imagens de tomografia computadorizada (CT) e de imagem por
ressonancia magnética foi possivel ser mais especifico em relagao a posi¢do do dano no
cérebro de pacientes. A eletroencefalografia (EEG) abriu novas possibilidades para estu-
dar fungdes cerebrais em individuos normais. No entanto foi a chegada das modalidades
de imagem funcional de tomografia de emissdo de positron (PET), tomografia computa-
dorizada por emissdo de um tnice foton (SPECT), imagem funcional por ressonania mag-
nética (fMRI), e magnetoencefalografia (MEG) que levaram a uma nova cra no estudo das
funcbes do cérebro [1, 2|.

Particularmente, a Imagem por Ressonancia Magnética (MRI), baseada no fenémeno
de ressonincia magnética nuclear, produz imagens do corpo humano com excelente con-
traste de tecido mole, permitindo os neurologistas distinguir entre a matéria branca e a
cinzenta, e defeitos cerebrais tals como tumores. O desenvolvimento de agentes de con-
traste convenientes para estudos de MRI dinamico, e melhoramentos na velocidade de
producdo de imagens, abriram a possibilidade de usar a técnica para estudos funcionais do
cérebro. Em 1991, o primeiro experimento usando a MRI para estudar funcdes cerebrais
foram feitas, adquirindo imagens do cortex visual enquanto o individuo era apresentado
com um estimulo visual. Um agente de contraste foi usado neste primeiro estudo, mas nao
demorou até que o experimento fosse feito usando o sangue como um agente de contraste
endogeno. A hemoglobina no sangue tem propriedades magnéticas diferentes dependendo
se ela esta oxigenada ou nao; estas diferencas afetam o sinal registrado em imagens por
RM. Adquirindo imagens de um individuo em repouso e durante a performance de uma

tarefa especifica, tornou-se possivel adquirir imagem funcional do cérebro de modo com-
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pletamente nao invasivo.

Existem, no entanto, ainda areas da técnica de MRI funcional que exigem refinamentos.
O método de adquirir imagens rapidas por imagem eco planares, que & essencial para
estudos dinamicos rapidos, tem baixa qualidade. Os mecanismos intrinsecos da resposta
de ativagdo observada nio sdo bem entendidos, tanto que, nos Gltimos anos, ha um interesse
crescente em explorar a natureza fisiologica desta resposta e sua dependéncia na duragao
e tipo de estimulo neuronal.

Existe também, a questdo envolvida na maneira que os dados sdo analizados. Por
exemplo, como a deteccdo das areas ativadas consiste em estabelecer quais as regioes do
cérebro cujo fluxo sangiiineo se modificou de modo estatisticamente significativo durante
a execucdo da tarefa, existe um problema sério que ¢ a falta de consenso na comunidade
de fMRI em como escolher os limites de significancia para os testes de hipoteses aplicados,
onde estes limites sdo geralmente valores arbitrarios. Além disso, interpretar os resultados
das classificacdes geralmente exige uma boa quantidade de informacao ad hoc sem suporte
dos dados, por exemplo, para sustentar que certos voxels (clementos unitarios de uma
imagem em 3D) aparentemente ativos estio verdadeiramente ativos enquanto que outros
estao falsamente ativos.

O material apresentado neste trabalho trata da implementagao de métodos bayesianos
para a anélise de dados de fMRI obtidos durante estudos de ativa¢do do cérebro humano.

O segundo capitulo trata da teoria de imagem por ressonancia magnética, incluindo as
descricdes quéntica e classica de ressonancia magnética nuclear (NMR), de algumas téc-
nicas que podem ser usadas para adquirir imagens de amostras biologicas, da origem do
contraste em MRI e da técnica de fMRI. Esta tltima, ¢ tratada em detalhes, descrevendo
como a atividade cerebral afeta o contraste na imagem por RM e como as experiéncias sao
realizadas. Uma revisido de algumas técnicas convencionais usadas para analizar estatisti-
camente os dados de fMRI e uma introdugao a inferéncia bayesiana é dada.

O terceiro capitulo que segue apresenta a avaliacio feita da eficiéncia do teste de
hipétese bayesiano para separar duas distribuicdes gaussianas independentes, que ¢ a base
do problema de localizagao e o desenvolvimento do método de pixel independente que
detecta ativacao de pixel a pixel, simplesmente aplicando o teste de hipotese utilizando
uma distribui¢do de probabilidade a priori uniforme para todos os pixels. Os resultados de
simulagdes com dados artificiais obtidos com diferentes atribuicdes de probabilidade para
a atividade do pixel, antes de analizar os dados, séo apresentados e discutidos.

O quarto capitulo apresenta oS resultados centrais deste trabalho. Apresentamos e
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estudamos um novo método estatistico eminentemente bayesiano para analise de dados de
fMRI, o método multigrid bayesiano. Neste método, estimativas dos valores corretos das
distribuices de probabilidade a priori siio obtidas usando propriedades globais da imagem.

O quinto capitulo apresenta os resultados da analise de séries temporais de fMRI forneci-
dos de um simples experimento de estimulo motor em um voluntario normal, utilizando
os dois métodos do Capitulo 3 e 4: o método de pixel independente e o método multigrid
bayesiano. A descrigdo do protocolo de aquisi¢do dos dados, a inferéncia dos parametros
do modelo usado e a aplicacdo dos dois métodos bayesianos para detectar ativagoes em
regioes do cérebro s@o tratadas.

E por fim, o sexto capitulo apresenta as conclusoes e as perspectivas tiradas deste
trabalho.




Capitulo 2
Principios Fundamentais

Em 1946, o fenomeno de Ressonancia Magnética Nuclear (NMR) foi observado indepen-
dentemente por Purcell[3] e Bloch (4], trabalho pelo qual eles receberam o prémio Nobel
em 1952. Desenvolvimentos em NMR, incluindo ecos de spins e outras seqiiéncias de pul-
sos de ondas de radio (r.f.) conduziram ao uso difundido de espectroscopia por NMR, um
método de analise da composicao quimica de amostras. Em 1973 Paul Lauterbur usou gra-
dientes de campo magnético para formar as primeiras imagens por ressonancia magnética
[5]. Desde entao Imagem por Ressonancia Magnética (MRI) tem sido utilizada em muitas
aplicagoes biomédicas, quimicas e de engenharia.

Na primeira parte deste capitulo descrevemos 0s principios basicos de ressonancia mag-
nética nuclear e imagem por ressonancia magnética. E ao final desta parte, mencionamos

rapidamente sobre instrumentagao em MRI, ja que neste trabalho nao lidamos com a sua

implementagdo técnica. Na segunda parte, explicamos mais detalhadamente a técnica de
Imagem Funcional por Ressonancia Magnética (fMRI), como tais exames sao feitos e como
eles sdo geralmente analizados estatisticamente. Por fim, apresentamos uma introdugao a |

inferéncia bayesiana, que é a base deste trabalho. Todos esses assuntos entao, saao apenas

introduzidos neste capitulo.

91 Ressonancia Magnética Nuclear (NMR)

2.1.1 Teoria Basica

Basicamente os ntcleos atomicos sio sistemas formados de muitas particulas, protons e

néutrons acoplados por forgas nucleares, possuindo um momento angular de spin J. As-
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sociado a este momento angular existe um momento magnético nuclear p. Esses dois
operadores vetoriais sdo paralelos e relacionados por:

sendo v um pardmetro caracteristico de cada espécie atémica, chamada de razao giromag-
nética. Afirmar que um nucleo atdémico possui momento magnético ¢, de certa forma, como
dizer que alguns nucleos se comportam como magnetos, isto é, eles sao capazes de produzir

um campo magnético nas suas vizinhangas.

E conveniente definir um operador de spin adimensional I, através da seguinte relagao:
J =l (2.2)

O autovalor do operador I2 é dado por I(/ + 1), em que I pode ser um nimero positivo
inteiro ou semi-inteiro que representa o nimero quantico de spin nuclear. As projegoes do
momento angular T em relagdo a um eixo de quantizagao sao determinadas pelos possiveis

valores que o numero quantico magnético my pode ter:
m[:I,I—l,...,-’—I, (23)

existindo portanto 21 4 1 valores para essas projegdes. Um proton, por exemplo, tem
um namero quantico de spin I = %, havendo assim apenas duas orientagoes possiveis
com relagdo a um campo magnético estatico aplicado, com my = +%, —%. Os ntcleos de
My 19F 2 3P tam namero quéantico de spin I =1, com m; = +1,0,—1. Alguns
nticleos, como 12C, %0 tém I = 0, e esses 4tomos a0 insensiveis & presenca de um campo

magnético. Pela equagao (2.2), o momento magnético nuclear p pode ser escrito como:
= vhL (2.4)

A aplicagdo de um campo magnético estatico B sobre um sistema de spins nucleares
produz uma interagao entre o sistema e o campo magnético. Essa interacao é representada

pelo operador hamiltoniano:
H=-u-B. (2.5)

Considerando o campo magnético estatico representado por Bok, aplicado aoc longo da

diregdo z, podemos usar as equacdes (2.4) e (2.5) para reescrever o hamiltoniano H da
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seguinte forma:

H = —yhByl,, (2.6)

sendo I, o componente z do operador de spin nuclear I. Sabendo que qualquer componente
. ; 2 i x 1

do operador I comuta com I? e, conseqiientemente, com o hamiltoniano Zeeman nuclear

expresso pela Eq. (2.5), podemos especificar simultaneamente os auto-estados de I, I? e

H. Esses auto-estados serdo designados pelos kets |Im; >, através das seguintes equagdes
de autovalor:

H|Im; > = Ey\Im; >, (2.7)
L Iy > =g | Tong >, (2.8)
2 |Im;> = I(I+1)|Im; > . (2.9)

Os autovalores E,, do hamiltoniano H sao os niveis de energia Zeeman nuclear, dados
pela relagao:
Em = —’YhBom[. (210)

Para um sistema de spin 1, vimos que m; = *3, existindo apenas dois niveis de energia:
1
Ei = :|:§ "/FLBo. (211)

Aqui, observamos que a distancia entre dois niveis adjacentes ¢ igual a yhB,. Cada nivel
de energia corresponde a uma diferente orientacdo do momento magnético com relagao ao

campo magnético B. A presenca desses niveis de energia pode ser detectada através de um

espectro de absorgdo. O que é necessario é ter uma interacdo que possa causar transigoes

entre niveis.
Para satisfazer a conservacdo de energia, a interacao deve ser dependente do tempo. |

Essa interacdo ¢é representada pelo hamiltoniano de perturbagao sobre o hamiltoniano Zee- |

man. Para um sistema nao perturbado, a diferenga de energia AFE entre dois niveis adja-

centes satisfaz & equagao:
AE — hiv=hBy, (2.12)

0 que nos permite escrever:

w = vBo ou v, = —. (2.13)
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A equagdo (2.13) & denominada de equagio da ressondncia. Note que a condi¢do de
ressonancia ndo depende da constante quantica de Planck h. Assim sendo, esse assunto
pode, igualmente, ser descrito classicamente. A fregiiéncia de ressonancia v e chamada
fregiiéncia de Larmor. A razdo desse nome é que, classicamente, ela ¢ igual a freqiiéncia
de precessio do momento magnético em torno do campo magnético estatico aplicado. E
claro que quanto maior for a intensidade do campo estatico By maior serd a freqiiéncia de
ressonancia. De um modo geral, as freqiiéncias dos campos magnéticos oscilantes utilizadas
nos espectrémetros de ressonincia magnética nuclear, variam de alguns poucos MegaHertz
(~ 10M Hz) até centenas de MegaHertz (700M H z), nos modernos espectrometros de alta
resolugao.

Quando um sistema de protons (spin -%) é submetido a um campo magnético estatico,
da forma descrita anteriormente, é esperado que a populagio de spins seja distribuida entre
dois niveis de energia, F. e E_, obedecendo & estatistica de Boltzmann. Com 1isso, na
condicao de equilibrio térmico, o estado quantico que corresponde ao nivel de energia mais
baixo, (paralelos ao campo B), terd uma populagao de spins ligeiramente maior que aquela
correspondente ao nivel de energia mais alto [Im; >= 5 % > (spins antiparalelos ao
campo B). Designando-se por N, e N_ as respectivas populagoes de spins nesses dois
estados quanticos — e ainda considerando-se que a diferenca de energia AE seja menor
kT — a razdo entre as duas populagoes de spin, para os dois estados especificados, pode
ser dada por:

N AR AFE

e e 2.14
e kaT 21)

Designando por n = N; — N. a diferen¢a de populagao entre os dois niveis de energia,

por N = N, + N_ o numero total de spins do sistema, temos:

B A
N R 3T

(2.15)

mostrando que a diferenga de populagao de spins entre os dois niveis de energia & dire-
tamente proporcional & intensidade do campo magnético aplicado e inversamente propor-
cional & temperatura T do sistema.

A ressondncia magnética nuclear & uma técnica que consiste em aplicar um campo
magnético estatico B para fazer o desdobramento Zeeman entre os niveis de energia do sis-
tema de spins, equagdo (2.6), e um campo magnético oscilante By (t) = By coswt, aplicado
perpendicularmente ao campo estatico, para induzir transigdes entre os niveis de energia

do sistema quéntico (absorgao de energia do campo). Na presenga do campo magnético
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oscilante B, (t), o hamiltoniano de perturbacdo é usualmente escrito como:
HY — —p - B1(t) = —yhBygl; coswi, (2.16)

sendo B,, a magnitude desse campo magnético oscilante, aplicado na diregao do eixo x. @
operador I, tem elementos de matriz nao-nulos entre os estados nucleares |[Im > ¢ |1 m >
. de tal forma que transi¢cdes entre os dois estados quanticos somente oCorrem quando o
clemento de matriz < Im'|I,|Im > é diferente de zero. Tendo em vista que I, = %(I++I_),
transigdes irdo somente ocorrer quando a condigao m = m =+ 1 for satisfeita, ou seja, as
transi¢oes acontecem entre dois niveis de energia adjacentes.

Um 4tomo com momento magnético g (nuclear ou eletronico), quando submetido a
um campo magnético B, fica sujeito & agdo de um torque N igual & taxa de variagdo do

ol L e o
seu momento angular §-. De acordo com a mecanica classica, essa taxa de variagdo ¢

geralmente expressa por:

— =pxB.
= X (2.17)

Com isso, usando a relagdo (2.1), podemos escrever:
dp

i ol : 1
i s (2.18)

A soma vetorial de um conjunto de spins ou momentos magnéticos individuais de uma
amostra, forma o que é chamado de magnetizagio M. A magnetizagao de uma amostra
¢ definida como a soma vetorial dos momentos magnéticos individuais por unidade de

volume, isto &,

N
M=) g (2.19)
i=1
Assim, a taxa de variagdo do valor esperado da magnetizagao obedece & seguinte equagao
diferencial: g

Vimos que para observar transi¢des entre dois niveis de energia Zeeman de um sistema
de spins é necessario aplicar um campo magnético oscilante perpendicular a0 campo mag-
nético estatico. Desta forma, consideremos um campo magnético linearmente oscilante,
com uma amplitude B e freqiiéncia angular w;, girando em torno do eixo z. Se somente

o componente circularmente polarizado de B, girando em fase com o vetor magnetizagao
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& considerado:

By = By cosw,t i — B;sinw,t J, (2.21)
a equagao (2.20) produz:
dM,
T v¥[MyBo + M, By sinw,t|; (2.22)
dM,
s v[M,B; cosw,t — Mz Byl; (2.23)
dM, _
T Y[~ M, B, sinw,t — M, B, cos w,t]. (2.24)

Se uma condigéo inicial M(0) = Mgk é definida, entdo as solugdes para M séo:

M, (t) = Mysinw;tsinw,t; (2.25)
M, (t) = Mpsinwtcosw,t; (2.26)
A/.[z(t) = A/[() COS(.U]_t, (227)

em que w; = yB;. Isto implica que aplicando um campo magnético oscilante de freqiiéncia
w,, 2 magnetizagao simultaneamente precessa sobre By em w, e B; em w; cOmMo mostra a
figura 2.1a.

Neste ponto é apropriado introduzir um novo sistema de referéncia para observar a
evolucdo do vetor magnetizagao, o sistema rotativo, que rotaciona em torno do eixo z na
freqiiéncia w,. Se no sistema rotativo um sistema de eixos (m Y ,z') é definido, entao a
equacgdo (2.20) pode ser escrita como:

%\tﬁ =yM x By (2.28)
em que
Bef:(Bo—g) RiBy =, (2.29)

e (7,7 ,E') sio vetores unitarios na direcao (z ,y .z ). Esse campo magnético efetivo esta
representado na figura 2.1b.

Agora, aplicando sobre o sistema um pulso de r.f. no plano z'y (direcdo do eixo '),
com uma freqiiéncia angular w = +By (condicdo de ressonancia), temos que By — % =0e
o campo magnético efetivo fica reduzido a Bey = B 7. Com isso, o vetor magnetizacao

. 4 ' ‘ 1 "
ir4 precessionar num plano perpendicular ao eixo T , ou s€ja, no plano y z , como ilustrado
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na figura 2.1c.

Assim, se no instante inicial ¢ = 0, a magnetizagio encontrar-se apontando no sentido
positi\fo do eixo z (condigdo de equilibrio térmico), ela podera ser rotacionada em torno do
eixo  de qualquer angulo # desejado. Esse angulo de rotagdo é proporcional & duragao
do pulso de r.f. aplicado e é dado por:

6 = B, At. (2.30)

Com esse procedimento, a magnetizacao podera ser colocada no plano xy, fazendo-se uma
escolha adequada da duracio At do pulso de r.f. de tal modo que o ngulo de rotagao
assuma o valor § = Z. Fazendo-se § = 7 imediatamente ap6s a aplicagao do pulso, o vetor
magnetizagao ira apontar numa dire¢do antiparalela ao campo magnético estatico. Valores

tipicos para a duragdo At sdo de alguns microsegundos.

2.1.2 Relaxacao e Detecgao de Sinal

Geralmente, para descrever o comportamento dos spins nucleares na presencga de um campo
magnético, devemos considerar as interagoes desses spins com a sua vizinhanga. Aqui,
vizinhanca significa o movimento vibracional da rede cristalina, no caso de sélidos, ou o
movimento browniano de dtomos e moléculas, no caso de liquidos. Essas interacoes sao
responsaveis pelos mecanismos de relaxacao do sistema de spins.

Associados a essas interacdes, dois parametros de grande importancia, em especial na
srea de imagens, devem ser considerados: o tempo de relazacdo longitudinal, T1, também
conhecido tempo de relazacao spin-rede e o tempo de relazagdo transversal, Ty, ou tempo
de relazacdo spin-spin. Consideremos um sistema de spins em equilibrio térmico com o
seu meio, vetor magnetizagao alinhado com o campo magnético estético B, aplicado ao

longo do eixo z. Na condicdo de equilibrio térmico, vimos que os valores médios M e M,

sdo nulos e M, = Mp. No entanto, por um processo de perturbagdo do hamiltoniano do

sistema, tal como descrito anteriormente, todos os trés componentes do vetor magnetizagao

podem ser considerados diferentes de zero num dado instante, e o processo de relaxagéo de |

spins pode ser estudado.
Na auséncia de um campo de r.f., os componentes do vetor magnetizacdo sdo descritos

pelas seguintes equagoes diferenciais de Bloch:

dM, Mo — M,

2.31
dt gi ’ (2:3L)

a
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Figura 2.1: Precessdo da magnetizagdo (a) no sistema do laboratério, na presenca de um
campo longitudinal Bg, e um campo transversal, By, (b) no sistema rotativo na presenca
de um campo B, e (c) no sistema rotativo quando By = w/ [6].

= e




CAPITULO 2. PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS 14
db =M 9
o (2.32)
avE, . S
-t (2.33)

Combinando essas equacdes acima e a equagdo (2.20) no sistema rotativo as equagdes de
Bloch passam a ser:

dM, M,

T YMy(Bo — w/v) — T (2.34)
dM, M

- = TM.By = YMy(Bo —w/7) ~ 5“2_ (2.35)
dM, (M, — My)

5 = 1B - —TO— (2.36)

Apo6s um pulso de r.f. ser aplicado de tal modo que 0 = vB;At = 90°, M, = 0, a solugao
da equagdo (2.36) fica expressa por:

M, () = My(l — & T5). (2.37)

Essa equa¢do nos mostra que o componente M, da magnetizacao retorna ao seu estado de
equilibrio térmico da forma ilustrada na figura 2.2 do lado esquerdo. Se no instante inicial
invertermos a magnetizagdo, aplicando um pulso de r.f. com uma duragao At de tal modo

que § = yB,At =180°, M, #0 a solucdo da equagdo (2.36) passa a ser
M, (2) = Mp(1 — 2677 (2.38)

e a condicdo de equilibrio térmico & alcancada exponencialmente.
Consideremos agora a relaxagao spin-spin. Novamente, tomando-se o sistema de spins
em equilibrio térmico apds a aplicacio de um pulso de 90° ao longo do eixo 2, no sistema

rotativo, a solugdo da equagao (2.35) fica expressa por:
M, (t) = Moe 7. (2.39)

Esse decréscimo exponencial do componente M, com o tempo esta ilustrado na figura
22
Podemos notar pela equagao (2.37), apos a aplicacdo do pulso de 90°, transcorrido um

tempo t = T}, aproximadamente 63% da magnetizagdo volta ao seu estado de equilibrio
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Figura 2.2: A esquerda: retorno da magnetizagio a condigéo de equilibrio térmico, apés a
aplicagdo de um pulso de r.f. de 90°, para dois tipos de tecido. A direita: decrescimento
exponencial da magnetizagdo transversal, ap6s a aplicagdo de um pulso de r.f. de 90°, para
a gordura e o CSF (fluido cerebroespinhal) [7].

térmico. J& a equacao (2.38), nos mostra que transcorrido um tempo t = 15, apenas 37%
da magnetizacdo inicial M(0) = My, permanece apontando na direcdo do eixo y (figura
2.2 do lado direito).

Para detectar o sinal de NMR é necessario que uma bobina de r.f. seja colocada a0
redor da amostra com seu eixo de simetria transversal ao campo magnético principal BO,
na qual uma forca eletromotriz (f.e.m.) oscilando na freqiiéncia de Larmor wy é induzida
com amplitude proporcional a M;. O sinal da bobina é primeiro transformado para o
sistema rotativo pela detecgdo sensivel de fase. Isto envolve separadamente misturas da
fe.m. com dois sinais de referéncia, ambos oscilando na fregiiéncia de Larmor wg, mas 90°

fora de fase entre si. Assim, o sinal detectado na bobina tem a forma:
S(t) = Soexp(—t/T2) cos(Awt), (2.40)

que apos a detecgao sensivel de fase, tem componentes 'real ’ e 'imaginaria’:

SR(t) = S() exp(—t/Tg) cos(Awt) (241)
S[(t) = 95 EXp(—t/Tg) sin(Awt) (242)

em que Aw = w — Wp- Se W = Wo entdo o sinal passa ser a Eq.(2.39), do contrério, o
sinal oscilara em uma freeqiiéncia Aw. O sinal ap6s a detecgio sensivel de fase - sinal
produzido pela magnetizagao transversal - é conhecido como Free Induction Decay (FID) e

por transformada de Fourier o mesmo sinal pode ser representado no dominio da freqiiéncia.

O fendmeno de NMR. pode ser resumido classicamente. Um campo magnético estatico,

-
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B_g , polariza a amostra com magnetizagio total alinhada ao campo. Um campo magnético
oscilando na freqiiéncia de Larmor aplicado por um curto periodo perpendicular a B, fard
os protons individuais da amostra absorverem energia do campo r.f., e precessarem em fase.
Dependendo da intensidade da energia aplicada, os prétons movimentardo no plano xy, ou
exatamente na diregdo oposta do campo magnético principal. A magnetizagao transversal
induzird uma f.e.m. em uma bobina receptora que eventualmente se tornaré o sinal de RM

e a transformada de Fourier deste sinal detectado produzira sua saida no valor esperado
de freqiiéncia.

2.1.3 Ecos de Spins

Uma das mais significantes contribuicdes para o desenvolvimento da ressonéncia magnética
nuclear pulsada, principalmente na formagio de imagens por ressonancia magnética (dis-
cutida na préxima secdo), foi dada por Hahn [8], com a descoberta dos ecos de spins.

A explicacdo que se segue é sobre o mecanismo de formagao dos ecos de spins do ponto
de vista fenomenoldgico. Suponhamos que no instante ¢ = ¢, = 0, um pulso de r.f. de 90°
seja aplicado ao longo do eixo z sobre o conjunto de spins (amostra) no sistema rotativo.
O efeito desse pulso é fazer a magnetizacdo girar de um angulo de 90° em torno desse
eixo. Transcorrido um tempo t;, o vetor magnetizagéo estara direcionada ao longo do eixo
y (veja a figura 2.3). Nesse instante, devido & ndo homogeneidade do campo magnético
estatico aplicado, comeca a haver uma defasagem da magnetizagdo no plano zy. Essa
defasagem pode ser vista como a formagao de grupos de spins M que precessionam com
a mesma freqiiéncia, abrindo como uma espécie de leque nesse plano. Com isso, dentro de
um intervalo de tempo muito curto, a magnetizagao total no plano zy serd nula. Vamos
supor que no instante ¢ = 7, um pulso de r.f. de 180 seja aplicado ao longo do eixo
z. Assim, toda a magnetizagdo que tenha retornado & condicdo de equilibrio térmico,
direcao z, fica direcionada no sentido oposto ao campo magnético estatico. Ao mesmo
tempo, a magnetizagdo remanescente no plano zy vdo girar 180° em torno do eixo z.
Conseqiientemente, apos transcorrido um tempo 7, a partir do instante em que o pulso
de inversdo foi aplicado, ou, equivalentemente, transcorrido um tempo 27 apés o instante
inicial, a magnetizacdo remanescente vai refocalizar-se, direcionando ao longo do eixo ¥
negativo, formando assim um sinal de eco de spins.

A seqiiéncia de pulsos {lustrada na figura 2.3 pode ser utilizada para medir o tempo de

relaxacdo transversal Tz, que serd discutida na préxima secao.
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M,

Figura 2.3: Processo de refocalizacdo de spins, utilizando-se uma seqgiiéncia de pulsos 90°

7-180° [9].
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2.2 Imagem por Ressonancia Magnética (MRI)

2.2.1 Gradientes de Campo Magnético e Espago-k

Como foi mostrado na segéo anterior, a equacio fundamental de ressonincia magnética é
a equagdo de Larmor, w = yB;. Em um experimento de NMR, uma medida da freqiiéncia
de precessdo da magnetizagdo fornece informacgdo no campo experimentado por aquele
grupo de spins. Por meio da manipulagao da variagao espacial do campo em um caminho
conhecido, esta informagao freqiiencial agora produz informagao espacial.

Considere um gradiente de campo linear em B que cresce ao longo do eixo x, tal que

B = (B, + Ga)k (2.43)

onde G ¢ a intensidade do gradiente. Isto resulta na equagao de Larmor
w(z) = v(Bp + Gx) (2.44)
ou na sua forma mais geral em trés dimensoes
W(F)=1(Bo+ G 7) (2.45)

Sob um gradiente de campo linear ao longo do eixo x, todo spin que se encontra em um valor
particular de x precessara na mesma freqiiéncia. A forma do FID de tal amostra contera
componentes de cada um dos valores de x representados pela amostra, € 0 eXpectro de
freqiiéncia portanto representara o nimero de spins que se encontram ao longo daquele

plano
p(w) = plz) = [ ple,v)dy. (2.46)

Este espectro simples portanto fornece a informacao espacial do objeto sendo mapeado
a0 longo de uma dimenséo. Para construir a imagem completa em 3D & necessario aplicar

gradientes de campo variando no tempo.
Descrevendo o nimero de spins em uma localizagdo particular T, como a densidade de

spins, p(7), o sinal da amostra pode ser escrito

S(t) = / f f o(7) explivG - THdT (2.47)
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O vetor de espago reciproco é definido
—

e a relagio de Fourier entre a densidade de spin e o sinal torna-se

S(RY=[[[p(7)explik - P)d7 (2.49)
p(P) =[] [S(R) exp[—i®k - P)dF (2.50)

Assim ? & a varidvel conjugada de 7. A resolucio da imagem depende da extensdo do
espaco-k que é amostrado, e assim diferentes técnicas de imagem podem ser comparadas
observando como cada uma delas revestem o espago-k.

Existem técnicas de imagem que fazem uma amostragem de todas as trés dimensoes do
espaco-k, mas muitas técnicas reduzem o problema a 2D aplicando a técnica de excitagao
seletiva.

Excitagao Seletiva de Fatias

A técnica que forma uma imagem de um Gnico plano no objeto, por somente excitar os
spins naquele plano, é conhecida como excitagao seletiva. Para fazer isso um pulso de r.f.
que somente afeta uma parte limitada do espectro de NMR é aplicado, na presenga de um
gradiente de campo linear ao longo da diregao em que a fatia é selecionada (figura 2.4).
Isso resulta somente na excitacdo daqueles spins cuja freqiiéncia de Larmor, que é imposta
pelas suas posigoes, é a mesma em relagao a freqiiéncia do pulso r.f. aplicada, ao passo
que spins em outras fatias estao precessando muito lentamente ou muito rapidamente para

absorver energia.

2.2.2 Técnicas de Imagem Convencional

As técnicas extensivamente usadas em MRI séo todas baseadas em técnicas de Fourier,
como a Echo Planar imaging (EPI) introduzida na préxima subse¢do. Entretanto, as
primeiras imagens por RM utilizaram métodos de ponto e de linha e estas sdo descritas
aqui, juntamente com a técnica de reconstrugdo por projegao.

A técnica de ressondncia magnética de campo focalizado (FONAR) foi proposta por
Damadian, e foi usada para produzir a primeira imagem do corpo inteiro em 1977 [10]. A
base da técnica é criar um campo Bo focalizado que tem uma regido central homogeénea,
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Figura 2.4: Excitagio seletiva de uma fatia em uma amostra [7].

circundada por uma regido altamente inomogénea. Os sinais das regides inomogéneas terao
um Ty (caracterizado pelo tempo T, mais a contribuigao da inomogeneidade) muito curto
e entdo poderdo ser distinguidos do sinal da regiao homogénea. Explorando a regido do
campo homogéneo através do conjunto da amostra uma imagem pode ser formada. Este
é procedimento que consome 10 minutos por fatia. As duas vantagens da técnica sao sua
simplicidade conceitual e a falta de uma exigéncia para o campo estatico ser homogéneo
sobre uma grande area. Pulsos de r.f. focalizados também podem ser usados para isolar
uma pequena regido, e tais métodos formam a base da espectroscopia localizada.

Como foi mostrada na subsegao anterior, para mapear um objeto somente em uma
dimenséo, um unico gradiente linear é suficiente para localizar posicdo diretamente do FID
por transformada de Fourier. Assim, se a amostra tridimensional puder ser reduzida a um
conjunto de componentes unidimensionais entdo a amostra inteira pode ser mapeada. Isto
pode ser feito por excitagao seletiva ou selecdo de fatias, em duas dimensoes. Primeiro, na
presenca de um gradiente ao longo do eixo z, um pulso seletivo & aplicado que saturam todos
os spins externos ao plano de interesse. Entio um gradiente ¢ aplicado ao longo do eixo
X, € esses spins nao saturados sao inclinados no plano transversal por um pulso seletivo de
90°. Tmediatamente apos o segundo pulso de r.f. a tnica regido com alguma magnetizagao
transversal coerente é a linha de intersecgao dos dois planos selecionados. Um gradiente
¢ agora aplicado ao longo do eixo y, e a evolugdo do FID registrada. Transformada de
Fourier do FID fornece a densidade de protons ao longo da linha. Repetindo a selegao de
linha para todas as linhas no plano, uma imagem de todo o plano pode ser construida.
Existem muitas variagdes da técnica de exame de linha, algumas das quais utilizam pulsos

de 180 graus, mas elas sao :neficientes se comparadas aosmétodos de Fourier.
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Um meétodo final de interesse &€ o de reconstrugio por projecio. Este é o método
utilizado para construir exames de Raio-X por Tomografia Computadorizada (CT) [11], e
foi o método utilizado para adquirir as primeiras imagens por RM. Seguindo a técnica de
excitagao seletiva, um gradiente é aplicado ao longo do eixo x e as projecdes das densidades
de spins sobre aquele eixo obtidas por transformada de Fourier do FID. Assim um gradiente

linear é aplicado ao longo de um eixo em algum angulo 6 ao eixo x. Este pode ser encontrado
usando uma combinagao dos gradientes x e y

G, = Gsind, G, = Grosé. (2.51)

O conjunto de projeces entdo pode ser colocado junto utilizando back projection. Esta
distribui as densidades de spin medidas igualmente ao longo da linha normal ao eixo em
que foram adquiridas (figura 2.5). Reconstruindo por projegdes em todos os angulos (0
a 180 graus) a imagem ¢é formada. Existe entretanto um artefato de “borrao” por toda
a imagem, onde uma tentativa foi feita par atribuir densidade de spin as areas onde na
verdade ndo existe nada, e artefatos de “estrelas” onde um nimero finito de projegoes sao
usadas para definir estruturas de pontos. Isso pode ser corrigido utilizando uma técnica

chamada de back projection filtrada, que convolui cada um dos perfis com um filtro:

1

R (2.52)

Isso é feito no dominio de Fourier dividindo as projecoes de Fourier pelo médulo do vetor
_k? (espago reciproco), como definido no comego desta secao.

Reconstrugdo por projegao nao ¢ mais utilizada atualmente por razéo do longo tempo
de aquisicao de dados e tem sido substituida por métodos que amostram 0 espago-k mais

uniformemente.

2.9.3 Técnica de EPI (Echo Planar imaging)

Enquanto que técnicas convencionais utilizadas em IRM coletam os dados para uma im-
agem de uma série de amostras discretas do sinal, EPI ¢ uma técnica que forma uma
imagem completa de um Gnico FID.

A formacdo de imagens tomograficas exige codificacio espacial em 3 dimensoes. Em
muitos casos, define-se 0 €1xo-z COmMO eixo de excitacdo seletiva de fatia, o eixo-x como 0

eixo de fregiiéncia e o eixo-y como 2 codificagdo de fase. A diferenca entre EPI e imagem
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Figura :2.5: Um gradiente de campo na diregio x produzindo fatias no plano yz que podem
ser projetadas sobre o eixo x [7].

convencional ocorre na codificagdo espacial “no plano” remanescente.

As imagens ecoplanares podem ser adquiridas com seqiiéncias de pulsos de ecos de
spins, mencionadas na segao anterior e de ecos de gradiente. Para a técnica de eco de
gradiente, o pulso de 180” formando eco de spins é omitido nestas seqiiéncias e 0 sinal é
refocado somente pelos gradientes. Desligando o gradiente 'readout’ rapidamente, todo o
espaco-k pode ser amostrado antes que a relaxacdo spin-spin (governada pelo tempo T5)
atenue a magnetizagio tranversal. A codificacao é utilizada para amostrar Py

A técnica de EPI é geralmente dificil de implementar, exigindo um hardware especial-
izado, entretanto ela tem a vantagem de ser uma técnica de imagem muito rapida, capaz
de capturar movimento de 6rgaos como o coracio, e dinamicamente ativagao em imagens

cerebrais. Na Secao 2.3 discutiremos um pouco mais sobre EPL

2.2.4 Contraste de Imagem

A base de contraste é a densidade de spins dos protons por todo o objeto. Se nao existe
nenhum spin presente em uma regido nao é possivel conseguir um sinal de RM. A densidade
de spins dos prétons depende da quantidade de agua e de gordura existentes em tecidos
no corpo humano. Como 0 08s0 possui baixa densidade de spins, MRI torna-se neste caso
uma escolha menos conveniente para a formacdo de imagem do esqueleto que radiografias e
CT por Raios-X. Ja que existe uma pequena diferenga em densidade de spins entre muitos
outros tecidos no corpo, outros mecanismos de contraste deve ser empregado. Estes sao

geralmente baseados na variagao em valores de T} e de Ty para diferentes tecidos. Estes

|
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valores significavelmente influenciam o tipo de sinal gerado durante a MRI e assim contribui
enormemente para a formac¢do de imagem por RM. Contraste do tecido & afetado nao
somente por valores de T1 e T, de tecidos especificos, mas as diferengas na intensidade do
campo magneético, mudancas de temperatura e muitos outros fatores.

Devido ao lento movimento molecular da gordura, a relaxagio spin-rede ocorre rapi-
damente e a magnetiza¢do longitudinal ¢ recuperada rapidamente. O vetor magnetizagao
total retorna ao seu estado de equilibrio térmico conduzindo a um tempo 73 curto para a
gordura. A dgua ndo é tio eficiente quanto a gordura em recuperagao em 1y devido a alta
mobilidade das moléculas de dgua. O nicleo da agua ndo cede sua energia a rede (tecido ao
redor) tao rapidamente quanto a gordura, e portanto leva mais tempo para a magnetizacao
longitudinal retornar & condigdo de equilibrio térmico resultando em um tempo T longo.

O decaimento T é dependente da interacio do niicleo e a troca de energia com niicleos
vizinhos. A gordura tem uma troca de energia muito eficiente e portanto tem um T,
relativamente longo.

Os valores do tempo Ty e T3 em vérios tecidos no corpo humano sao explorados por
dois parametros, TR e TE, geralmente medidos em milisegundos. TR significa tempo de
repeticdo, ou o tempo transcorrido entre sucessivos pulsos de r.f.; TE significa tempo de
atraso de eco, ou intervalo de tempo entre pulsos de r.f. e a medida do primeiro eco.

Nas seqiiéncias de pulsos descritas a seguir, € considerado que o método de imagem
utilizado ¢ EPI, no entanto métodos idénticos ou similares podem ser usados com outras

técnicas de imagem por RM.

Contraste em 7}

Uma imagem da densidade de protons pode ser ponderada aplicando um pulso de r.f. que
satura a magnetizacdo longitudinal antes de formar a imagem. Spins que retornam rapida-
mente 4 condicdo de equilibrio térmico terao maior M, disponivel antes de formar imagem
que aqueles que retornam lentamente ao equilibrio. Este efeito fica claro se sao formadas
rapidamente imagens da mesma fatia, ou conjunto de fatias, pois o pulso de excitagéo da
fatia previamente adquirida afeta a magnetizagao disponivel para a fatia atual. Mais co-
mumente no entanto, imagens ponderadas em 7jsao formadas por pulsos de IR (Inversdo
Recuperacgdo). Como foi visto na Subsecdo 2.1.2, um pulso de 180° inverterd a magne-
tizagdo longitudinal, a0 mesmo tempo nio produzird nenhuma magnetizagao transversal.
O retorno ao equilibrio de M, é governado pela Eq.(2.38). A magnetizagdo é permitida
retornar ao equilibrio térmico por um tempo TI (Tempo de Inversdo), depois que a imagem

S T S R

T T TR T T T S
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¢ formada usando um pulso de 90°, e geralmente gradientes de imagem. A quantidade de
sinal disponivel dependera da razao de retorno de M,. Se a amostra tem spins com varios
tempos diferentes de relaxagéo, ¢ possivel escolher TI tal que o sinal de spins com uma

curva de retorno seja completamente nulo, a0 mesmo tempo que fornece um bom contraste
entre spins com outras curvas de retorno.

Contraste em T3

O problema em medir 75 com uma segiiéncia que suporta em um echo de gradiente (como
EPI faz) é que existe o efeito de inomogeneidades do campo que elimina a magnetizagao
transversal na mesma maneira que a relaxacdo spin-spin o faz. Se os spins em um unico
voxel ndo experimentam exatamente o mesmo campo, entdo a coeréncia de suas magneti-
zagoes sera reduzida. O efeito combinado de relaxagéo spin-spin e um campo inomogéneo
em magnetizacdo transversal é caracterizado por outro tempo 75, € 0 decréscimo do sinal

¢ governado pela equagao similar & equagao 2.39
S = Syexp(—t/T3). (2.53)

De fato, imagens ponderadas em 7; sdo desejaveis para aplicagdes de IRM funcional,
como é explicado na préxima se¢do. Para mudar a ponderagao em 75 de uma imagem, &

necessario somente mudar TE . Quanto mais longo TE, malor a ponderagao em 15

Contraste em 15

Como foi mencionado na Subsecdo 2.1.3, é possivel obter o valor real de Ty refocando
o efeito de campo inomogéneo sobre a magnetizagdo transversal usando um eco de spins.
Este tem o efeito de refocar o sinal ap6s transcorrido um tempo 27. O contraste na imagem

¢ dependente de T», utilizando um longo TE.

2.2.5 Instrumentacao

Um equipamento de MRI & constituido de quatro componentes: magneto, bobinas de
gradiente, transmissor e receptor de r.f., e o computador. Todo o controle do equipamento
¢ feito por um computador. Um diagrama simplificado do sistema & mostrado na figura

2.6.
Desta forma, os pulsos de r.f. e de gradiente sio especificados e depois sdo amplificados

e enviados para as bobinas. O sinal de NMR, uma vez que tenha tido a fase sensivelmente
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Figura 2.6: Diagrama esquematico de um sistema de MRI [13].

detectada, é alterado para um sinal digital por um conversor analégico-digital. O sinal
digital é entdo enviado para um processador de imagem por transformada de Fourier ¢ a
imagem, formada por pixels, se em 2D, ou voxels, se em 3D, ¢ mostrada no monitor.

Os dados brutos, que sdo os sinais antes da transformada de Fourier, sdo armazenados
para que seja feito a aplicagdo de corregoes dos dados em pos processamento. Para permitir

o uso rapido de transformada de Fourier, matrizes de tamanhos 2" sdo geralmente usadas.

2.3 Imagem Funcional (fMRI)

Diferentes técnicas permitem observar a atividade neuronal no homem. A magnetoencefalo-
grafia (MEG) e a cletroencefalografia (EEG) procuram analisar os sinais elétricos ligados
4 atividade dos neurdnios (variagdes dos potenciais de agdo-PA, correntes pos-sindpticas),
que fornecem preciosas informagoes sobre a cronometria das diferentes areas envolvidas.
Para localizar as regioes implicadas, a técnica de imagem funcional por ressonancia mag-

nética (fMRI) baseia-se na observacido das conseqiiéncias locais dessas atividades elétricas

sobre a circulagdo sangiiinea e 0 COnsumo energético do cérebro.
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2.3.1 Meétodo BOLD

Metabolismo e o Fluxo de Sangue no Cérebro

As reagoes bquun'mcas que transmitem informacio neural via neurotransmissores e PA,
todas causam muito dispéndio de energia, produzida na forma de adenosina trifosfato
(ATP), a reserva energética das células.

O oxigénio exigido pelo metabolismo é fornecido no sangue. Como o oxigénio nao &
muito solivel em &gua, o sangue contém uma proteina & qual o oxigénio pode se ligar,
chamada hemoglobina. A parte importante da molécula de hemoglobina, para efeito de
fMRI, estd no atomo de ferro, limitado em uma estrutura organica, e é este mesmo atomo
que & responsével pela coloragio sangiiinea. Quando uma molécula de oxigénio se liga a
hemoglobina, é conhecida como oxi-hemoglobina (Hb-O,), e quando nao existe nenhuma
oxigénio ligado é chamada deoxi-hemoglobina (deoxi-Hb).

Para continuar com a alta energia que o cérebro exige, a entrega de oxigénio e 0 fluxo
de sangue para este 6rgao sao muito grandes. Embora o peso do cérebro seja somente 2%
do peso do corpo, sua taxa de consumo de oxigénio ¢ 20% da taxa do corpo, € de fluxo de
sangue 15%. O fluxo de sangue para a massa cinzenta, que é uma area rica em sinapses,é
da ordem de 10 vezes aquele para a massa branca por unidade de volume. A regulagao
do fluxo de sangue regional é pouco entendida, mas & conhecido que a atividade neural

localizada resulta em um rapido crescimento seletivo no fluxo de sangue naquela area.

Contraste BOLD em Imagens de RM

Como o fluxo de sangue esté estritamente relacionado a atividade neural, medida do fluxo
sangiifneo cerebral regional (rCBF), ele & util para estudar fungoes cerebrais. Existe um
mecanismo de contraste, muito sensivel, que depende do nivel de oxigenag@o sangiiineo,
conhecido como contraste dependente do nivel de oxigénio no sangue (BOLD). Os mecan-
ismos fundamentais do contraste BOLD estdo ainda indeterminados, entretanto existem
hipoteses para explicar as mudancas de sinal observado.

A deoxi-hemoglobina é uma molécula paramagnética ao passo que a oxi-hemoglobina
¢ diamagnética. A presenca da molécula de deoxi-hemoglobina em um Vaso sangiiineo
causa uma diferenca de susceptibilidade entre o vaso € 0 tecido vizinho. Tais diferengas
de susceptibilidade causam defasagem do sinal de RM [14], levando a uma reducao no
valor de 75. Em um experimento de imagem ponderada em Ty, a presenca de deoxi-

hemoglobina nos vasos sangiifneos provoca um escurecimento da imagem naqueles voxels
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Figura 2.7: Uma ativagdo cerebral provoca localmente o aumento do fluxo sangiiineo sem
aumento do consumo de oxigénio. Conseqiientemente, o oxigénio contido no sangue venoso
(V) aumenta, resultando em um aumento na intensidade do sinal de RM [20].

contendo vasos [15, 16]. Visto que oxi-hemoglobina ¢ diamagnética e nao produz a mesma
defasagem, mudangas em oxigenagao do sangue podem ser observadas como mudangas de
sinal em imagens ponderadas em T; [17, 18, 19].

Seria esperado que em atividade neural, como consumo de oxigénio é maior, que a
concentracdo de deoxi-hemoglobina no sangue também aumentasse, e o sinal de RM de-
crescesse. No entanto o que é observado é um crescimento em sinal, implicando em um
reducio de deoxi-hemoglobina. Isto porque em atividade neural, o crescimento em fluxo
de sangue do cérebro excede o crescimento em consumo de oxigénio, havendo um aumento
de oxi-hemoglobina (figura 2.7). Assim 0 efeito volume em atividade neural é uma redugao
em deoxi-hemoglobina paramagnética, e um crescimento em sinal.

Resultados de estudos de PET e espectroscopia proximo do infravermelho (NIRS) tem
ajudado a entender estes mecanismos. Tais estudos tem mostrado um aumento da razéo da
oxi-hemoglobina pela deoxi-hemoglobina em ativacdo. Um aumento na quantidade total

de hemoglobina é também observado, refletindo no aumento em volume de sangue em

ativagdo [21].

A evolugdo temporal das mudangas no sinal BOLD, representando as mudangas que a
técnica detecta, & conhecida como fun¢@o de resposta hemodindmica (HRF) ao estimulo
aplicado. A figura (2.8) ilustra um modelo de resposta hemodindmica como funcdo do
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tempo para um tnico perfodo de atividade (30 s) em um pixel da imagem. O sinal medido
comega na linha de base (I) e permanece 14 por alguns segundos apds a apresentagao
do estimulo. A explicagdio por esse atraso ainda estd sob investigacio. Em exames de
estimulos visuais, ap6s esse atraso o sinal decresce por um curto intervalo de tempo, na
figura essa fase ndo aparece. Entdo, o sinal comeca a crescer (II), atingindo um maximo
ap6s 3-8 segundos. Se a apresentagio do estimulo continuar, o sinal estabiliza-se (III). A
altura do patamar estd associado, como um dos fatores, com a intensidade da resposta
hemodinamica, ou seja, com o grau de atividade neural. Quando a estimulagao termina,
o sinal ainda permanece elevado por um tempo. Entdo o sinal comega a decrescer (IV)
lentamente, geralmente seguido por uma depressio abaixo da linha de base. Enfim, o sinal
retorna a linha de base (V).

A forma da resposta hemodinamica ¢ hipotética, pois suas caracteristicas ainda estao
incompletas. Mas, nos ultimos anos, o interesse em explorar a natureza fisiologica do
sinal BOLD e sua dependéncia na duragio e no tipo de estimulo neural vem crescendo

enormemente.

Mapeamento Funcional

Para estudar funcdes cerebrais via fMRI é necessario adquirir repetidamente imagens do
cérebro, enquanto é apresentado um estimulo ao individuo ou ele & solicitado a realizar
alguma tarefa. O sucesso do exame depende de trés aspectos: da seqiiéncia de pulsos
aplicada, do arranjo experimental e da forma como os dados sao analizados.

As principais fontes de ruido em MRI sao o ruido térmico no receptor e o ruido do
“corpo” que descreve flutuagdes aleatorias de spins que induzem f.e.m na bobina receptora.
Esse ruido da imagem é caracterizado pela razao do sinal BOLD pelo ruido (SNR) e a
razio do contraste pelo ruido (CNR). A SNR pode distinguir para diferentes tecidos na
imagem e a CNR é calculada entre dois tecidos particulares.

Mudangcas no sinal devido & ativagao dependem da intensidade do campo magnético
estatico aplicado. Isto porque diferencas de susceptibilidade produzem um efeito de de-
fasagem muito grande do sinal em campos muito altos. Mas em campos tipicos da ordem
de 1.5T, as alteragdes no sinal sdo muito sutis significando em torno de 3 — 4% do sinal
que reflete a linha de base [23]. Quando a intensidade do campo cresce a CNR cresce, ou

seja, a intensidade do contraste BOLD cresce mais rapidamente que o ruido do sistema,

de modo que campos muito intensos sao desejaveis [24].
O aspecto mais importante da seqiiéncia de pulsos & que se deve adquirir imagens
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Figura 2.8: Modelo da resposta hemodinamica. A parametrizagao usada para modelar
a funcdo de resposta hemodinamica (HRF) foi tirada de [22], mas com os pardmetros fixos
e sugeridos como segue:

( 0.0 o= g (I)

(1/0.6) exp (— (t—;&)?) 0.8 e bt (I1)
h(t) <l 1.0 . s [tg,tg[ (III)
(1 + d) exp (— (52) ) - £ € [ta, bl (IV)

~(d)exp (- (5))  teln@utTuwll ()

\

onde os pontos temporais estao relacionados aos parametros do modelo, da seguinte forma:
tl = T1 —= 10 S; tg = T1+T2 =15 S; t3 = Tag—{—Tg, = Ta5+2; ity = Ta,5+T3+T4 = Tag+10. Sendo
que T} representa o parametro de atraso anterior (inicio do estimulo); 75 € o parametro de
subida do sinal hemodinamico (durante o estimulo); T3 é o pardmetro de atraso posterior
(ap6s o término da ativacao); Ty € 0 parametro de descida do sinal (retornando a base
de linha)e d é a amplitude da depressdo do sinal, onde utilizamos d = 0.3 . O tempo de
ativagio T, e 0 tempo de repouso Trep 580 parametros fornecidos de acordo com o protocolo
de aquisi¢ao dos dados, de forma que nesta figura, utilizamos Ty =Trep = 30 segundos.
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ponderadas em T2 I§t0 significa que um echo de gradiente é geralmente o mais utilizado.
A eS-C-Olfla de se'q%lenmas de pulsos tipo EPI ¢ necesséria devido a sua rapida velocidade de
aquisi¢do permitindo que a resposta de ativagdo a estimulo curto seja detectada e também
tendo a vantagem de reduzir artefato de movimento da cabeca do individuo.

A CNR t%mbem depende do tamanho do pixel e da espessura da fatia. Pixels menores
tém menos sinal devido ao nimero reduzido de spins, no entanto pixels maiores podem
reduzir a CNR pelos efeitos de &reas parciais. Isso ocorre se as mudangas no sinal sob
ativagdo vem somente de uma pequena regidgo dentro do pixel, e assim produz menos
impacto na mudanca no sinal total naquele pixel.

Durante a aquisigao das imagens existem varios efeitos fisiologicos que podem afetar os
resultados. Isso inclui os batimentos cardiacos, a respiragio e o movimento do individuo
em geral. Este ultimo problema pode ser atacado de duas maneiras, ou no momento
da aquisicdo ou no pés-processamento das imagens. Estratégias de pos-processamento sao
provavelmente a melhor maneira para tentar solucionar estes problemas [25]. O movimento
do individuo também pode reduzir o contraste da SNR em imagens funcionais, e introduzir
artefato nos mapas de ativagdo mesmo se 0 movimento nao esta correlacionado com o
estimulo.

Outra fonte de artefato em imagens funcionais é o sinal que vem da drenagem de vasos
sangiiineos. Como as lmagens de echo de gradiente sao sensivels a vasos de diametros de
micrometros a milimetros, pode ser dificil distinguir entre sinais do tecido e aqueles das
veias, que poderiam estar uma distancia grande do local de ativagao [26]. Uma maneira de
reduzir o sinal de grandes vasos seria usar uma seqiiéncia de echo de spins. Este € sensivel
a efeitos somente de T e elimina os efeitos de defasagem dos grandes vasos [27, 28]. O uso
de uma seqiiéncia de echo de spins resulta em uma reducéo no sinal BOLD auténtico do
tecido, de modo que muitas vezes & melhor adquirir um conjunto separado de imagens que
sio sensiveis a grandes vasos sangiiineos, e usar isto para decidir se rejeita o sinal.

Muito poderia ainda ser dito sobre artefatos e otimizagao de imagens cerebrais em MRI,

mas ndo é nosso objetivo neste trabalho.

2.3.2 Arranjo Experimental em Bloco

Atualmente a fMRI é utilizada principalmente como uma ferramenta de pesquisa, mas

promissoras aplicagoes clinicas incluem um planejamento para o tratamento cirargico, como

ferramenta de mapeamento pré-Cirirgico [29].
A proposta de muitos exames de FMRI é localizar regides do cérebro que estdo envolvidas
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na e)\GCUQEl:O C.ie uma detel‘ml.nada tarefa e estudar os padrdes espago-temporais de ativagao.
Com o objetivo de COI’.lSegulr atribuir mudancas no sinal a mudancas na funcdo cerebral,
estas mudangas necessitam ser muito diferentes da flutuagao gradativa no sinal resultante
de instabilidade instrumental.

Neste trab.alho consideramos apenas o arranjo de apresentacio de estimulo mais co-
mum, conhecido como arranjo experimental em bloco. Nele, blocos de vérias imagens
sio adquiridos sucessivamente, alternando-se perfodos de estimulo (A) com periodos de
repouso (R). Uma proposta é fazer a duracio destes periodos ser longa o suficiente para
acomodar a resposta hemodinamica, ¢ assim um valor em torno de 30 segundos é geral-
mente escolhido. As &reas no cérebro que sio ativadas pela tarefa A e ndo pela tarefa R
podem entdo ser identificadas olhando para as regides onde a intensidade da imagem segue
o arranjo do estimulo. Este arranjo pode ser considerado como uma funcio de referéncia e
assim a analise de fMRI consiste em determinar a resposta (em termos do contraste BOLD)
resultante desta fungao.

Os primeiros estudos concentraram no sistema visual [23]. Aqui as tarefas eram A:
olhar para uma fonte luminosa, e R: olhar para a escuridao, servindo como um periodo de
descanso para a tarefa visual sendo estudada. Estes estudos de estimulo visual identificaram
corretamente o cortex visual primario, ja estudados por PET e por registros neurais em
animais, e portanto serviram para verificar a f/MRI.

Ceralmente as duas tarefas sao arranjadas de tal maneira que elas se diferenciem sig-
nificativamente somente naquela fungao que esta sendo investigada. Por exemplo, se a
proposta do exame é identificar regides ativadas por fungées motoras, as condicoes A e
R devem consistirem de atividades exclusivamente associadas & motricidade, evitando a
contaminagao por outros processos cerebrais.

Uma dificuldade com o arranjo de tais estudos &€ que outras funcdes cerebrais involun-
tarias, tais como atencdo, intencao de fazer ou agir, e emogcoes, tais como frustragao com
a tarefa, podem interferir com 0 sinal de interesse. O nivel de envolvimento de cada uma
destas funcdes nas duas tarefas pode diferenciar entre individuos ou mesmo entre ocasioes
em uma maneira imprevisivel. Um outro problema é que a mudanca na oxigenagao do
sangue devido & fungfo de interesse pode ser minima se o individuo acha a tarefa facil. For
fim, pode ser completamente dificil controlar ou mesmo descobrir até que ponto o indivi-
duo estava realmente desempenhando a tarefa ou estava distraido com outros pensamentos;
pedindo para o individuo pressionar botoes como parte de suas tarefas ou entrevistando o
uisigdo dos dados sao maneiras de tentar monitorar o desempenho.

individuo apos a aq
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Modelo de Séries Temporais

O sinal BOLD de um pixel p qualquer da imagem em um instante ¢ pode ser descrito
simplesmente como

S(p’ t) = Srep(p, 75) + Sativ (]), t) + A(p, t), (254)

em que Srep representa a intensidade do sinal durante o periodo de repouso, ou a linha de
base, Sativ Tepresenta a intensidade do sinal durante o periodo de estimulo, e A inclui as
flutuagoes devidas & combinacao dos varios artefatos possiveis.

Neste trabalho, utilizamos um modelo simples para representar esse sinal. Para cada

pixel p(1, ..., P), a série temporal (yp,t = 1,...,T) dos sinais BOLD, sendo T' & o nimero
de pontos no tempo, é suposto obedecer a seguinte relagao linear:

Ypt = b+ BeApoy + €5y €pp 7 N(0,0?)
(2.55)
g=1 . .Fr—1 T

Aqui, a variavel b, corresponde & componente syep, que ¢ tipicamente bem determinada
dos dados; os arranjos experimentais que incorporam periodos de repouso no inicio e no
fim do experimento fazem estimativas de b particularmente precisas. A componente Saiv
foi caracterizada pela variavel h; que representa a funcao de referéncia para o estimulo,
pelo parametro A, que é a amplitude desta fungdo de referéncia e por a, que ¢ um numero
binério, ou seja, quando a, = 0 representa inatividade e quando a, = 1 representa ativi-
dade. E por fim, um ruido gaussiano independente, €, € suposto modelar a componente
L]

Vimos que o arranjo experimental aplicado pode ser considerado como uma fungao de
referéncia. Para arranjos em bloco, é comum representar essa fungéo de referéncia como
simplesmente uma fungao “hox-car’ que é 1 durante a condigao A e —1 durante a condigao
R, como veremos na proxima subsecdo. Mas, na realidade, como a funcao de referéncia leva
em conta a forma da resposta hemodinamica como descrita anteriormente, ela estd longe
de ser um “box-car” ideal. Portanto, a variavel h, na equacdo 2.53, representa o modelo da
HRF como ilustrado na figura (2.8).

A série temporal em um pixel pode apresentar deriva (drift). O sinal BOLD medido
pode assumir valores linearmente maiores ao longo do tempo. Este efeito provavelmente
tem uma variedade de causas, mas estas ainda n#o estdo completamente identificadas. De
acordo com Genovese [30] esse efeito de deriva pode exibir estruturas espaciais interessantes.

mos, equagao 2.55, consideramos que esse efeito nas séries temporais

No modelo que utiliza
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tenha sido corrigido em um pré-processamento

2.3.3 Analise Convencional de Dados

Existem tl‘eS etapas para a analise dos dados brutos de qualquer exame de fMRI. Primeira-
mente, existem Os~pa5505 de pré-processamento, que podem ser aplicados aos dados para
melhora,r.a'detecga? de areas ativadas na imagem. Estes incluem os ajustes das imagens,
para corrigir o movimento da cabeca do individuo durante o exame, e a aplicagao de filtros
aos dados para melhorar a SNR, além de corrigir o efeito de deriva. Depois, a andlise
estatistica, que detecta os pixels na imagem que mostram uma resposta ao estimulo, &
feita. E finalmente, as imagens de ativagao sao apresentadas com significancia superior a
um certo limiar.

Porém, nesta subsecdo nos concentramos apenas na analise estatistica dos dados, co-
mentando alguns métodos existentes para tentar detectar a ativagao.

Uma variedade de métodos sio empregados para analizar estatisticamente dados de
fMRIL, com o objetivo de identificar quais as regides do cérebro cujo fluxo sangiiineo se
modificou de modo significativo em resposta a uma determinada tarefa.

Um dos métodos mais simples para obter resultados de um arranjo experimental em
bloco é realizar uma subtracdo. Isso ¢ feito tirando a média de todas as imagens adquiridas
durante os periodos de ativagao, e subtraindo a média de todas as imagens em repouso. A
desvantagem de tal técnica é que ela ¢ extremamente sensivel ao movimento da cabega do
individuo, resultando em grandes quantidades de artefatos na imagem.

O método de subtracao ndo produz um peso estatistico aos resultados finais, de modo
que em vez da subtragao direta & mais comum usar um teste-t de Student. A estatistica

deste teste é calculada de pixel a pixel, para uma série temporal y, usando a formula

— u. (2.56)
O%a—¥r
onde — =t :
= > (Yo — a)® + L — 7) (, i _) ; (2.57)
Ya=Yr Mg + T — 2 Ta Ty

%o taiAdcia total (O indice o refere-Se a n, MNARENS adquiridas durante o periodo de

ativacdo, e 'r’ refere-se a n, 1mMagens durante o periodo de repouso.
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Técnicas de Correlagao

Um m‘?tOdO es"catlstu:o muito comum, principalmente para arranjos experimentais em
bloco, é o coeficiente de correlagdo da série temporal do pixel com uma fungéo de referéncia
definida para aproximar a forma da resposta hemodinamica [31]. Este é menos sensivel a
outras mudangas fisiologicas durante o exame, e ao movimento. Para a série temporal y, e

a fungdo de referéncia r, o coeficiente de correlacio de um pixel é calculado como:

o B gllre )
VIl —925(r —7)2

cc

(2.58)

e assume um valor 1 para correlacao perfeita, um valor 0 para nenhuma correlagao, e um
valor -1 indica uma anti-correlagiao perfeita entre os dois sinais.

A escolha de uma forma da funcdo de referéncia é vital para o sucesso desta técnica
em detectar ativacdes. E comum aproximar a forma da resposta hemodinamica com uma
funcdo “box-car”, mas como j& mencionamos, esta aproximagao nao é realistica. Outras
escolhas sdo possiveis, mas ainda simples, como fungao seno, ou mesmo usar a resposta de
pixels de outras regidoes da imagem.

Uma aproximagao mais geral e um das mais usadas para a resposta hemodinamica, € a
convolucio da densidade de Poisson com a HRF, como sugerida por Friston [32], que leva
em conta o atraso e o crescimento suave do fluxo sangiiineo. Como em geral cada fatia do
volume da imagem nao é adquirida ao mesmo tempo, a intensidade relativa da ativagao no
instante em que cada fatia foi adquirida é modelada, convoluindo a fungao de referéncia
com a funcdo de Poisson. Entao a partir desta série, os coeficientes de correlagdo podem
ser calculados de fatia a fatia, construindo a HRF a partir dos pontos apropriados na série
temporal modelada.

Além da funcdo de Poisson, também sio utilizadas fungéo tipo Gama e Gaussiana.

Lange e Zeger [33] usa um modelo de regressdo para a série temporal do pixel no
dominio espectral em que a forma da HRF é permitida variar. A vantagem deste método
¢ que ajustando as séries temporais neste dominio, 0 impacto de autocorrelagao e drift nos
resultados & reduzido. Para maisdiscussoes sobre este método, observe [34, 35].

Todos estes métodos convencionais comentados acima, sao aplicados mais efetivamente
para arranjos experimentais em bloco e o modelo da resposta hemodinamica é completa-

mente simples e nio leva em conta vArias caracteristicas importantes do sistema. Além

disso, a escolha de limites de significancia usados para apresentar as regioes ativadas na
arbitraria, parecendo nio ter nenhum fundamento para esta quan-

imagem ¢é geralmente




CAPITULO 2. PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS

35

tificagdo formal.

2.4 Inferéncia Bayesiana - Analise de Dados

Nesta se(f‘ao uma apresentacao geral é feita sobre probabilidade e inferéncia bayesiana, pois
nos proximos capitulos estas teorias sdao aplicadas ao problema de separagio de gaussianas

e ao problema central deste trabalho: deteccio de regides do cérebro ativadas durante
determinada tarefa imposta ao sujeito.

2.4.1 Teoria de Probabilidade Bayesiana

Para um melhor entendimento sobre este assunto, é importante dizer que ’aleatoriedade’
na teoria bayesiana representa nossa incapacidade de predizer algo que, por sua vez, reflete
nossa falta de conhecimento sobre o sistema de interesse. Ou seja, uma probabilidade é
atribuida de acordo com a informacgio que temos sobre este sistema.

O teorema de Bayes fornece a regra para atualizar a opinido sobre uma hipotese H

dado os dados D, e a informacio background relevante (contexto) I:

p(H\I) x p(D|H, I)
p(D|I)

n(H|\D, I = (2.59)
Aqui, a quantidade p(H|[) é chamada de probabilidade a priori, ou simplesmente priori,
que é a informagdo que temos sobre a verdade da hipotese antes da analise dos dados
corrente. Isto é modificado pela verossimilhanga, ou p(D|H,I), e produz a probabili-
dade posterior, p(H|D,I), representando nosso estado de conhecimento sobre a verdade
da hipétese levando em conta a efeito dos dados no contexto I. O tltimo termo, p(D|I),
n3o depende explicitamente da hipotese H, e pode ser considerado como uma constante
de normalizacdo. A informagao I é a conjungdo de todas as outras proposicoes relevantes
para determinar p(H|I) e p(D|I).

Note que todas estas probabilidades sao condicionais - elas especificam o grau de nossa
opinido em alguma (s) proposicao segundo a suposicdo que algumas outras proposicoes sao
verdadeiras.

O teorema de Bayes € uma simples conseqiiéncia da regra do produto da teoria de

probabilidade. A regra do produto fornece a probabilidade da conjuncéo logica 'and’ de
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duas proposi¢oes A e B, escrito como AB - isto é: E :

p(A, B|I) = p(A|B, 1) x p(B|I) = p(B|A, I) x p(A|I). (2.60)

A equagdo 2.59 € obtida rearranjando os termos na igualdade acima. Usando a regra do

produto diretamente, nés podemos estender o teorema de Bayes para multiplas atualizagdes
seqiienciais:

p(HIDhDQ’D:};I) = p(HlI) = p(Dl’DQ’D3|H71)
p(D11D27D3|I)
_ p(H|I) x p(D1|H, I) x p(Dg| Dy, H,I) x p(D3|D2, Dy, H,I)

— : 2.
p(D1|I) X p(Dngl,I) X p(Dngz,Dl,I) ( 61)

Note a dificuldade aqui. Quando cada nova parte dos dados é fatorada, seu efeito & condi-
cional em todos os dados previamente considerados. Esta dificuldade é geralmente superada
quando supomos que os dados sdo independentes. Isto significa que, dado I, conhecendo
que D ¢ verdadeiro nada nos diz sobre D), e vice-versa. Logo, D, nao contém nenhuma

informacao relacionada a D, que j& nao esteja presente em I: matematicamente, nés pode-

mos escrever isto como
p(D2|D1, f) = P(DQU) € P(DllD2, I) = P(DllI)- (2-62)
Assim, a regra do produto se reduz a:

p(Dy, Do|I) = p(Di|1) x p(Da|l). (2.63)

E, assim, quando os multiplos dados D; sao independentes, a versdo de atualizagao multipla

do teorema de Bayes se reduz a:

et e ST S e AR S B

p(H|I) X p(Dy|H, I) x p(Dq|H, I) X p(D3|H,I) ...
p(D1|) x p(Do|I) % p(Ds|l) ... -

p(HIDhD?)D?:"') = (264)

o e

Esta equacao simplifica extremamente o problema de aplicar os dados em uma hipotese.
Mas ela deve ser usada com cuidado, pois & independéncia condicional nao ¢ sempre valida.
A segunda regra fundamental da teoria da probabilidade é a regra da soma. A regra

da soma fornece a probabilidade da disjungdo *or’ de duas proposigdes A e B, escrito como

A+B:

p(A + B|I) = p(AlI) +p(B|I) — p(4, B|I). (2.65)
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Esta é a regra geral da soma e ela é uma das mais fteis em aplicagoes.

As regras da soma e : = e
b i'l' dadeot do produto séo as regras quantitativas necessarias para que a teoria
robabilidade s ' il . :
da p i €)a consistente com a logica aristotélica. Entdo quando nossas hipoteses
ao verdaaelr 4 i
50 as ou falsas, o célculo de probabilidade se reduz ao calculo de predicado.

Jaynes [36] d& um excelente desenvolvimento mostrando como estas regras podem ser
obtidas das condigoes fundamentais de uma opinido sensata

Um conjunto de n hipoteses ¢ dito ser mutualmente exclusivos com respeito a I se
Pl Hyll) =10 parai # j. (2.66)

Isto é valido quando I ¢é tal que dois dos H; ndo podem ser simultaneamente verdadeiros.
E equivalente a dizer:

o(H)|H,, 1) — p(H;[H, ) =0  parai#j. (2.67)
Assim a regra da soma se reduz a:
p(Hy + Hy|I) = p(H,|I) + p(Ha|I). (2.68)
Um conjunto de hipéteses é dito ser completo com respeito a I se:
p(Hy+ Ho+ ...+ Hp|I) = 1. (2.69)

Isto é valido quando 7 ¢ tal que pelo menos um dos H; deve ser verdadeiro. Alternativa-
mente, podemos indicar isto como (Hy + Hz + ... + Hih=V,

Quando um conjunto de H; é mutualmente exclusivo e completo dado a informagao I
nés podemos usar a regra da soma 2.68 para eliminar uma proposigao somando sobre todas

as possibilidades. Esta eliminacdo de proposigdo pela soma ¢ chamada de marginalizagao:

S (D, Byl) = p(D, HilT) + p(D Hall) + -+ p(D, Hall)
j=1

— p(H:|D, D)p(DII) + p(Ha| D, Dp(DIT) + .- + p(Ha|D, I)p(D|I)

= [p(H1|D, I) + p(Ha| D, 1) + - + p(Ha|D, I)]p(D|I)

=p(H,+Hy+ ...+ H,|D,p(DI|I) exclusividade

= p(V|D, Dp(D|I) completude

= p(D|I) (2.70)
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que fornece o denominador para o teorema de Bayes, equacdes 2.59
7 . .

Generalizando a equacio aci
ma Lt o .
DD » com n — 00, a funcdo de distribuicdo de probabilidade
: olnas : :
p( ) J »d n:flf se t'ecnlcamente uma fungéo de densidade de probabilidade (pdf). Com
o objetlvo de uniformizar nossa notagao entre o caso continuo e caso discreto, usaremos 'p’
para denotar probabilidades. Assim para o caso continuo, a equacdo acima torna-se:

+o0
/_Oo p(D, H|I)dH = p(D|I). (2.71)
e a equacao 2.69 torna-se:
+co
[ ptEID, nam =1 (2.72)

A marginalizagdo é também uma técnica muito poderosa em analise de dados pois
nos permite lidar com os efeitos de parametros de incomodo. Estes sdo parametros que
claramente afetam a analise, mas que nio sdo de nenhum interesse final no célculo corrente.
Marginalizando sobre o conjunto de valores possiveis de parametros multualmente exclusivo

e completo, nés podemos considerar seus efeitos ao eliminé-los do resultado final.

As regras da soma e do produto, a independéncia condicional, e a marginalizagao
fornecem as ferramentas basicas para atualizar a opinido bayesiana. Mas com o obje-
tivo de aplicar estas ferramentas nos primeiro devemos ter a verossimilhanga p(D|H,I)
dos dados de acordo com cada hipétese e as priorl p(H|I) da hipotese independente dos
dados.

As probabilidades a priori tém sido ignoradas por estatisticos. Isto é evidentemente
devido ao fato que, até recentemente, existia pouca concordancia em como especificar
consistentemente tais probabilidades, e da natureza subjetiva das probabilidades a priori.
Trabalhos recentes sobre a testabilidade de informagoes a priori, como por exemplo princi-
pios de maxima entropia, fizeram muito para corrigir esta situagao. InformacOes minimas
a priori para muitos dos tipos de parametro padrao estdo agora em acordo, mas a priori
informativa é ainda uma area de pesquisa em atividade. Na pratica, para qualquer prob-
lema real, existe conhecimento suficiente sobre o sistema de interesse para especificar pouca
probabilidade a priori normalizével. Se a probabilidade a posteriori & ainda fortemente de-
pendente da priori considerada, entao mais dados devem ser obtidos, ou as probabilidades

a priori devem ser melhoradas baseadas na consideragao cuidadosa do sistema de interesse.

O teorema de Bayes é somente uma parte da inferéncia bayesiana como desenvolvida

por Laplace, Jeffreys, Jaynes, e sucessores. Outros conceitos de probabilidade, tais como,
>

as regras do produto e da soma, o conceito de independéncia condicional e a técnica de




e
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marginaliza¢ao sa.o tambérrll‘necessa’mrias. Nenhum destes conceitos podem ser usados até
que se possa extrair probabilidades a priori de uma proposicao do problema; portanto o uso

robabilidades a priori ¢ iy .
de p prior1 ¢ uma das caracteristicas diferenciadas da inferéncia bayesiana.

2.4.2 Estimativa de Parametro

A estlmatlAva de va}ilos parametros ¢ um problema comum em anélise de dados; alguns
destes pardmetros sao de interesse para o problema em questdo, mas outros néo.

Para fazer a melhor estimativa de um conjunto de 7 parametros {w;}, isto &, os valores
que foram efetuados quando os dados foram retirados, precisamos calcular o pdf posterior:
p({w;}|D,I). Entdo, do teorema de Bayes (equagdo 2.59), temos:

p({w;}D, I) o< p({w; }I) x p(D{w;}, 1) (2.73)

Note que nos omitimos o denominador p(D|I), pois ele ndo envolve {w} explicitamente, e
substituimos o sinal de igualdade por um de proporcionalidade. Se for preciso, nos podemos

avaliar a constante de normalizagdo ausente pela equagao 2.69:

+o0
/ p({w;}|D, Ddw, .. . dw, = 1. (2.74)

£ conveniente trabalhar com o logaritmo do pdf posterior, ja que ele & uma funcao
monotonica e portanto o seu maximo OCOITe no Mmesmo lugar que aquele de p. Entao a

equacao 2.73 passa a Ser:

L = Infp({w;}I1D, )] = In[p({w; 1) x p(DHe;}, D). (2.75)

Uma das maneiras de inferir os valores dos parametros, dado os dados e a informagao :
background relevante, é encontrar o maximo de L. Isto porque, a probabilidade (densidade)
associada com qualquer conjunto particular de valores para 0s parametros é uma medida
de quanto nés acreditamos que cles realmente se encontram na vizinhanca daquele limite,

assim a exigéncia de encontrar o maximo de L para os valores 0timos {wjo} pode ser

expressa pelas equagOes simultaneas:

oL

it =0, (2.76)
3wj {wjo}
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em que, 7 = 1,2,...,7. Par : : !
que, ) &) ) ara sermos rigorosos, nos devemos também checar o sinal da

unda derivada, i :
25 : parclal para, assegurar que {Wjo} representa um maximo ao invés de um
m{nimo ( ou um ponto de inflexiio):

oL

2
Bwj s

<0. @.77)

Podemos também ter o caso em que estamos interessadas apenas em um dos parametros,
por exemplo wy, por algum motivo intrinseco no problema em questdo, de forma que todos
os outros parametros sao simplesmente um nuisance, entao nés precisamos apenas calcular
a probabilidade posterior do nosso parametro de interesse, wi: p(w;|D, I). Como vimos na

subsecdo anterior, isto pode ser obtido através da técnica de marginalizagdo (2.71):

plw|D,I) = [+Oop({wj}|D,I)dw2 . (2.78)

Um problema que surge quando queremos encontrar o maximo do pdf posterior, ¢ que
nem sempre esta otimizagdo pode ser feita analiticamente, mas muitas vezes utilizando
o computador. Para o caso unidimensional (um pardmetro), uma maneira de resolver
este problema é fazer o grafico da probabilidade posterior, em que o eixo-x representa
os valores possiveis do parametro e o eixo-y a avaliacdo da probabilidade posterior para
cada um deles. Esta aproximagao direta também pode ser usada para o problema de dois
pardmetros, mas nao serve para o €aso a partir de trés parametros, sendo exigido o uso de
métodos numeéricos mais eficientes. Detalhes sobre os procedimentos de otimizagao podem

ser vistos em Sivia [37], que inclul exemplos para o problema de dois parametros em uma

linguagem bayesiana.

2.4.3 Teste de Hipotese

Os principios exigidos para testar uma hi6tese H, sdo os mesmos daqueles usados para

estimar parametros, ou seja, tudo é obtido pela aplicagéo das regras da soma e do produto

da teoria de probabilidade.
O teste de hipotese bayesiano ¢ muito
que pode ser alguma suposi¢ao sobre o mecanis

damentalmente, causalidade fisica nio é um ingrediente
o somente algum tipo de coneccao logica entre a hipotese e 0s dados.

anto nos acreditamos que esta proposigao & verdadeira, baseada

simples. Suponhamos que queremos testar H,
mo fisico que gera os dados. Mas, fun-
essencial do problema: o que é

essencial é que exist

Assim, para quantificar qu
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dos D e em toda a i s
nos dE e tod‘m a informacio background relevante I, nos necessitamos calcular
a probabilidade posterior p(HllD,I), através do teorema de Bayes, como mostramos na

30 2.59. Ago . :
equagao §0Ta, Se queremos somente o mérito relativo de H, comparado & outra

hipotese Hz, entdo necessitamos dividir a probabilidade posterior de uma pela outra:

O(H|D, 1) = XD, )

p(Ha[D, 1)’ o
Aqui, a razéo da probabilidade que H, ¢ verdadeira pela probabilidade que H, é verdadeira
leva um nome técnico. Nos a chamamos de odds’ sobre a proposicdo H; simbolizada pelo
termo do lado direito da equagao.

= ) ) -~
Para estimar os 'odds’ na equagao 2.79, devemos substituir o numerador pela equagao
92.59 e aplicar o teorema de Bayes ao denominador; isto fornece:

p(H\|D,I)  p(H\|I) x p(D|Hy,1) :
p(H2|D,I) ~ p(Ha|I) x p(D|Hy, 1)’ (2.80)

porque o termo p(D|I) de cima cancela com o de baixo. Se esta razao-odds for maior que
um, entdo noés escolhemos a hipotese Hy; se ela for menor que um, escolhemos H,; e se ela
for da ordem de um, entdo os dados correntes sdo insuficientes para fazer um julgamento
informativo.

Como foi dito anteriormente, para atribuir as probabilidades envolvendo as medidas
experimentais, p(D|Hi, I) e p(D|Hz, I) na equagdo acima, deve existir uma conexao légica
entre os dados e as hipoteses H; e Hy: quanto menor esta conexdo, menor a probabilidade

correspondente.
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A localizacdo de regioes ativadas no cérebro é vista em fMRI como um problema de clas-
sificagdo, onde cada pixel é classificado como ativo ou inativo com respeito a tarefa de
interesse. Sendo assim, neste capitulo aplicamos o teste de hipotese bayesiano, intro-
duzido no capitulo anterior, para resolver este problema. Mas, antes disto, na primeira
secdo, avaliamos a eficiéncia deste teste, lidando com um problema de separagdo de duas
distribui¢des gaussianas independentes, que é a base do problema de localizagao. E na
segunda se¢do, desenvolvemos o método de pixel independente que detecta ativagao de
pixel a pixel, simplesmente aplicando o teste de hipotese a dados simulados de fMRI.

O resultado principal apresentado neste capitulo é que o desempenho (medido com a
probabilidade de atribuicdo correta de atividade) depende fortemente do valor do a priori
usado. Isto sugere o tema central deste trabalho. No préximo capitulo os esforgos serao
direcionados para obter estimativas dos valores corretos dos a priori usando propriedades

globais da imagem.

3.1 Separacao de Gausslanas

Iniciamos o estudo propondo um problema simples de classificagao: decidir em qual dis-

tribuicao gaussiana pertence uma dada variavel aleatoria. Para tal, aplicamos o método

bayesiano simples de teoria da decisdo, o teste de hipotese, como descrito no capitulo
anterior.
Consideremos um conjunto de dados {rii = 1,...,n}, que representa n varlavels

aleatorias geradas com probabilidade p de estarem distribuidos de acordo com uma gaus-

siana de média m; e largura o1, G1(p,m1,01), € COM probabilidade (1 — p) de estarem em

42
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outra gaussian 5
umala i Stasgdist . a Ele meédia ms e largura o5, G2(1 —p,my,09). Se queremos decidir em
1al de sribui ' .
at 0€s gaussianas, independentes, G1 ou G2 pertence uma dada varidvel

oria, T i ; L
aleatoria, 41, Podemos aplicar o teste de hipétese, calculando a razio das probabilidades

posterior, como na equacao (2.80), que fica:

p(Hi|rnq1, {w;}) _ plraa|Hy, {w;}) x p(H1|{w;})
p(Ha|ray1, {wj}) T P(Tns1|Ha, {w;}) x P(Hzl{%})’

(3.1)

em que H;, é a hip6tese de r,4; pertencer a distribuicio gaussiana G1(p,my,01); Ha
¢ a hipotese de 7,41 pertencer a distribuigio G2(1 — p,my,0s); laig = 1,6} —
{p,m1, M2, 01, o2} € o conjunto de parametros desconhecidos a serem estimados.

As densidades de probabilidades diretas, p(r,11|Hy, {w;}) e p(rni1|H2, {w;}) da equagdo
(3.1), sao as probabilidades do n-ésimo primeiro dado ter um valor 741, condicionada &
hipotese Hy ou Hj ser verdadeira e os parametros {w;} serem conhecidos. E elas sao dadas,
respectivamente, por

1 _("n:tl_v""!)2
Plrapil Hiy {wj}) — ﬁ(;e 2oy (3.2)
e 1
e
1 _<Tn+1—_m2)2
p(TnﬂH{H?: {WJ}) = m‘@ “g i (33)
Eaop)

Podemos considerar que antes de analizar os dados, que se 0s valores dos paramet-
ros {w;} sao conhecidos, a variavel 7,41 tem probabilidade p de ocorrer em (G'1, ou seja,
p(H,|{w;}) = p e conseqiientemente, tem probabilidade (1 — p) de ocorrer em G2, ou seja,
p(Hao|{w;}) =1 —p.

Portanto, substituindo esses pdfs a priori e as equacoes (3.2) e (3.3) na equagdo (3.1),

n6s podemos escrever a razao das probabilidades posterior como

_"('“71-@-1—"”1)2

p(H|Par1, {w5}) | page

201

p(Ha|Tn1, {wj}) =

(1—p)oie

(rnp1-m2)? "

20'2

(3.4)

Como sabemos, se esta razdo for menor queé um, Tn+1 & classificado como uma variavel

aleatéria de acordo com G1, sendo nos a clasificamos como estando em G2.
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Determinagao dos Parametros do Modelo

Como podemos perceber, s6 é possivel f tod
ivel fazer a Al i
a andlise acima se conhecermos {wj},

30, precisamos estimé- , oy _
senao, p a-los. Para fazer isto, necessitamos calcular a densidade de prob-

abilidade posterior de {w;} que permite obter a informac&o mais completa possivel dos
dados sobre os parametros:

p({wi{r:}, I) o< p({r:}[{w;}, I) x p({w; 1), (3.5)

Note que omitimos o denominador p({r;}|I), j4 que podemos consideré-lo como uma con-
stante de normalizagéo. A densidade de probabilidade a priori, p({w;}|]), o dltimo termo
do lado direito desta equagio, representa o que nés sabemos sobre os parametros dados
somente a informacio, I, que estamos lidando com um processo gaussiano. Para expressar

total ignorancia a priori sobre esses parametros, nos utilizamos um pdf uniforme simples:

(3.6)

constante, para oy eog > 0,
p({w;}I) = v
0, outro caso

Qe admitirmos que a probabilidade do i-ésimo dado de obter um valor r; é simplesmente
dada pela soma de duas gaussianas (quando os valores dos parametros sdo conhecidos),

como segue:

_(ry=m)? il _(ri=mg)?
p(ril{w;}, I) = el b (3.7)

V27O, \/%O'g

e que todos os dados {r;;7 = 1, ...,n} sdo independentes, entdo a funcdo likelihood € o

produto das probabilidades de obter os dados individuais, dada como:

ﬁ[ _(f]'—m])z l1—mp _(T;'—mz)Z]

: P
. , — . : = 20y + e 207
p({ri}l{w;}, 1) gp(m{wj}’j) - \/’250'16 V2o,

(3.8)

De acordo com a equacdo (3.5), se nos multiplicarmos a equagdo acima pelo priori da

equacdo (3.6), nés obteremos O seguinte para o logaritmo da densidade de probabilidade

posterior L:

1 P _("j—;"'!)z 1—0p _(r,-;;nz)2
L = Infp({w;}{rs}, D)) = contente + 2 ol 7o0re o (3.9)

a os parametros (o1, og) negativos.
btermos as melhores estimativas dos parametros,

onde, & claro, o pdf posterior € zero par
Como foi visto na Segdo 2.4.2, para 0
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UJ'O} =5 {posmlﬂamQO 010, 0 u T :
{w : » 010,020}, Uma maneira & calcular as derivadas parcias do logaritmo
deste pdf posterior. Por conseguinte

bl

oL
8%

=1, (3.10)
{wjo}

In @)‘ 1—p _timmp?
(o} 0w [Z (\/ s o )}

V 27'02

g g =1, 0,0 : e :
em que J ;- -+, 0. Para resolver simultaneamente estas cinco equagdes nao-lineares, nos

utilizamos o método gradiente, também conhecido como Steepest Descent. Este é definido
pelo algoritmo iterativo

oL
Ow}’

em que Aé um escalar fixo em um valor muito pequeno, de modo a nao saltar o maximo da

k+1
W —w P A=

funcAo, no nosso caso, L, e ir para o infinito. Pesquisamos a partir de um ponto inicial w;‘-’
ao longo da diregao do gradiente positivo até encontrarmos um méximo nesta linha, que é

k+1 : e 5
wit!. Fazemos isto para todos os parametros {w;} = {p, mi, ma, 01,02}

3.1.1 Resultados de Simulagoes

Para avaliar o limite do teste de hipotese, mencionado nesta segdo, realizamos simples sim-
ulacdes que consistiram em gerar (n = 10000) variaveis aleatérias gaussianas distribuidas
independentemente em G1 (p, mu, o1) e em G2 (1 —p,ma,02). Para isso, usamos o método
de Box-Muller que gera variaveis gaussianas (r; e 72) a partir de varlveis aleatérias uni-
formes entre 0 e 1 (n, 71 e z2). Dadas estas variaveis, obtemos 7, e 72 a partir da condi¢do
de transformacao:

sen <p

r = o1/ —2In(z1) cos(2mz2) + ™My

senao sen >p

T9 = O2\/ —2111(5171) COS(27T(E2) + ma.

Esta condigo foi repetida até que a -6sima variavel aleatoria gaussiana, Tn, fosse gerada.
tes de gaussianas: a primeira com G1(0.4,2,1)

e G2(0.7,4,2), como ilustradas na figura (3.1).

}, tirados de cada uma dessas situagoes, esti-

Dessa forma, geramos duas situagoes diferen
e G2(0.6,6,2) e a outra com G1(0.3,3,1) e
De posse dos dados, {rii=1,. .,10000

faTios 08 seus parimetros {wsl = {p, my, M2, 01,
(3.10), pelo método gradiente, como descrito

o3} resolvendo numericamente as cinco

equagdes simultaneas, expressas na equagao
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I e O e T 300[]

— G1(0.4,2,1) e G2(0.6,6,2)

150

200

100 150

100

50

50

istribuigo ] ) rda, uma
Figura 3.1: Duas situagoes geradas de duas distribuicdes gaussianas. A esq;u:c;it,ua .
d i J 3 s .
situacdo em que duas distribuicoes estdo bem separadas e & direita, uma ou c
em que nio é possivel distingui-las aparentemente.
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Tabela 3.1: Valores estimados dos para
rér s . s
gerada de gaussianas. parametros {w;} = {p,mi,ms, 01,02} para cada situagao

primeira situagao se izch
ST gunda situagao
w;} reais
{ J} {047276)192} {03,3,4,1,2}

{wjo} estimados  {0.403,1.994,6.055,1.006,1.985} {0.282,3.014,3.959,0.935,1.971}

ela 3.2: Erro cometi ~ S : e
Tab : ; etldg pel(z teste de hipotese bayesiano em separar duas distribuigoes
gaussianas para as duas situacoes geradas de gaussianas.

primeira situagdo segunda situagao
erro cometido 0.0849 0.31

previamente. Na tabela (3.1) sio mostrados os valores dos parametros usados nas duas
situagoes e suas respectivas estimativas. Podemos notar que esses resultados refletem quao
bem o modelo de duas gaussianas que utilizamos, equacao (3.8), reproduz os dados.

Nosso proximo passo foi gerar mais (n = 10000) novas variaveis gaussianas, {ry,t =
1,..,n} da mesma forma que geramos o conjunto {r;}. Entdo, utilizando os valores dos
parametros estimados para cada situacdo gerada, aplicamos o teste de hipétese, equagao
(3.4), para cada varidvel gaussiana ry. Feito isto, calculamos o nimero de variaveis classi-
ficadas erradas pelo método. Na tabela (3.2) sdo mostrados o erro total cometido usando
o teste de hipotese para as duas situagoes.

Esses resultados mostram que, quando as duas gaussianas estao nitidamente separadas,
como na primeira situagao, o teste de hipbtese bayesiano consegue distingui-las com erro
em torno de 8% e quando as distribuicdes se aproximam, como na segunda situagao em

que uma gaussiana esta praticamente dentro de outra, a distingao entre as duas classes

‘ eps . ¥ 07 i .
(ou distribuigdes) torna-se mais dificil, mas, mesmo assim em torno de 70% das variaveis

sio classificadas corretamente pelo teste. Desta forma, podemos dizer que este método é

razoavelmente eficiente para decidir entre duas classes. Mas isso pode ser simplesmente

explicado pelo fato que em um teste de hipotese bayesiano: a probabilidade de errar &

sempre menor que a probabilidade de acertar. Ou seja, para 0 caso queé estamos lidando

p(H1 = —1\{“} el) < p(Hy = —1|{r:} € —
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sstudar o proble aeh ;
Es- ~ p 1;1;1 de separagio de gaussianas foi importante, pois serviu como uma
pre}'aa'l e pal'za;la, 1za.r~dados mais complexos, como os dados de fMRI, onde se tem que
decidir se uma. dada regiao do cérebro ests em repouso (H;=-1) ou em atividade neuronal

—1), durante a ex a :
(Ha : ) o ecucao de alguma tarefa imposta ao sujeito, que é o assunto da
proxima secao.

3.2 O Método de Pixel Independente

Devido & eficiéncia do teste de hipdtese para o problema estudado na segdo anterior, re-
solvemos aplicd-lo também para o problema de detecciio de ativagdes em regides do cérebro.
Assim, surgiu o método de pixel independente que consiste em testar duas hipdteses para
cada pixel da imagem: H, para a hipotese que o pixel esta ativo com respeito a tarefa de
interesse e Hy para hipotese que o mesmo pixel esta inativo. Novamente, para cada pixel
p precisamos calcular a razao das probabilidades posterior:

p(Hrl'dpa]) e p(dlel,I) " p(Hﬂ[)
p(HOIdva) p(dleO'rI) p(I{DLI)

(3.11)

Aqui, o ultimo termo do lado direito representa nossa preferéncia, independente do pixel,
entre as duas hipoteses antes da analise dos dados. O conjunto de dados discretos d, =
L+ .,de} representa a serie temporal dos sinais medidos por RM corrompidos com

ruido:

dpt = Ypt — fpt =+ €pt; (3.12)

sendo que, fpx representa O modelo do sinal de RM. Considerando o modelo de séries

temporais da equagao (2.55), descrito no capitulo anterior:

Ypt = bp T Al + ey - G ™ N(0,0%), (3.13)

podemos dizer que:
pr e b‘p -+ Aphtap- (314)

Desta forma, podemos definir H, como sendo a hipotese que @, = 0

Hy=fo=b (3.15)
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¢ H, a hipotese que a, =1

Hy = f, = b, + Ah, (3.16)

em que, fy = {fp1, ., fyr} € o conjunto dos sinais modelo para cada pixel e h = {hy, ...hr}

o modelo da resposta hemodinamica, fixo para todos os pixels da imagem, como mostrado
na figura (2.8).

Uma vez definidas as hipéteses, precisamos atribuir as probabilidades envolvendo as
medidas experimentais, p(d,|Hy,I) e p(d,|Hy, I) da equagdo (3.11). Para isso, pegamos
a diferenga entre os dados e o modelo de cada hipétese. Se conhecemos os modelos ver-
dadeiros, entdo essa diferenga é apenas o ruido. Como o modelo da equagdo (3.13) supde
que o ruido & descrito por uma distribuicio de probabilidade conjunta gaussiana indepen-
dente, isto &, para cada pixel p a probabilidade a priori de um conjunto de valores do ruido

(i vess ¢yr), admitindo que a variancia o? & conhecida, é dada por

E2

T
1
bop el ] i a0 3.17
plépt, s &rlo ”E{ — exp(—5%)] (317

entdo as probabilidades diretas que nos devemos obter os dados d, = (dp, .., dpr), dado

os parametros, sao proporcionais as fungoes likelihood:

1
p(dp\-[_-[lu -Apv b;h a, I ) X Ll ATJ) b]h o H g exp{_é;i[dpl = fPLlQ}’

1 &
Li Ay, by o) = {g)  wexp = S [dpt — (b + 4RI} (3.18)
t=1
p(dp‘HO: Apabpaga I’) X LO(AP:bP:U) = (0) fid X exp{— Z pt b (319)

sendo I = I' + (A,, bp, o). Assim, a equacdo 3.11 pode ser escrita como:

(il Ap b 0 T) _ b 0) | ol 0 0 T (3.20)
P(Huldp,Ap,bp,U, i) LO(AP’bpaa) p(HOIA?”bP’U’I)

Substuindo as equagdes (3,18) e (3.19) na equagao acima, € escrevendo em termos do

e
htmﬁ:ﬁ:::sr:a;--tﬁ'.r = S s
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logaritmo, & razao das probabilidades posterior fica expressa como:
p(Hildy, Ay, by, 0, T
1n[ pr <py Vp, U,y ) g ll lg p(Hl]A b UI)
p(HOldp: Ap, bp,a, I)} i %__2 e ‘2‘; + In [p(HOIAZ, b’;,a I)} . (321)

b =y
em que, b —_Zt=1[dm — (bp + AP el = 2i=1(dpt — b,]*. Logo, podemos classificar o
pixel da seguinte forma: se

lO e ll e TH [p(HOIAPJbPaav I)} ; (322)

207 Pty o 1)

o pixel é classificado como ativo com respeito a uma determinada tarefa, caso contrario
cle & considerado como inativo. Note que o termo do lado direito reflete nossa preferéncia
relativa a priori para as hipéteses alternativas, dado os parametros do modelo. Para ser
imparcial, nés devemos atribuir uma probabilidade igual a um para todos os pixels. Ja o
termo do lado esquerdo, é a diferenca entre o log-likelihood de Hp com o de H,. Ela é uma
medida de quio bem o modelo de cada uma das hipoteses ¢ evidenciada nos dados.

A analise acima é valida sempre que os valores dos parametros do modelo sao conhecidos
{by, Ap}. O parametro {b,} ¢ a linha de base e, como vimos, é bem determinada dos dados,

uma aproximagdo é tirar a média do sinal sobre o tempo em cada pixel p, isto é:

1 T
t=1
A amplitude da resposta hemodinamica, A,, pode ser inferida dos dados, dado que a

hip6tese H; é verdadeira e os parametros {b,0?} conhecidos, usando o teorema de Bayes:

LI(A;IH bp: 0) X p(Aplf-Ila bp707 I)
p(dp\f_jlabpuo-a I) ,

p(Ap|Hy, dp, bp, 05 1) = (3.24)
sendo p(A,|Hi, bp, 051 ) a informagao que temos antes da andlise dos dados sobre a ampli-
tude A,, dados os pardmetros € & hipotese Hi e Ly (by, Ap,0) & & mema funcao likelihood

calculada na equagao (3.18). O termo do denominador pode ser omitido, ja que nao de-

4 i uma constante de normalizagao.
pende explicitamente de Ap € pode ser considerado como ¢

Como foi mencionado na subsecao (2.4.2)
da equacdo (3.24) para um pixel, precisamos Sum

el i : i en
valores possiveis de Ap. Para isto, é numericam . ‘ .
de; e entdo subtrair 0 NUMEro malor de cada um

, para encontrar o méaximo do pdf posterior
plesmente calcular este pdf para varios

te melhor calcular primeiro o logaritmo

dessa equagio para todos os pontos da re
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« 15 )
o “exponencid-lo”. Se a normalizaca AT
p ; : ‘mahzagao for necessiria, a pdf pode ser multiplicado por uma
constante de modo que a area sobre a curva seja igual a,
umi.

A e
. Quanfi it Varlan'cla 0“ nao ¢ conhecida de antemao, ela muitas vezes é considerada como
J e pﬁarametro de incémodo e pode ser eliminada utilizando a regra da marginalizagao
: equagdo (2.71). O o € restrito & valores positivos e além disso é um parametro de escalaj
Para expressar completa ignorincia sobre o valor de uma escala, nés usamos o prior de |
Jeffreys 1/0 [38]. Multiplicando este prior pelas fungdes likelihood das equagdes (3.18) e

.19) e integrando : e
o ) 5 sobre todos os valores positivos de o, obtem-se as seguintes fungdes
likelihood:

p{dp| Hyy Ap, bp, T) o< Ly (A, b,) = [ (0) 7! Li( Ay, by, 0)do (3.25)
p(dy| Ho, Ap, by, I) o< Lo(Ap, by) = [5° (0)™" Lo(Ap, by, 0)do (3.26)

3.2.1 Resultados e Simulacoes

Para entender o problema de localizacao de regides ativadas no cérebro e avaliar o quanto
o método de pixel independente é eficiente para resolver este problema, realizamos vérias
simulacoes de dados de fMRI. Para que estas correspondessem a dados reais, simulamos
uma experiéncia tipica em fMRI utilizando o seguinte protocolo de aquisi¢ao de imagens:
foram geradas 60 imagens (T = 60) consistindo de (m X m) pixels, com um tempo de
repeticdo (TR), intervalo entre as imagens, de 3 segundos; usamos um arranjo experimental
em bloco, com trés periodos de estimulo e trés de repouso, cada periodo de 10 imagens.

Iniciamos o estudo construindo uma rede de (50 x 50) pixels, com 100 destes ativos,
como ilustrada na figura (3.2). Para cada pixel p(p = 1,... ,2500), geramos uma série
temporal com a linha de base b, = 100 e a amplitude A, = 3 (quando a, = 1), de acordo
com a equacdo (3.13). Assim, na figura (3.3) é mostrada a série temporal gerada com
¢ = 6.0 para um pixel em atividade e para um em repouso.

O fato dessa rede consistir de pixels que obedecem a uma mesma série temporal, nos

possibilita fazer uma anélise da interferéncia do rufdo para detectar ativacdo utilizando o

) método de pixel independente. Com este objetivo, geramos SCries temporais com varlos

valores da variancia (¢ = 1,2,...,11) e calculamos ¢ nUmMero de erros cometido pelo

método para cada valor de o gerado. Para analizar es
tros do modelo, (4, = 3,bp = 100) e a varian-

sas séries temporais, procedemos

da seguinte forma: admitindo que os parame :
cia sio conhecidos, aplicamos & condigdo da razao das probabilidades posterior, equagao
* ?

(3.22), para cada pixel da imagem, usando & pro

babilidade a priori certa para H., isto




@ R iR,

CAPTTULO 3. METODOS PRELIMINARES
52

120 H T [ T
| = pixelativo:

110 |
100 |-

90 |-

4 L 1 L | ] l L |
0 estimulo 10 repouso 20 estimulo 30 repouso 40 estimulo 50 repouso 60

120 ;: T ] 1 I T l L] l 1 | 1
e pixelinalivo i | .
110 |~ i | " : H “Jl

100 - /

90 [~ : | i .

! l 1 | L . 1 L . | ;
repouso 60

0 eifimglo 10  repouso 50 estimulo 30  repouso 40  estimulo 50

Figura 3.3: Duas séries temporais simuladas com 0 = 6 e b, = 100 para um pixel em

atividade e um em repouso. AS linhas verticais mostram a’separac;ciq entre os periodos, S
os periodos sdo indexados no eixo horizontal a0 longo do 1nd_1ce de imagem (1 — 60). :

¢ixo vertical refere-se aos valores do sinal de RM gerado. Dev1dc? 49 valor a‘ltlo usaccllO para
varidncia do sinal, que nao é possivel notar diferenca entre a série temporal gerada com

; . : ' srie temporal gerada para um pixel em
A, = 3 para um pixel at1vo (painel de cima), & a Serl pola: B
repouso (o painel de baixo).
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Figura 3.4: Resultado da analise da interferéncia do ruido em detectar ativacao pelo método

de pixel indepgndente, sabgndo que b, = 100, A, = 3 e atribuindo probabilidade a priori
certa para a atividade do pixel, p(Hy|A,, by, 0, 1) = 0.04.

¢, p(Hi|Ap; by, 0, I) = 0.04; calculamos quantos deles sao falsos positivos (pixels inativos
classificados como ativos) e quantos sio falsos negativos (pixels ativos classificados como
inativos) de acordo com o método de pixel independente. Na figura (3.4) sdo mostrados os
resultados desta andlise.

Esses resultados mostram que quando a variancia é menor que a amplitude A, do
modelo de resposta hemodinamica, o método de pixel independente detecta todos os pixels
ativos e praticamente todos os inativos, mas a medida que A, vai sendo superada pela
variancia, o nimero de falsos positivos e negativos crescem. A partir de ¢ = 7, os falsos
positivos vao diminuindo de forma que praticamente todos os pixels inativos e nenhum
ativo sio detectados em o = 11. Isto acontece porqueé oS dados sdo corrompidos por um
ruido muito maior que o sinal, de forma que o método de pixel independente classifica
todos os pixels da imagem como inativos.

Note que toda essa analise foi feita utilizando a probabilidade a priori certa para H,.
Assim, junto com a analise acima, testamos a importancia da informacao a priorl para

classificar os pixels em ativos ou inativos, detectando o erro total (nimero de erros de falsos

positivos e falsos negativos) cometido pelo método, para diferentes probabilidades a priori

para H, usadas. Assim, os quatro primeiros graficos da figura (3.5) .
erros de falsos positivos e de falsos negativos em relagdo ao o gerado, usando diferentes
probabilidades a priori para a atividade do pixel, p(H1|Ap, bp, 0 1) = {0.01,0.04, 0:1., 0.5}, ¢
o grafico (3.5e) mostra o nimero de erros total cometido de acordo com as prot?ab111dades a
usando séries temporais geradas com 0 = 6. & importante

: -3 jori i es nao sao
ressaltar que, devemos evitar atribuir Pl‘Obablhdade a priori 0 € 1, Pois st

modificados pelos dados por meio da fungao likelihood, L1(Ap: bp: o).

mostram o numero de

priori atribufdas a hipotese Hi,

L EERRRRR————————




Figura 3.5: Resultados obtido pel
pixels, figura (3.2), -
¢ atribuindo diferentes probabi
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pigura 3.6: Imagem de (128 x 128) pixels gerada com 5% de pixels ativos (pontos brancos)

L res.ultados mostram que de acordo com a informagao que temos a priori sobre o
estado do pixel, o resultado da deteccdo muda. Isto fica claro, se visualizarmos o grafico
(3.5€), onde existe um erro minimo, em torno de 4%, quando usamos uma a priori proxima
da correta e esse erro vai a 12%, quando levamos em conta apenas a fungao likelihood, com
p(Hi|Ap, by, 0, I) = 0.5, grafico (3.5f). Note que neste caso, ou seja, quando néo temos
preferéncia a priori para nenhuma das hipéteses Hy ou Hy, o nimero de falsos negativos €
muito menor em relagdo a priori verdadeira, mas em compensagao, os falsos positivos sao
muito maiores, grafico (3.5d). E a medida que diminuimos a probabilidade a priori de Hy,
o nitmero de falsos positivos também diminue, devido a crescente preferéncia para Hy e os
falsos negativos aumentam, até que todos os pixels sdo classificados como inativos quando
p(Hi|A,, by, 0, 1) = 0.01, grafico (3.5a).

No proximo passo fol repetir toda essa analise para uma rede de tamanho maior, con-
sistindo de (27 x 27) pixels com 5% da rede ativada, como mostra a figura (3.6).

As séries temporais sao as mesmas geradas para a rede (50 x 50), figura (3.3), com
0s valores de b, = 100 e Ap = 3. Assim, geramos séries temporais com diferentes valores
da variancia do ruido, (o = 2,3,4,...,12), e calculamos O nUmMEro de erros cc?metido
pelo método de pixel independente assumindo uma probabilidade diferente a~P1’i01"1 para a
atividade do pixel, p(H1 | Ay, by, T, I),a cada valor de o gerado; Na figura (3.7) séo mostrados

0s resultados obtidos para esta rede. Estes resultados apenas reforcam os obtidos para a

i g ali dos é, no
rede menor, mostrando que 10sS0 estado de conhecimento apos & analise dos da :

entanto, fortemente dependente do que conhecem

Portanto, as ili terior sao diferentes.
, as probabilidades poste . ’ L .
Na figura (3.8) mostramos O melhor resultado obtido pelo método de pixel independente

0s ou admitimos antes dos resultados.
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Figura 3.7: Resultados obtido pelo método de pixel mdepen.denFe" erri/ a(iloeisslﬁgc;; d{;l:da
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Figgra 3.8: Idmaf%em. obtida pel_O_métOdo de pixel independente para detectar pixels ativos

na 1magemd a jma :(33.1)6), utilizando os valores dos pardmetros que as séries temporais
- -adas — — = =

foram gd(lala = ’ ,bp = 100,0 = 6 e atribuindo p(H,|A,,b,,0,I) = 0.05. Os varios

pontos de cor cinza claro que aparecem no fundo da imagem correspondem aos pixels falsos

positivos € 0S pontos cinza escuros sao os pixels falsos negativos.

para detectar pixels ativos na rede de (27 x 27), usando os parametros A, = 3, b, =100 e
¢ = 6, e atribuindo a probabilidade a priori de H; verdadeira, p(H:|Ap, by, 0, I) = 0.05.
Para estimar os parametros (b, o), que até agora admitimos ser conhecidos de antemao,
fzemos um histograma dos dados gerados com o = 6 para a rede de (27 x 27) pixels da figura
(3.6), e 0 ajustamos por uma distribuicao gaussiana, utilizando o programa zmgrace, COmo
ilustrado na figura (3.9). Como podemos ver, a curva de ajuste obtida foi uma distribuigao
gaussiana de média 100 e o = 6. E interessante notar, que mesmo oS dados sendo ajustados,
e muito bem, por uma Gnica distribuicao gaussiana, 0 método de pixel independente ainda
consegue detectar pixels ativos, ainda que com limitagoes, como vimos. Neste momento fica

claro que, o problema de classificar pixels como ativos e inativos se assemelha ao problema

estudado na secdo anterior, de separagdo de gaussianas.
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Figura 3.9: Histograma dos dados gerados com o0s para.metros, by = 100,45 = 3,0 & 6
para a rede de (27 x 27) pixels e sua curva de ajuste obtida pelo programa zmgrace.
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Capitulo 4
Método Multigrid Bayesiano

Devido ao resultados obtidos na Secdo (3.2), que mostraram a importancia da informagao
a priori para classificar os pixels da imagem como ativos ou inativos, e ao fato que ativagao
real tende a estar mais agrupada que ativacdo artificial causada por ruido, desenvolvemos,
neste capitulo, idéias de um método inspirado em técnicas de multiescalas. Seu objetivo €
construir uma distribuicdo de probabilidade a priori para a atribui¢do de atividade a um
dado pixel a partir das propriedades globais da imagem. Uma vez feito isso, o nivel de ativi-
dade é proporcional a distribuigdo de probabilidade posterior. Assim, na primeira se¢ao
deste capitulo, descrevemos o método acima mencionado e na segunda secao, finalizamos

com resultados obtidos por esse método a dados simulados de fMRI.

4.1 Descricao do Método

Enquanto que o método de pixel independente simplesmente aplica o teste de hipotese
atilizando uma distribuicdo de probabilidade a priori uniforme para todos os pixels, o
método multigrid bayesiano gera estimativas da distribuicdo de probabilidade a priori para
as hipoteses H; e Hg, tais como definidas nas respectivas equagoes (3.16) e (3.15), utilizando
uma escala hierarquica. A descrigao do método é a seguinte: suponham uma regido da
imagem de tamanho (27 x 2"), construimos uma escala hierarquica crescente de (n + 1)
niveis, sendo que cada nivel, a matrix de pixels é dividida em partes iguais de tamanho
(2 % 29), sendo que cada valor de ¢(0,1,...,n) representa o nivel da escala. Cada elemento
dessa matriz, formado por uma regido R = (%;i X %%) pixels, é representado pela média das

séries temporais sobre aquela regiao. Entao, a nova série temporal da regido R ¢ calculada

59
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da seguinte forma:
1 1 R
yi.o - il
ijt sz__;ldm = R;(fp¢+€m), (4.1)
= Livesdn 9= 12 s,
em que (dpy,t =1,...,T) ¢ a série temporal de um pixel p e f,, & o modelo do sinal dado

pela equagdo (3.14). Para cada nivel, a distribui¢io de probabilidade posterior ¢ calculada
para cada regido da matriz e usada como a distribuicio a priori do nivel seguinte, sendo
que os extremos da escala, (¢ = 0) e (¢ = n) possuem, respectivamente, uma distribuigao

de probabilidade posterior da ativagdo global da imagem e uma distribuigao posterior que
descreve a ativagdo de cada pixel.

Assim, para cada valor de ¢, calculamos a probabilidade posterior de cada hipotese
para cada elemento de matriz, Y;1(Y7,,..., Viz):

P (Y Hy, by, Ap, 0, 1) X Dyrior (H1|5p, Aps 9, I)

L Y A ] = 2
g P (Y3lbs, Ay, 0,1) e
pY (Y| Ho, by, Ap, 0, I) X Dlior(Holbp, Ap, 0, 1)
q s4q 1] P 1 3 prior pr £ipy
p ost(HODi‘aA by, 0, I) = 7 ; (43)
i . P9 (Yilbp, Ap, 0, 1)
sendo a constante de normalizagao:
pq(l’;g-lAp, bp,0,1) = pq(YiﬂHl,bP, Ay, o, 1) x pgmr(Hllbp,AP,U, I +
i pq(Y;ZIH(), bp., AP’ ag, I) X pgrior(HO\bP: Ap, a, I) (44)

As probabilidades diretas, p?(Yi|Hy, bp, Ap, 0, I) e p'(Yi|Ho, by, Ap, 0, I), sdo proporcionais

as fungdes likelihood e similares as equagoes (3.18) e (3.19):

it L il
LY(by, Ap,0) = (0) " x exp{—5—3 ;[Yﬁt 5 pglbp + R ;Apht)]z} (4.5)

T

1 =
Li(bp, Ap,0) = (0) " xexp{-—53 e E;bp]z}- (4.6)

Atualizamos as distribuicdes de probabilidades a priori no proximo nivel a partir das
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probabilidades posterior no nivel anterior:
Pl (Hilb,, A 0+1
prior 1Y 4ip, T, I) o ppost(HIIYig’abp:Apsa, I) (47)
pQ'*"l (H |b A q+1
prior\+40|Yp, Ap, T, I) o ppost(Hop/g:bvap)U) I) (48)

No nivel zero, essas probabilidades a priori sio atribuidas de acordo com a informagéo a
priori que temos a respeito da atividade global da imagem.

Note que a medida que a escala cresce, as distribuicées a priori tornam-se cada vez
menos uniformes sobre as regies da imagem. Isto porque, as informagdes fornecidas pelos
dados em um nivel da escala sdo sempre levadas em consideracdo, como informagdes a

priori, no nivel seguinte.

Ao final da escala, em (¢ = n), obtemos o nivel de atividade de cada pixel de acordo
com sua probabilidade posterior.

4.2 Resultados e Discussoes de Simulagoes

Esta secdo tem como objetivo tentar otimizar os resultados obtidos na subsecao (3.2.1),
pelo método de pixel independente, para a rede de (27 x 27) pixels da figura (3.6), gerada
com séries temporais de amplitude A, = 3 e linha de base b, = 100. Assim, aplicamos a
esses dados simulados o método multigrid bayesiano, descrito na segdo anterior.
Iniciamos o estudo analizando os dados para diferentes valores gerados da varian-
cia do ruido e com diferentes informacdes a priori sobre a atividade global da imagem,
pgmr(Hllbp,Ap,cr, I), como segue: geramos séries temporais com diferentes variancias,
o ={1,1.5,2,3,...,12}, admitindo os parametros (A,, by, @) conhecidos, a cada valor de
o gerado, atribufmos uma probabilidade a priori diferente para H; no nivel zero da escala,
Porior (Hilbp, Ap, 0, I), e calculamos as probabilidades posterior para Hy e Ho, de acordo
com as respectivas equagdes (4.2) e (4.3), para todos os niveis da escala, (¢ =0,...,7); no
final da escala (¢ = 7), em que obtemos a probabilidade posterior para H, para cada pixel,
Ppost(H1| Y], bpy Ap, 0, ), calculamos os erros de falsos positivos e de negativos cometidos
pelo método, utilizando um limite de significancia para a classificacdo, ou seja, um pixel

s6 é classificado como ativo, se sua probabilidade posterior de H, for maior que um certo

limiar, caso contrario, ele € classificado como inativo.
Assim, na figura (4.1) mostramos 08 resultados dessa analise, em que usamos um limiar
: :

de 0.90. Note nos trés primeiros graficos que, para séries temporais geradas com valores
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de ¢ menores ou iguais que a amplitude A

= 3, 0 métod g1 ;
detect P 0 multigrid bayesiano consegue

ar todos os pixels inati ;
: mnativos, independente da nossa opiniao sobre a atividade global da

imagem, a0 Passo que 0s pix : 5
e 4 pixels ativos sdo melhores detectados & medida que a amplitude

i sendo superada e
va p pela variancia, de modo U Tare, tottos o5 Yalores de o miEnbrcs qie

;Eihzllt;e;:iajoa:ij;t;jz ;11:)81;1;(11(21 ztil;;baujl;lz:souma-distgibuigslo de probabilidade a priori
(4.1a); entre 0 = 8 ¢ ¢ = 9, um priori ui é : s.ega, prior.(Hdbp,Ap, sl 0'9_5’ i
b e A en o e que refiete lmpéfl‘clahde_tde so.bre as duas hipéteses,
prior ’ ) ; ora bastante a deteccio de pixels inativos, compensando
; a,um(lentlo e Bl negativos, figura (4.1b); a partir de ¢ = 10, quando usamos
um priori bem mais baixo para Hi, ou seja, Povior(Hilbp, Agy0, 1) = 0.3, figura (4.1c), a
quantidade de falsos positivos é menor ainda, compensando novamente o aumento de falsos
negativos, de modo que mesmo para um ruido muito grande com ¢ = 12, 0 método ainda
consegue detectar 65% dos pixels ativos na imagem.

Para uma variancia alta, o = 8, a figura (4.1d) deixa claro que o melhor resultado é
obtido quando usamos pg,,ior(H1|bp,Ap, o,I) em torno de 0.8; e para o = 6, figura (4.1e),
quanto mais alto o priori usado, mais eficiente é o método multigrid bayesiano. Desta
forma, constatamos que as propriedades globais da imagem sao realmente importantes
para que se obtenha bons resultados por este método e que ele é capaz de detectar pixels
ativos em imagens corrompidas por muito ruido.

E interessante visualizar a seqiiéncia de imagens obtida pelo método com p ., (H1|b, =
100, A, = 3,0 = 6,1) = 0.95, figura (4.2). Cada imagem foi obtida em um nivel g da escala
hierarquica, que ilustra o nivel de atividade, proporcional & probabilidade posterior para
H,, sobre cada regidao R da matriz (29 x 27). Essa seqiiéncia mostra claramente que mesmo
usando uma probabilidade a priori alta para atividade global da imagem, esta vai sendo
modificada pelos dados a cada nivel da escala, de tal forma que no final desta, em g =10
obtemos uma probabilidade a priori que reflete todas as informacdes relevantes tiradas nos
niveis anteriores, que é entdo usada para obter uma imagem que apresente para cada pixel
uma probabilidade posterior para H;.

Para melhor visualizacdo, na figura (4.3) mostramos esse resultado junto com a rede

gerada da figura (3.6).
Para verificar o resultado da figura (4.1e), outra seqiiéncia de imagens obtida com
(Hy|b, = 100, 4, = 3,0 = 6,I) = 0.5), é mostrada na figura

um priori diferente, (Pprior
(4.4). Note que como a imag
muito baixo, a probabilidade posterior para £

em obtida em (¢ = 0) tem um nivel de atividade global

no nivel seguinte é praticamente nula sobre
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Figura 4.1: Resultados obtidos para a rede de (27 x 27) pixels da ﬁgu?a (3.6), gelrada
com séries temporais de amplitude A, = 3, linha de base b, = 100 e dlfergntes valores
da variancia do ruido, ¢ = {1,1.5,2,3,. ..12}, utilizando o método multzgrzd; bz.Lyesmno
para classificar os pixéls como ativos ou inativos, com um limiar de 0.909(; a&c&bugdoﬂ(oa;)i
uma probabilidade a priori mito alta parj Hl’ﬁg”'”(oﬂglbg’ é,;, i}i)p_r_iggi b,aixo Zarg b
: e 0 . LFE Ib , 0, = 0.9, ; :
que reflete imparcialidade, ppm,_( 11bp, Ap e (ohim pii R
D8 ior (H1|bp, Ap, 0, 1) = 0.3. Em (d) e (e) mostramos 0 priori ideal p .
gerado, respectivamente, com 0 = 8eog="0
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Figura 4.2: Sequéncia de imagens obtida na escala hierdrquica do método multigrid
bayesiano, utilizando Pgrior(Hﬂbw A,,0,1) = 0.95 e assumindo os parametros conhecidos,
b, =100, A, = 3,0 = 6. Cada imagem, obtida em um nivel ¢ da escala, ilustra o nivel de
atividade, proporcional a probabilidade posterior para H;, sobre cada regido R da matriz
(29 x 29). O nivel de atividade é representado nas imagens em escala de cinza.

pixels. A esquerda ilustra a imagem original, gerada
e & direita ilustra a imagem obtida da deteccao
de pixels ativos da imagem 2 esquerda, msultante0 do altimo nivel da escala hieraﬁq.uica
crescente do método multigrid bayesiano, usando pp,ior(Hllbp,Apf &l = 0.95e a(\hr;tu}do
by, = 100, A, = 3, =6 conhecidos. O nivel de atividade de cada pixel da imagem, a direita,

é representado em escala de cinza.

Figura 4.3: Duas imagens de (27 x 27)
com 5% de pixels ativos (pontos pretos),
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Figura 4.4: Seqiiéncia de imagens obtida na escala hierarquica do método multigrid
bayesiano, utilizando pgmr(HI{bP, Ap,0,I) = 0.5 e considerando os parametros conheci-
dos, b, = 100, A, = 3,0 = 6. Cada imagem ilustra, em escala de cinza, o nivel de atividade
de acordo a probabilidade posterior para Hy sobre cada regiao R da matriz (27 x 27).

cada regido R da matriz (2 x 2), e permanece assim até em ¢ = 3. Somente a partir
de ¢ = 4, quando uma regiao aparece com um nivel de atividade muito baixo, as regioes
ativadas da imagem vdo sendo detectadas. Com isso, a imagem final resultante em ¢ =7
apresenta pixels ativos com niveis de atividade mais baixos e com mais falsos negativos
que a imagem final da figura (4.2), obtida com um priori igual a 0.95. Logo, confirmamos
que para séries temporais geradas com uma variancia que é o dobro da amplitude, o = 6,
o melhor resultado é obtido com um a priori que reflete nossa preferéncia quase total para
a atividade global da imagem.

Até agora, admitimos que 2 variancia, (o = 6), é conhecida, e como na subsecdo
(3.2.1), ela ja foi estimada pelos dados considerados aqui, cOmo mMOStramos na figura(3.9).
Resolvemos analizar o desempenho do método multigrid quando consideramos valores da
lizamos as séries temporais com p(Ha|by, Ap,0,1) = 0.95

varidncia. Com este objetivo, ana ;
(0 =2,3,-- 12), calculando no altimo nivel da escala,

e diferentes valores da varincia,

i rati ] elo método, com um limiar
em g = 7, os erros de falsos positivos € de negativos cometidos p ;
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Figura 4.5: Resultado obtido da anélise de séries temporais geradas com b, = 100, A, =
3,0 = 6, através do método multigrid bayesiano, utilizando Porior (Hi|bp, Ap, 0, 1) = 0.95,
um limiar de 0.90 e considerando diferentes valores de o.

de 0.90. Os resultados sao mostrados na figura (4.5).

Note que essa figura é semelhante & figura (4.1e) obtida com o o correto, de forma
que se compararmos a duas figuras, podemos observar que quando subestimamos o valor
da varifncia, os falsos negativos e positivos nao sdo muito diferente de quando usamos a
variancia correta. Mas quando o ¢ superestimado, os erros de falsos positivos e negativos
diminuem muito, sendo que em (o = 8),sd0 detectados mais de 90% dos pixels ativos e de
inativos na imagem e em (o = 12), sdo detectados todos os pixels ativos e cerca de 50%
dos pixels inativos na imagem. Logo, podemos dizer que quando superestimamos 0 ruido
proximo ao seu valor correto, 0 método multigrid é mais eficiente em detectar ativacdo na
imagem.

Vale a pena observar a seqiiéncia de ima
(H,|bp, Ap, 0, I) = 0.95, figura (4.6). Aqui, podemos

em cada nivel da escala, apresentando niveis de

gens obtida na escala hierarquica crescente,

para ¢ superestimado em 8, com Poside
perceber claramente as regioes formadas

atividade de acordo com suas probabilidades p
m apresenta praticamente 0 mesm
para a imagem final, obtida em ¢ =7, percebemos

o = 8 do que com o o correto da figura (4.2),

osterior de H;. No primeiro nivel da escala,

a regido global da image o nivel de atividade imposta

pelo a priori usado. Se fixarmos 0 olhar

que sio detectados mais pixels ativos com

0s que aparecem com mais nitidez, mas com baixos niveis de

compensando os falsos positiv
atividade.

Analizamos a evolug

50 da distribui¢ao posterior da hipétese H; na escala hierarquica, de
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Figura 4.6: Seqiiéncia de imagens obtida na escala hierdrquica do método multigrid
bayesiano, com b, = 100, 4, = 3, pgmr(Hﬂbp,Ap,cr, Il =085 € superestimando a var-
iancia em 8. Cada imagem ilustra, em escala de cinza, o nivel de atividade de acordo a
probabilidade posterior para Hi sobre cada regido R da matriz (29 x 29).
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ordo com o valor de ¢ considers
ac o ' siderado, para alguns pixels classificados corretamente e alguns
falsos positivos e negativos, obtidos na figura (4.5) g

C e 0
0.95). Desta forma, fizemos um gréfico de p! : om um priori (p,.;o (H1|by, Ap, 0, 1) =
post

H\|Y, by, Ap, 0, 1) i i
: i) Opy Ap, 0, 1), com respeito ao nivel
g da escala, para cada valor de ¢ assumido, (o = 5,6,7,12), como mostra a figura (4.7).

re que o priori usa { L .
Repa Lq p : do no nivel ¢ = 0, foi colocado em todos os graficos com o objetivo
irar a mudan i it
de mos : ¢a ocorrida na probabilidade posterior nesse nivel, e que apenas na
figura (4.7d), ndo mostramos os pixels inativos classificados corretamente

ndo conhecem ianci i
Qua OS & vanancia, o = 6, figura (4.7b), observamos que logo no primeiro

nivel da escala, a probabilidade posterior de H, diminue para um pouco mais de 0.6, e

quando subestimamos o = 5, figura (4.7a), essa probabilidade posterior diminue mais

ainda, indo para um pouco mais de 0.4, mas se o é superestimado, figura (4.7¢), a proba-
bilidade posterior diminue muito pouco e quase nio muda quando o = 12, figura (4.7d). A
medida que o nivel da escala cresce, figura (4.7a), (4.7b), (4.7c), a probabilidade posterior
vai diminuindo e indo praticamente a zero em ¢ = 4, para quase todos os pixels consid-
erados, sendo que neste altimo nivel, na figura (4.7c), cada um desses pixels tem uma
probabilidade posterior diferente. Ao passo que quando o = 12, figura (4.7d), a probabili-
dade é alta até em g = 2, e a partir do nivel seguinte, os pixels come¢am a se diferenciarem
pelas suas probabilidades posterior atribuidas a H;.

Note que em todos os graficos, no final da escala, aparecem pixels falsos positivos com
baixos niveis de atividade, isto ocorre devido ao limiar alto usado para calcular os erros

cometidos pelo método.

Analise do Parametro A, do Modelo

Vamos analizar agora a amplitude A, da resposta hemodinamica. Para isso, considerando
os parametros, b, = 100,0 = 6, conhecidos, analizamos as séries temporais atraves do
método multigrid, atribuindo diferentes probabilidades a priori para Hy no nivel zero,
(08 ior (H10py Ap, 0, I) = {0.3,0.5,0.95}), para diferentes valores considerados da ampli-

de; (A, = {1.2,.- .,5}). Com isso, no altimo nivel da escala, em ¢ = 7, novamente,

calculamos os falsos positivos e negativos usando um limiar de 0.90. Estes resultados sao

mostrados na figura (4.8). |
(4.8a), quando usamos P8 ior (H1|bp, Apy 0, I) = 0.3, f

Como podemos observar na figura ‘
amplitude subestimada em 2, com mais de 98%

0 método tem melhor desempenho com a

dos pixels classificados corretamente € a medida que aumentamos O valor de A, os falsos

entam, de modo que quando superestimamos A, =5,

positivos diminuem e os negativos aum

R SRR
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Figura 4.7: Evolugdo da distribuigao posterior, pgost(Hlliﬁ?,bP,AP,a, I), na escala hi- i-
erdrquica do método multigrid bayesiano,
sificados, de acordo com o0s resultados da figura
correta, o = 6, (¢) o =7 e (d) 0 = 12.

de alguns pixels corretamente e falsament(? clag— f
(4.5), considerando (&) o = 5, (b) variancia
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Figura 4.8: Resultado obtido da analise de séries tempora?s geraFia,s com bp' = .10[.),14;, —
3.0 = 6. atravées do método multigrid bayesiano, atribuindo diferentes distribuicoes a

' lores da
priori para a atividade global da imagem, Dol 1|bp, Ap, 0, I), para diferentes valores
amplitude A,, utilizando um limiar de 0.90.
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Figull’a 4-93 DUE_IS imagens resultantes do wltimo nivel da escala hierdrquica do método
multigrid bayesiano, para séries temporais geradas com By = 100 4= 86 = H@

. . 0 5
atribuindo pprior(‘lifl]ll)pij’qu a, [) = 0.95. A esquerda, a imagem obtida com a amplitude
correta, Ap =3 e a direita, a imagem obtida com a amplitude subestimada em 2.5 .

o método multigrid detecta todos os pixels inativos e nenhum pixel ativo. Quando usamos
um a priori mais alto para a atividade global, figura (4.8b) e (4.8c), o melhor resultado é
obtido com A, = 2.5, amplitude mais préxima da correta, de modo que na figura (4.8¢),
quando atribuimos um a priori muito alta para a atividade global, (BSrior(H1lbp, Ap, 0, I) =
0.95), o resultado obtido com A, = 2, nao ¢ tao bom quanto na figura (4.8a), devido ao
aumento de falsos positivos, onde o método multigrid detecta em torno de 92% dos pixels
inativos. Isto fica claro quando resumimos o resultado da figura (4.8c), mostrando os erros
totais cometidos pelo método com pgrm(Hl\bP, A, 0,1) = 0.95, de acordo com a amplitude
considerada, figura (4.8d).

Assim, podemos afirmar que quando subestimamos a amplitude da resposta hemod-
indmica, préxima a correta, O método multigrid bayesiano depende fortemente das pro-
priedades globais da imagem. Na figura (4.9) mostramos a imagem final obtida com
Ap = 25 e pd o (Hilbp, Ap, 0 I) = 0.95, junto com a imagem final obtida com A, cor-

reto da figura (4.3). Estes resultados mostram que a imagem obtida com a amplitude

subestimada apresenta muito mais pixel ativos que quando usamos a amplitude correta,

todavia os falsos positivos sao mais acentuados naquela.
Para reforcar esses resultados, comparamos a sequencia

tude subestimada em 2 e pgrior(Hl‘bP’ A,,0,1) = 0.5, figura
de, mas agora atribuindo uma probabilidade

de imagens obtida com a ampli-

(4.10), com outra seqiiéncia de

imagens obtida com o mesmo valor da amplitu
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Figura 4.10: Seqiiéncia de imagens obtida na escala hierarquica do método multigrid
payesiano, com b, = 100,0 = 6, oo (Hilby, Ap: 0, I) = 0.5 e subestimando a ampli-
tude em 2. Cada imagem ilustra, em escala de cinza, o nivel de atividade de acordo a
probabilidade posterior para H, sobre cada regido R da matriz (29 x 29).

a priori muito alta para a atividade global da imagem, isto &, Porior (H1|0p, Ap, 0, I]-=0.99,
figura (4.11). Podemos perceber claramente, que mesmo usando uma amplitude errada, o
resultado da detecgdo pode ser otimizado por meio da informagao que temos a priori sobre

a atividade global da 1magem.

Determinacao do Parametro Ay

Nosso proximo passo foi escolher alguns pixels na imagem € estimar sua amplitude A, dos

dados. Como vimos na Secao (3.2), se conhecemos os valores de b, € 0, & amplitude pode

ndo o méximo da sua probabilidade posterior, pela equacio (3.24).
rios valores da amplitude, entre Oe

ser estimada encontra
Para isto, calculamos o logaritmo dessa equagdo para v
6, utilizando uma probabilidade 2 priori que reflete tota

isto significa que atribuimos uma probabilida.de a priori uniforme, como na equacio (3.6).
obabilidade posterior de A, nao normalizada, mas

| ignorancia sobre 0 parametro Ag,

E entdo confeccionamos a curva da pr

escalada, da forma descrita na Secao

(3.2), para que Seu maior valor seja um. Na figura




Figra 4.11: Seqiiéneis de imagens obtida na escala hierarquica do método multigrid
bayesiano, com b, = 100,06 = 6, Pgrz‘or(Hlle’A‘”J’ AR s o
tude em 2. Cada imagem ilustra, em escala de cinza, o nivel de atividade de acordo a
probabilidade posterior para H, sobre cada regiio R da matriz (29 % 29).
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(4_12) mostramos os resultados da estimativa da am
O grafico (4.12a), mostra duas curvas 4o pdf post

o dois pixel classificados corretamente pelo método

plitude para seis pixels da imagem.
erior ndo normalizado correspondentes

- . multigrid, sendo que para o pixel inativo,
o méaximo do pdf posterior se encontra em A,

= 1 e para o pixel ativo, encontramos
ym méaximo em A, = 2.5. No gréfico (4.12b), o pdf posterior resultante para um pixel
inativo classificado como ativo, tem seu major valor em A, = 2, e para um pixel falso
negativo 0 maximo do pdf posterior se encontra em Ap =1.5. O gréfico (4.12c)

, 0 MAaximo
do pdf posterior se encontra em A

p = 2.5, tanto para o pixel ativo como para o pixel
inativo classificados corretamente. Por meio destes

resultados, podemos perceber que nao
¢ possivel tirar conclusodes sobre o estado do pixel, simplesmente estimando sua amplitude.




—

CAPITULO 4. METODO MULTIGRIp BAYESIANO
75

a) b)

? Cha el O SR TR W e i Ir = . .
; Z | _ Suva para um pixel inativo - correto e s I'! U i, )
1 = curva para um pixel alivo -correte . L pixel ativo - falso negativo
b g = e i | pixel inativo - falso positivo ]
| = o8} ]
i i = - 0.8 AY 3
f e L i 7 kY
i ) B f s E
;" 0.6 - =1 06 /; \'\_ o
- = ‘ B 1
g D 04t <1 04} |
; =t 02 = 02 | N, -
: % - ~ 1 -
1 0 ke il g L e | ot e (5ot 5 o S T B
‘ 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
! amplitude Ap amplitude Ap
f C)

0T E ) ey o0 e S . T

3 = pixel ativo - correlo i

I 2. pixel inativo - correto

o) I S, =

S I \\ .

S

e s 3

I : \ i

= g

'D, -l

= 06 / -
; = y —
: © 04| / \
| b A
‘: < 02 -
£ £ 1
i ¥ Bloe s i ne
1 o e B
amplitude AP

Figura 4.12: Resultados da estimativa do parametro -A-p) para algunslPixfli)S ativos € ativo:
da rede (27 x 27), utilizando o méaximo do pdf posterior nao nOrMaizZace.




Capitulo 5

Analise de Dados Reais

Este capitulo tem como objetivo testar dois métodos bayesianos, descritos anteriormente,
com dados reais de fMRI: 0 método de pixel independente e 0 método multigrid bayesiano.
Assim, analizamos dados fornecidos de um simples experimento motor em que o indivi-
duo movimenta volutariamente os dedos das duas méos. Na primeira secio deste capi-
tulo, resumimos os métodos experimentais usados na aquisicio desses dados e inferimos
os parametros do modelo de séries temporais da equagao (3.13). Nas duas tltimas segdes
mostramos, respectivamente, os resultados obtidos pelo método de pixel independente e

pelo método multigrid bayesiano, utilizando os parametros inferidos na segao anterior.

51 Os dados de fMRI e a Inferéncia Inicial

Protocolo de Aquisicao dos Dados

O conjunto de dados reais que utilizamos neste trabalho, foi gentilmente cedido pelo Prof.
Dréulio de Aratjo [39]. Estes dados foram adquiridos em um aparelho de Ressonancia Mag-

nética Siemens, modelo Somatom Vision, de 1.5 Tesla, com bobina de cabega de quadratura

e polarizacdo circular comercialmente disponivel (em atividade regular no HCFMRP -

Servico de Radiodiagnéstico). Uma seqiiéncia de 66 imagens Eco Planares (EPI), ponder-
8 x 128 pixels foi registrada usando o0s seguintes parametros:
(Field of view) - 220 mm; largura da fatia - 3 mm.
odos de repouso, e cinco de estimulo, cada
Foram descartadas as 2 primeiras imagens,

¢do de movimento foi aplicada aos dados

adas em T, consistindo de 12
TR/TE - 3840/40 ms; angulo - 90% FOV
O arranjo experimental consistiu de seis peri
época formada de 6 imagens (25 segundos).

devido 4 artefatos de saturagdo de T1. Uma corre

76
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Figura 5.1: A imagem do lado esquerdo foj ad
durante a tarefa motora.

quirida durante o repouso e a do lado direito
antes da analise estatistica. Este & :
€ € um passo comum de pré-processamento (observe, por
exemplo, [30]).
Duas Imagens, uma adquirida em repouso e a outra em atividade sio mostradas na

figura (5.1). “A olho nu” nao conseguimos detectar diferenca entre elas.

Inferéncia Inicial

Modelo da resposta hemodindmica: Nos capitulos anteriores, analizamos séries temporais
utilizando o modelo de resposta hemodinamica descrito na figura (2.8), com os parametros
Ty = 30s e T,., = 30s. Mas aqui, de acordo com o protocolo de aquisi¢ao, a resposta
hemodindmica fol modelada com T, = 255 e Trep = 23s.

Inferéncia: De posse dos dados, precisamos estimar a variancia do ruido o e a linha
de base b,, que como vimos, sdo 0s parametros do modelo de séries temporais da equagao

(3.13). Para isto, calculamos a linha de base b, de acordo com a equagao (3.23), que é a
e subtraimos a mesma em cada dado dy,

média do sinal sobre o tempo em cada pixel p,
J/ " . . 2
,d,r} de média zero, isto &,

de forma que obtemos um conjunto de dados d, = {dp, -

i~ —l p=12,...,ht=12,...,T. (5.1)

Assim, da mesma forma que na subsegao (3.2.1), fizemos o histograma dos dados D =

f 3 . - istribuicdo gaussiana, utilizando o programa
{d},...,dp} e ajustamos o mesmo por uma d L8O 5 )

Este resu
ja aproximadamente zero € variancia 11, que séo,

: mostra que a curva de ajuste obtida
Tmgrace, como ilustra a figura (5.2 Itado q

foi uma distribuigdo gaussiana de méd
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: Z‘ilsto.gaa)mz’l dos dados reais
Juste — Baussiana (e Variancia do ruido = 11,07 ¢ media = —].3]
48000 |-
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Figura 5.2: Histograma dos dados reais normalizados, D' = {d’l

: . ..,dp}, e sua curva de
ajuste obtida com o ~ 11 ¢ by ~ 0.

respectivamente, as estimativas da linha de base e da variancia do ruido. Note que esse
dados reais sao semelhantes aos dados simulados no Capitulo 3, que também sio regidos
por uma distribuicdo gaussiana.

A figura (5.3) mostra as séries temporais normalizadas, (dy,t =1,...,64), tiradas de
dois pixels com linhas verticais dividindo as condigbes. Mudangas de sinal que coincidem
com o arranjo experimental sao evidentes na primeira série temporal mas nio na segunda.

A partir dos valores estimados de b, e o, estimamos a amplitude A4, dos dados cl;,
encontrando o méaximo da sua probabilidade posterior, para todos os pixels da imagem,
pela equagdo (3.24):

; Ly(bp, Ap, o) % p(Ap|Hu, by, 0, 1)
p(Ap[H17dpabpag7I) T l( P 2 N 5 - ! (52)

sendo
T exp{—50g Yl — AP
LI(AP: bPaa) = (U) - GXP{—QUQ o Pt e !

Hy¢a hipétese que o pixel apresenta atividade durante a execucao da tarefa motora
(a = 1); N ¢ a constante de normalizacdo; e p(Ap|Hi, by, 0, I) é a probabilidade a priori
bl

para H,. Para isto. como na Secao (4.2), calculamos o logaritmo dessa equagao para varios
1 )
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Figura 5.3: Duas séries temporais normalizadas de um experimento motor, finger tapping.
As linhas verticais mostram a separagdo entre os perfodos (R- repouso e A- AHOID) g1 0s
periodos sdo indexados no eixo horizontal ao longo do indice de imagem (0 — 63). O eixo

vertical refere-se aos valores do sinal de RM medido. A série- temporal no painel de cima
rrespondéncia entre a tarefa motora e o

mostra um pixel aparentemente ativo; note a co ora e
2 - el de baixo, que mostra pouco evidéncia

padrio de mudanca de sinal; ao contrario do pain
de atividade.
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Figura 5.4: resultado da estimativa do pardmetro A, para todos os pixels da imagem,
utilizando o maximo do pdf posterior ndo normalizado. Abaixo, mostramos todos os pixels
com suas respectivas amplitude estimadas, é notavel a presenga de um foco de ativagdo
entre o pixel 8000 ao 11000, aproximadamente. Acima, ilustramos o histograma tirado do

grafico abaixo.

valores da amplitude, usando uma probabilidade a priori que reflete total ignorancia sobre

0 pardmetro A,, isto significa que atribuimos uma probabilidade a priori uniforme, como

Coom isso, pegamos o valor da amplitude correspondente ao

expresso na equagao (3.6).
quag ( para cada pixel da imagem e

méximo da probabilidade posterior de Ap ndo normalizada,
colocamos em um histograma. O resultado disto é mostrado

O grafico de baixo da figura (5.4) mostra como a amplit

imati dfico, fizemos
esté distribuida na imagem, de acordo com & nossa estimativa. Com este.graﬁ : .
grafico de cima: o histograma maior

5% dos pixels tem uma amplitude
re 0 e 4; o grafico interno mostra o

na figura (5.4).
de da resposta hemodinamica

um histograma que foi separado em dois, mostrado no9
mostra amplitudes estimadas entre 0 e 10, em qué

2ot ido, ent
Pequena em relagdo ao valor da variancia do ruido,
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. toprama das amplitudes egsti
histog Stimadas entye 1) 4 55 i
» de pixels que estio proximos & regido
. . 0. g
Agora que temos estimativas razodveis dog

Jtilizar 0 método de pixel independente eo

Je atividade, de acordo com a figyrs de baix

Pardmetros do modelo, (b, A,, o)

- ’ meétodo multigri '
que regioes do cérebro foram ativadag durante o Lo

. . P o penho i
o - A D I da tarefa motora imposta ao

, bodemos,

5.2 Método de Pixel Independente

. e : G
Nesta secdo, para tentar localizar as regioes do cérebro envolvidas pela tarefa motora
primaria, 1samos o método de pixel independente, descrito na, Segao (3.2)

: : . Com esse obje-
tivo, aplicamos em cada pixel p(p =1, ... 16384)

| : » & condi¢do da razdo das probabilidades
posterior, equagao (3.22), dado os dados, (dpi_,t =1,...64), os parametros (b,, A,,0), e as
2 ) yB) P bl

probabilidades a priori para as hipéteses H, e H,.

Primeiramente, analizamos os dados reais assumindo uma amplitude igual para todos
os pixels da imagem. Para isto, utilizamos A, = 20, devido ao resultado da figura (5.4), que
mostra que com este valor de amplitude podemos encontrar alguma atividade na imagem.
Desta forma, na figura (5.5) apresentamos dois mapas estatisticos obtidos pelo método de
pixel independente utilizando o valor estimado da variancia, ¢ = 11, onde em cada mapa
foi atribuido uma probabilidade diferente a priori para a hipotese do pixel estar ativo
com respeito a tarefa motora, p(H,|A,, by,0,1) = {0.01,0.5}. Note que quando somos
imparciais, p(H,|A,, b,,0,I) = 0.5, ou seja, quando nao temos preferéncia a priori para
nenhuma das hipoteses Hy ou Hi, o nimero de pixels classificados como ativos cresce, em
relagdo a um a priori muito mais baixo usado para a atividade do pixel, p(Hy|Ap, by, 0,1) =

0.01. Ou seja, o método detecta mais pixels fora da imagem quando diminuimos nossa

preferéncia sobre H;.

A partir desses resultados, nossso proximo passo e '
na figura (5.5) com p(Hi|Ap, bp, 0, I) = 0.01 com outros dois mapas, cada um obtido com
um valor de amplitude maior que o primeiro. Assim, na figura (5.6) apresentamos os trés

— deles foi
mapas estatisticos obtidos com o = 11, p(Hi|Ap, bp; 0 I) = 0.01, onde cada um deles fol
e, A, = {20, 30, 50}. Podemos notar que quando

triplo da variéncia do ruido,

ar o mapa estatistico obtido

obtido assumindo uma amplitude diferent
ouco menos que O
lassifica mais pixels inativos e menos como

quando A, = 50, de

assumimos uma amplitude que & um p

A, = 30, o método de pixel independente ¢
’ 1 umenta
ativos em relagdo a figura obtida A, =20, e esta diferenga a
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Priori: .01
e Pricri 0.5

Figura 5.-53 Mapa GS.tAatl'S:tico obtido pelo método de pixel independente, utilizado o
valor estimado da variancia, ¢ = 11, amplitude uniforme. A. = 20 e atribuindo. 3

ili e el > #dp uindo, & es-
querda, uma probabilidade a priori muito baixo para a atividade do pixel na imagem

p(Hi|Ap, by, 0, I) = 0.01, e, & direita, uma probabilidade a priori imparcial sobre o estado
do pixel, P(H1|Ap, bp,0,1) =0.5.

modo que nesta tltima corremos o risco de aumentar o ntmero de falsos negativos, assim,
apenas os pixels ativos que apresentem respostas mais robustas durante a tarefa motora
sio detectados com aquela amplitude.

Consideremos agora o valor estimado da amplitude em cada pixel da imagem, de acordo
com o resultado obtido na figura (5.4). Desta forma, analizamos os dados utilizando,
novamente, p(H,|Ap, by, 0, 1) =0.01,0 =1l eo parametro A, estimado em cada pixel. Na
figura (5.7) mostramos o mapa estatistico resultante dessa andlise. Note que este resultado

¢ parecido com o obtido com A, = 20, figura (5.5), mas o namero de pixels classificados
como ativos é malor. i
s ativadas no cérebro, fizemos a Superposigao

Para ajudar na localizagdo das regioe :
a uma imagem. Este resultado €

do mapa estatistico obtido com A, = 50, figura (5.6), - i
apresentado na figura (5.8). Atribuimos uma coloragao vermelha na imagem, em pixe
onde 0 método detectou atividade.

itude, o método de pixel independente detecta ativagOes
)

No r de ampl .
s : ue estas, provavelmente, sao

: A i0 érebro, em q
em dois pontos isolados e em tres regioes do céredbro,

responséaveis pela tarefa motora.
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A =30

Figura 5.6: Trés mapas estatisticos obtidos pelo método de pixel
o valor estimado da variancia, o = 11, uma probabilidade a priori muito baixo para a
atividade do pixel na imagem, p(H;|A,,b,, o, I) = 0.01, ¢ uma amplitude igual para todos
os pixels, da esquerda para direta, A, = 20, 30 e 50, respectivamente.

independente, utilizado

do de pixel independente, utilizado 0 'valor
; uito baixo para a atividade

da em cada pixel.

Figura 5.7: Mapa estatistico obtido pelo m}j'tl'dade S
¢stimado da variancia, o = 11, uma probabill

mplitude estima
do pixel na imagem, p(H1|Ap; bp 9 =000 8
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5.3 Método Multigrid Bayesiano

Com a mesma finalidade da secdo anterior, analizamos os dados reais (d;t =1 T)
] ) P Bl s |

7

da Secdo (5.1), pelo método multigrid bayesiano, capitulo 4, usando os valores estimados
dos pardmetros (A,, o) e atribuindo uma probabilidade a priori para a atividade global da
imagem, pgrior (Hl 'bpﬂ A:DD g, I)

Novamente, comeg¢amos o estudo analizando os dados utilizando A, = 20, 0 = 11, e
atribuindo uma a priori muito alta para a atividade global, pd ... (H by, Ap,0,1) = 0.95 e
uma a priori mais baixa, pgTW(Hllbp,Ap,a, I) = 0.5. Na figura (5.9) mostramos os dois
mapas estatisticos obtidos no ltimo nivel da escala hierdrquica (g = 7). Note que nos dois
napas aparecem apenas trés regides com probabilidades muito altas de estarem ativadas
€ mostrando que para este valor de amplitude, as propriedades globais da imagem sdo
Praticamente irrelevantes para detectar ativagao.

Desta forma, resolvemos analizar os dados usando uma amplitude diferente, 4, = 10, e
atribuindo diferentes probabilidades a priori para a atividade global, Py (Hi by, 47, 0, 1) =
{0.95,0.5,0.05}, figura (5.10). Cada mapa estatfstico mostrado na figura fol obtido usando
Uma priori diferente. Comparando estas figuras, observamos que o mapa estatistico Obzldo
com Pﬂf ior(H1|by, Ap, 0, I) = 0.05, é mais claro, com menos pontos espalhados que os outros

Mapas obtidos com um priori maior.
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Priowi; 005

Prior 05

I;‘lgura 51)91 _D‘O’IS‘ Hapas eStaifStiC?S obtidos pelo método multigrid bayesiano no altimo nivel

ca estpds WIGTarquics, ¢ = 7, tfilisando o = 17, A, = 20 e strlbyindo, & esquerda, uma

glg)gaablhdzlt-de a priorl muito alta para atividade global da imagem, p? ’(Hllb A U, I =

99, e, a direita, uma probabilidade a priori im i i 4 St
; parcial sobre o estado global d

5 5 da imagem,

pprwr(Hl|bpaA])aU, [) = .5, & &

I riore 005 1o (1.5 Frior: 005

Figura 5.10: Trés mapas estatisticos obtidos pelo método multigrid bayesiano no altimo
nivel da escala hierarquica, ¢ = 7, utilizando ¢ = 11, A, = 10 e atribuindo, da esquerda
para a direita, uma probabilidade a priori muito alta para a atividade global da imagem,
pgrior(Hllbp, Ay,0,I) = 0.95, um probabilidade a priori imparcial sobre o estado global
da imagem, pgrior (Hi|by, Ap, 0, I) = 0.5, e um priori muito baixo para atividade global da

imagem, p0 ., (H1|bp, Ap, 0, 1) = 0.05.
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Figura 5.11: Sequéncia de imagens obtida na escala hierarquica do método multigrid
bagesiano; utilizandg pngm‘(H'llblﬂ Ap,0, 1) =0.05,0=11¢ amplitude uniforme, A, = 10.
Cada imagem ilustra, em escala de cinza, o nivel de atividade de acordo a probabpilidade
posterior para H; sobre cada regido R da matriz (20.% 21
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Com isso, na figura (5.11) mostramos a seqiiéncia de imagens obtida na escala hi-
erarquica, usando A, = 10, o = 11 e p) . (Hi|by, Ay, 0,1) = 0.05. Note que a imagem
obtida em ¢ = 0 tem um nivel de atividade global praticamente nulo e permanece assim até
em ¢ = 3. Somente em g = 4, uma tnica regido aparece com um nivel de atividade muito
alto, e partir do nivel seguinte, trés regioes sao classificadas como ativadas com nivel de
atividade aumentados a medida que a escala cresce. Assim, o mapa estatistico resultante
no nivel ¢ = 7 apresenta estruturas e alguns pontos isolados com niveis de atividade muito
altos.

No préximo passo foi atribuir pd, ;. (H1(bp, 4p, 0, I) = 0.95 para analizar os dados usando
diferentes amplitudes, A, = {12, 18, 25, 30} e 0 = 11. O mapa estatistico resultante de cada
amplitude ¢ mostrado na figura (5.12). Note que o resultado obtido com A, =12 é similar
ao da figura (5.11) com A, = 10, aparecendo as mesmas estruturas e uma quantidade menor

de pontos isolados. A medida que aumentamos a amplitude, o tamanho destas estruturas

' = a i enores ocorrendo um
diminue, de modo que quando usamos A, = 30, estas sao muito m

provavel aumento de falsos negativos na imagem.

Se compararmos todos 0s resultados obtidos acima, observam -
com probabilidades muito altas de estarem

os que 0 método multigrid

detecta as mesmas estruturas da imageml,
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A=18

= A=30

Figura 5.12: quag estatis.ticos obtidos no tltimo nivel da escala hierarquica (¢ = 7)
do m.etodo' multigrid bayesiano, utilizando p2,,.(Hi|by, Ap,0,I) = 0.95, ¢ = 11 e uma
amplitude igual para todos os pixels.

ativadas.

Portanto, para encontrar a localizagao dessas regides ativadas no cérebro, escolhemos
trés mapas estatisticos obtidos, respectivamente, com A, =18, 20 e 25, para serem Super-
postos em uma imagem. Assim, atribuimos uma coloracio avermelhada em cada pixel
da imagem de acordo com sua probabilidade posterior de estar ativo. Os resultados
sio mostrados na figura (5.13). Estas estruturas mostradas em vermelho, correspondem,

provavelmente, as areas motoras do cortex cerebral humano.
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Figura 5.13: Imagens de ativagio originarias de um experimento motor, analizadas pelo
método multigrid bayesiano, usando um a priori muito alto para a atividade global,

PY o (Hi|Ap, by, 0, 1) = 0.95, a variancia estimada, ¢ = 11, e uma amplitude uniforme
na imagem, A, = {18,20,25}. O nivel de atividade de cada pixel, proporcional & proba-

bilidade posterior é representado em tons de vermelho.

B



Capitulo 6
Conclusoes e Perspectivas

Neste rabaltio, Con_l 0 objetivo de identificar regides ativadas no cérebro durante a execucao
de alguma tarefa imposta ao sujeito, via imagem funcional por ressonancia magnética
(IMRI), utilizando um arranjo experimental em bloco, apresentamos e implementamos
dois métodos bayesianos: o de pixel independente e 0 método multigrid bayesiano.

Em simulagoes com dados artificiais, os resultados obtidos pelo método de pixel inde-
pendente, que detecta ativagao de pixel a pixel simplesmente aplicando o teste de hipétese
bayesiano, mostraram a importancia da informagao a priori, antes da analise dos dados,
para a classificagdo dos pixels na imagem como ativos ou inativos. A partir disso e usando
o fato que ativagio real tende a estar mais agrupada que ativacdo artificial causada por
ruido, propusemos o método multigrid bayesiano. Seu objetivo & obter estimativas dos
valores corretos das distribuicoes a priori usando propriedades globais da imagem, e assim
obtivemos resultados muito melhores. Constatamos que este método é mais sensivel em
detectar ativacdo, com erros de falsos positivos muito baixos e que ele é capaz de detectar
pixels ativos em imagens corrompidas por muito ruido.
de um experimento simples de estimulo motor, em que a
Jtados obtidos pelo método de pixel
hemodinamica e atribuindo um

Em dados reais fornecidos
resposta do sinal BOLD medido é mais robusta, os resu

independente, utilizando diferentes amplitudes da resposta -

a priori muito baixo para a atividade do pixel, apresentaram algumas estruturas pzre(:ldas,
i 1 muito

mas com muitos pontos isolados na imagem, exceto quando usamos uma amplitude

alta, 4, = 50, em que aquelas estrutura

com o método multigrid bayesiano, pratica

estruturas parecidas e mais definidas, queé

s apresentaram-se mais claras na imagem. Ja
mente todos 08 resultados obtidos apresentaram

parecem corresponder as regioes corticais de
Projegio motora do cérebro.

89
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Ainda resta o segui

- _ guinte problema, para implementar o Sl S

¢ necessario estimar certos parametrog : 1grid no estagio atual
bl

als ¢ B
1o que tange A resposta final i als como Ay, o, b,. Estes valores nio sao necessarios
nal, que visa atribuir niveis de ativid

vista de inferénci ade neural. Do ponto de

a Bayesiana n3
O passam de parAmetros de incomodo. Portanto para

limina-los devemos integrar
e : e grar sobre todos os seus possiveis valores, com seu peso adequado
que € a sua distribuigdo a priori.

Este procediment

cedimento pode ser mui
' . ; uito custoso do pont
yista nimerico e port g

anto pod ; ,
7 pode haver necessidade de implementacdes de aproximagoes que
o tornem factivel.

Send? assim, podemos esperar que o método multigrid bayesiano se transforme em
u‘ma eficiente ferr‘c'un-enta_ Os resultados sdo preliminares e incentivam a continuar nesta
Jinha. O nosso objetivo principal é desenvolver esta ferramenta até um nivel em que possa
ser usada dentro de um ambiente de trabalho hospitalar. H4 uma certa distancia entre o
estagio atual e a ferramenta, e percorrer esta distancia implica em resolver certos problemas
tanto tedéricos quanto praticos.

Ha necessidade de quantificar o sucesso deste método e comparé-lo a outros ja de-
senvolvidos. Também é necessario a implementagao da técnica em trés dimensoes, para
analise de séries temporais em voxels da imagem, para um ganho maior de informagoes
espaciais. Estudar e incluir a especificidade da resposta hemodinémica, tanto sua forma
funcional quanto a determinagao dos parametros envolvidos, uma vez que € sabido que a

forma temporal desta varia através do cérebro e é muito sensivel & vasculatura local.
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