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Resumo

Um dos maiores desafios da ciéncia moderna ¢é tentar entender os padroes de conec-
tividade entre as regides cerebrais, as relagoes de causalidade no fluxo de informacgao e
sincronizacao entre estas regioes. A conectividade entre as regides cerebrais nao pode ser
medida diretamente, contudo pode ser estimada aplicando-se alguns métodos de analise
de Redes Complexas e Teoria dos Grafos. Este tipo de estudo consegue caracterizar quan-
titativamente alguns padroes de natureza geralmente estatica da rede. Uma alternativa
para este tipo de analise é o método chamado TVG (Time-Varying Graphs). Com o ele
temos a possibilidade de uma andlise mais detalhada, tanto das caracteristicas estaticas
quanto das caracteristicas dinamicas, das redes funcionais cerebrais (RFC).

Outros métodos importantes a serem considerados sao os métodos de associacao das
RFC. Estes métodos além de verificar o grau de conectividade entre nos da rede podem
inferir uma direcao preferencial & essa conectividade. Este trabalho tem como principal
objetivo propor um novo método de associagao definido como Sincronizacao por Motifs.
Este método fornece o grau e a direcao de sincronizacao entre as diferentes regides cerebrais
da rede a partir da contagem do nimero de ocorréncia de micro padroes entre cada série
temporal das areas cerebrais.

O segundo objetivo deste trabalho é apresentar uma nova metodologia de analise das
redes cerebrais, que combina o TVG com um método de associacao direcional. Com-
paramos os resultados do método proposto com um método de associacao direcional, o
Event-Synchronization e com um método de associacao nao-direcionada: a Correlacao de
Pearson. Para validar a metodologia adotada, as RFC sao construidas a partir dos sinais
EEG de 31 canais de pacientes com fibromialgia e pacientes saudaveis, fornecidos pelo
Instituto de Investigacao em Ciéncias da Saide da Universidade das Ilhas Baleares em

Palma de Maiorca, na Espanha.



Abstract

One of the greatest challenges of modern science is to understand the patterns of
connectivity between brain regions, the causal relations in the information flow and the
synchronization between these regions. The connectivity in between brain regions can not
be measured directly, however it can be estimated by applying some analysis methods of
Complex Networks and Graph Theory. This type of study can characterize quantitatively
some patterns of static nature from the network. An alternative to this type of analysis
is the method called TVG (Time-Varying Graphs). With this method we have the pos-
sibility of a more detailed analysis of both static and dynamic characteristics from Brain
Functional Networks (BFN).

Others important methods to be considered are the BEFN methods association. These
methods, beyond verifying the connectivity level between the network nodes, can estimate
a preferred direction of the connectivity. This work propose, as main objective, a new
association method known as Motifs-Synchronization. This method provides the synch-
ronization degree and direction between the network nodes by counting the number of
occurrences of some patterns between each time series considered.

The second objective of this study is to present a new methodology for the analysis of
brain networks, which combines the TVG method with a directional association method.
For comparison, in this work we use one method of directional association, the Event-
Synchronization, and one un-directional association method, the Pearson correlation. To
validate the methodology, the BFN are built from the EEG signals from 31 channels
of fibromyalgia patients and control patients, provided by the Institute for Research in

Health Sciences of the University of the Balearic Islands in Palma de Mallorca, in Spain.
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Capitulo 1

Introducao

Mesmo com o auxilio de toda evolugao tecnologica e cientifica contemporanea, os
neurocientistas ainda consideram o cérebro humano como um dos objetos mais dificieis
de se estudar que existe. Um dos maiores desafios da ciéncia moderna é tentar entender
os padroes de conectividade entre as regioes cerebrais, as relagoes de causalidade no fluxo
de informacao e sincronizacao entre estas regioes.

A conectividade entre as regioes cerebrais nao pode ser facilmente medida de maneira
direta. No entanto, estudos recentes mostram que pode ser estimada aplicando-se alguns
métodos de analise de Redes Complexas e Teoria dos Grafos[1, 2, 3] em conjunto com mé-
todos de captacao da atividade cerebral, como a eletroencefalografia (EEG) e a ressonancia
magnética funcional (fMRI). Este tipo de estudo consegue caracterizar quantitativamente
alguns padroes de natureza geralmente estatica da rede, contudo, uma rede estatica pode
nao ser suficiente para representar os padroes de comunicagao continua do cérebro. Uma
alternativa para este tipo de anélise é o método chamado TVG (Time-Varying Graphs).
Com o ele temos a possibilidade de uma anélise mais detalhada, tanto das caracteristicas
estaticas quanto das caracteristicas dinamicas, das redes funcionais cerebrais (RFC).

Outros métodos importantes a serem considerados sao os métodos de associacao das
RFC. Estes métodos, além de verificar o grau de conectividade entre nés da rede, podem
inferir uma direcao preferencial & essa conectividade. Os métodos de associacdo mais
conhecidos sdo: Informacao Miutua [4], Correlagdo de Pearson [5], Granger Causality e
Coeréncia espectral [6].

Este trabalho tem como principal objetivo propor um novo método de associagao
definido como Sincronizagao por Motifs (ou Motifs-Synchronization), que atue de maneira,
mais eficiente em conjunto com o método TVG na construcao de redes cerebrais dinamicas.
Este método fornece o grau e a direcao de sincronizacao entre as diferentes regides cerebrais
da rede a partir da contagem do nimero de ocorréncia de micro padroes entre cada série

temporal das areas cerebrais. O segundo objetivo deste trabalho é apresentar uma nova
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metodologia de anélise das redes cerebrais, que combina o TVG com um método de
associacao direcional. Comparamos os resultados do método proposto com um método
de associacao direcional, o Event-Synchronization e com um método de associacao nao-
direcionada: a Correlacao de Pearson.

Para validar a metodologia adotada, as RFC sao construidas a partir dos sinais EEG
de 31 canais de pacientes com fibromialgia e pacientes saudaveis, fornecidos pelo Instituto
de Investigacao em Ciéncias da Satide da Universidade das Ilhas Baleares em Palma de
Maiorca, na Espanha.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: No capitulo 2, sao apresentados
o0s principais conceitos e teorias para o desenvolvimento das redes cerebrais dinamicas. No
capitulo 3, estudamos os métodos de associacao Fuvent-Synchronization e Correlacao de
Pearson. No capitulo 4, apresentamos detalhadamente o método Sincronizacao por Motifs.
No capitulo 5, descrevemos metodologia utilizada na comparacao entre os métodos e na
construcao das redes. Finalmente, nos capitulos 6 e 7 sao apresentados os resultados e

conclusoes obtidas, respectivamente.
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Capitulo 2
Redes Cerebrais Dinamicas

Redes Cerebrais Dinamicas ou Redes Cerebrais Variantes no Tempo é o nome dado
as redes geradas da combinacao do TVG com os métodos de associacao direcionados.
Esta nova abordagem surge através do grande e recente avanco nas pesquisas sobre a
teoria dos grafos aplicados as redes complexas cerebrais|2, 7, 8, 9]. O inicio desses estudos
comecou no ano de 1736, quando o famoso matematico Leonard Euler resolveu o que hoje
é conhecido como o Problema das Pontes de Konisberg. Euler provou que é impossivel
atravessar as sete pontes que separavam quatro bairros da cidade, passando apenas uma
vez por cada, e voltar ao ponto de partida. Para provar a sua idéia Euler representou o
problema como um grafo, sendo esta publicacao original é tida como a origem da teoria

dos grafos[6]. A Figura 2.1 mostra a representagao de Euler para a resoluc¢ao do problema.

Figura 2.1: Problema das Pontes de Konisberg.

A partir de meados do século XIX, estudos sobre circuitos eletrénicos, isdbmeros qui-
micos e redes sociais levaram & descoberta de novos conceitos e progressos significativos
na teoria|6]. Somente nos tltimos quinze anos que a teoria dos grafos vem sendo aplicada

na neurociéncia, e hoje em dia também permeia diversas areas da ciéncia moderna.
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2.1 Teoria dos Grafos

Um grafo G = (V, A) é definido como um conjunto de vértices V' = {vy,vg,...,v;}
e arestas A = {(v1,v4), (v2,v1), ..., (v;,v;)}, onde as arestas sao representadas por pares
ordenados (v;, v;) que estao relacionam os vérticesv; e v;. Os grafos podem ser direcionados
(digrafos) ou nao-direcionados. Quando se referem a sistemas reais, os grafos sdo uma
representagao dos elementos deste sistema e sua interagoes[10, 11].

Grafos sao diagramaticamente representados da seguinte forma:

1 a
% 2 b
4 d
3 [+
(a) (b)

Figura 2.2: Exemplos de grafos nao-direcionados.

Um vértice v é incidente a uma aresta a se v € a. Dois vértices sao adjacentes, ou
vizinhos, se eles sao incidentes a uma mesma aresta.
Existem algumas definicoes importantes que podem caracterizar os grafos nos seguintes

tipos:
e Ponderados: quando se atribui pesos a suas arestas.

e Desconexo: quando se ha pelo menos um par de vértices para o qual, partindo de
um deles e atravessando qualquer sequéncia finita de arestas, nao é possivel atingir

o outro.

e Multigrafo: quando h& pelo menos duas arestas incidentes a um mesmo par de

vértices.
e Simples: quando nao é um multigrafo, nao é ponderado e nao tem lacos'.

e Isomorfos: dois grafos G = (V, A) e G’ = (V’, A’) sdo isomorfos se pudermos obter

um a partir da renumeracao dos vértices do outro.

Um grafo é a representacao abstrata de uma rede, de forma que as definicoes que se

aplicam a grafos sao também aplicadas as redes.

'Quando uma aresta conecta um vértice a si mesma.
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2.1.1 Matriz de Adjacéncia

A matriz de adjacéncia de uma rede é uma matriz n X n com os elementos a;; = 1,
caso o vértice j esteja conectado com o vértice 7, e a;; = 0 caso nao exista conexao entre
0S mesmos, ou seja, &€ uma matriz que informa as relagoes de adjacéncia entre os vértices
de uma rede. Para uma rede nao-direcionada a matriz é simétrica. A Figura 2.3 mostra

uma rede e a sua Matriz de Adjacéncia correspondente.

1, se existe conexao entreiej
Aan = {CLU} onde Q5 = )
0, caso contrario

1
Matriz de Adjacéncia

Vértices 1 2 3 4 5

2 5 1 0 1 0 1 0
2 1 0 1 0 1

3 0 1 0 1 1

4 1 0 1 0 0

5 0 1 1 0 0

3 4

Figura 2.3: Matriz de Adjacéncia.

No caso de redes direcionadas, também conhecidas como digrafos, a matriz adjacéncia
terd elementos a;—; = 1, quando a conexao entre os vértices ¢ direcionada de i para j, e
a;=; = 0 caso a conexao entre eles nao seja direcionada de ¢ para j, ou nao exista conexao.

A Figura 2.4 mostra uma rede direcionada e a sua Matriz de Adjacéncia correspondente.

Matriz de Adjacéncia
) 5 Vértices 1 2 3 4 5
»() 1 0 0 0 1 0
2 1 0 1 0 1
3 0 0 0 0 0
( ) ( ) 4 0 0 1 0 0
3 4 B 0 0 0 0 0

Figura 2.4: Matriz de Adjacéncia direcionada.

Em redes ponderadas direcionadas, a matriz adjacéncia terd elementos a;—; = psj,
quando a conexao entre os vértices tem peso p;; e é direcionada de ¢ para j, e @;»; = 0
caso a conexao entre eles nao seja direcionada de i para 7, ou ndo exista conexao. A Figura

2.5 mostra uma rede ponderada direcionada e a sua Matriz de Adjacéncia correspondente.
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Matriz de Adjacéncia
2 5 Vértices 1 2 3 4 5
1 0 0 0 1 0
2 2 0 1 0 4
3 0 0 0 0 0
O O 4 0 0 3 0 0
3 4 5 0 0 0 0 0

Figura 2.5: Matriz de Adjacéncia ponderada direcionada.

2.1.2 Matriz de Vizinhanca

Antes de se definir a matriz de vizinhanca, dois conceitos béasicos devem ser apresen-
tados: a distancia entre vértices e o diametro de uma rede.

O menor caminho que conecta dois vértices i e j de uma rede, dentre os outros caminhos
possiveis, corresponde a distancia entre os vértices e é chamando de Caminho Minimo, ;;.
O diametro da rede é o Caminho Minimo entre dois vértices de méaximo valor da rede.

Quando dois vértices i e j sao adjacentes, a distancia entre eles é d(i,j) = 1, como
observado na matriz adjacéncia. Para se visualizar a distancia entre vértices nao adjacen-
tes recorremos ao conceito de adjacéncia de ordem superior [12]. Este conceito estende
a idéia de adjacéncia para quaisquer dois vértices cuja a distancia esteja entre zero e o
diametro da rede. Desta maneira, podemos definir agora a Matriz de Vizinhanca como
sendo uma matriz cujos elementos correspondem aos Caminhos Minimos entre os vértices

da rede. Para rede da figura 2.6 a Matriz de Vizinhanca é dada por:

1
Matriz de Vizinhanga

Vértices 1 2 3 4 5

2 5 1 0 1 2 1 2
2 1 0 1 2 1

3 2 1 0 1 1

4 1 2 1 0 2

5 2 1 1 2 0

3 4

Figura 2.6: Matriz de Vizinhanca.

O didmetro da rede anterior é 2.
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2.1.3 Indices basicos e principais caracteristicas

A topologia das redes pode ser quantizada por diversas medidas, no entanto ainda
nao se foi estabelecido na literatura quais delas sao as melhores para a analise de redes

cerebrais. A seguir veremos algumas das principais medidas mais utilizadas.

Tamanho e Ordem

O tamanho de uma rede é dado pelo seu nimero total de arestas e a sua ordem N

é dada pelo seu nimero total de vértices|11].

Grau de um vértice, Grau Médio de uma rede e Distribuicao de Graus

Considerando ¢ um vértice de uma rede G. O grau k; é nimero total de vértices

adjacentes ao vértice i [6].

N

j=1
No caso de redes direcionadas existem também os graus de entrada e de saida de um
vértice. O grau de saida é o nimero total de arestas que saem do vértice, e o grau de
entrada é o numero total de arestas que entram no vértice.

O grau médio da rede G (< k >) ¢ a média aritmética dos graus de cada vértice.

Z]'\il ki
== 2.1.2
- (2.1.2)

A distribuicao de graus de uma rede é dada pelo histograma dos graus k encontrados

< k>=

numa rede[6].

Caminho Minimo Médio de um vértice e Caminho Minimo Médio da rede

Seja ¢ um vértice de uma rede G. O caminho minimo médio do vértice 7 é dado por

N-1
Zj:l lij

<l >= ,
N -1

(2.1.3)
ou seja, < l; > ¢ a média aritmética de todos os caminhos minimos do vértice i[11].
O caminho minimo médio da rede < [ > é a média aritmética de todos < [; > de cada
vértice[13].

N
<l>= 2l (2.1.4)

N
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Coeficiente de Aglomeracao de vértice e Coeficiente de Aglomeracao Médio

Seja ¢ um vértice de uma rede G. O coeficiente de aglomeracao C; ¢ a probabilidade
de que os vértices de adjacentes a i sejam adjacentes entre si. Podemos calcular C; pela

equagao abaixol3].
277,1'

ki(ki — 1)

onde n; é o nimero de arestas entre seus vértices adjacentes e k; o grau do vértice. O

C; = (2.1.5)

coeficiente de aglomeracao médio da rede < C' > é a média aritmética de todos os < C; >

de cada vértice.

Zi]\il Ci (2.1.6)

C >=
<CO>===

Cluster ou Sub-rede

E um subconjunto da rede formado por vértices vizinhos mais proximos, conectados
de tal forma que sempre exista um caminho que conecte dois vértices quaisquer desse

subconjunto[6]. A Figura 2.7 mostra exemplos de clusters.

Figura 2.7: Exemplo de rede com dois clusters.

Hub ou Polo

E um vértice cujo nimero de conexdes é bem maior que a média de conexdes dos
vértices da rede (k; >< k >) [6]. Definiremos, neste trabalho, um hub como sendo aquele

vértice que tem o seu grau maior do que o grau médio da rede mais dois desvios padroes.

Thap < ki >< k > 420 (217)

2.2 Grafos variantes no tempo (TVG)

Nos ultimos anos surgiu um grande interesse na caracterizagao da evolugao dinamica
das redes funcionais cerebrais[14]. A nogao de grafos variantes no tempo é o meio natural
para representar essas redes dinamicas, de forma que algumas pesquisas com essa idéia

foram realizadas, no entanto, empregando diferentes nomes a essa metodologia[15]. Os
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primeiros a empregar o termo time-varying graphs (TVG) a esse tipo de anélise, de forma,
independente, foram Flocchini et al[16] e Tang et al[17].

Um grafo variante no tempo pode ser descrito como uma sequéncia ordenada de grafos

G = {G;}i=12...7, onde cada G, representa uma configuracdo de arestas relacionando os

vértices da rede no tempo ¢, e T é o tempo total de observagao do sistema considerado|[18].

A Figura 2.8 mostra um exemplo de um TVG.

Evolucao Temporal >

-
—
-
-

Figura 2.8: Evolucao temporal do sistema com seus grafos para cada instante de tempo

t.
Neste trabalho a aplicacao do método TVG consiste na utilizagao de pequenas janelas
temporais durante todo periodo de cada sinal, construindo para cada janela um grafo G,

distinto . Esta abordagem permite acompanhar a evolugao temporal dos indices de cada
grafo, de maneira que consegue incluir a dinamica cerebral na analise das RFC gerando

assim novos parametros a serem avaliados e caracterizados.

2.2.1 Redes Conjuntas

Seja G = {G;}1—12,..r um grafo variante no tempo e Ag = {A;}+—12..7 0 conjunto

das matrizes adjacéncia de cada grafo G;. A rede conjunta de G ¢é dada por:

T
A, = Z A,
t=1

Ou seja, a rede conjunta é a resultante da soma de todas as matrizes adjacéncia geradas

pelo método TVG. Assim, A, gera uma rede ponderada cuja os pesos das arestas mostram
a ocorréncia da mesma em toda a sequéncia temporal dos grafos. A Figura 2.9 mostra o

(2.2.1)

processo de criacao da rede conjunta neste trabalho.
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Figura 2.9: Processo de criacao da rede conjunta.

Como pode ser observado, para cada janela temporal uma rede é criada, e com a soma
de suas respectivas matrizes adjacéncia geramos a matriz conjunta do grafo variante no

tempo G considerado.

2.3 Eletroencefalogramas (EEG)

Em 1924, o neurologista alemao Hans Berger, acreditando em uma possivel transmissao
de pensamentos através da telepatia, utilizou um equipamento de radio para amplificar
a atividade elétrica medida na superficie do escalpo humano, produzindo desta forma o
registro grafico do sinal EEG em um papel. Este foi o primeiro registro da atividade
neuronal humana de que se tem conhecimento na historia da Neurociéncia|19, 20].

A atividade neuronal também pode ser obtida através de eletrodos posicionados dire-
tamente sobre a superficie cerebral. Conhecidos como eletrocorticogramas (ECoG), estes
sinais apresentam uma melhor relacao sinal-ruido, no entanto nao sao frequentemente usa-
dos pelo fato de serem captados através de um método extremamente invasivo e também
devido ao desenvolvimento da tecnologia de captagao e de processamento de sinais que

proporcionaram uma aplicabilidade mais eficiente dos sinais EEG|21].
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2.3.1 Aquisicao do sinal EEG

A atividade elétrica se torna detectével através de eletrodos no escalpo devido a uma
populacao de neurdnios 14 localizados, os quais trabalham interconectados numa espécie
de sincronia. Esta populagao de neuronios recebe o nome de massa neural e normalmente
¢ formada de 10* a 107 neurdonios. As flutuagoes de potenciais geradas por esses grupos
de neurénios sao captadas por eletrodos metélicos localizados em posicoes especificas,
definidas pelo “Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos 10-20”, SIPE. Este
sistema, desenvolvido em 1958 por Herbet Jasper, é baseado nas subdivisdes do cérebro,
separando-o em proporcoes de 10% ou 20% do comprimento das distancias entre os pon-
tos de referéncia, nasion e inion no plano medial e os pontos pré-auriculares no plano
perpendicular ao cranio. A Figura 2.10 mostra o posicionamento dos eletrodos de acordo

com o sistema [20].

Nasion  10%

Figura 2.10: (a) e (b) Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos 10-20, (c)
Sistema alternativo.

A localizacao de cada eletrodo é definida por um rétulo de acordo com a regiao ce-
rebral em que se encontra: Fp (Frontal polar), F' (Frontal), C (Central), T (Temporal),

P (Parietal), O (Occipital). As letras sao acompanhadas por nimeros pares quando sao

24



localizadas no lado direito do cérebro, e por niimeros impares se localizadas no lado es-
querdo. A letra 'z’ indica a posicao na linha central. E possivel encontrar modificacdes do
sistema 10-20 para melhorar a resolucao do sinal EEG, dentre eles os mais comuns sao o
sistema 10-10 e o sistema 10-5[22]. A Figura 2.11 mostra a localizagdo dos lobos cerebrais
[23].

Lobo parieta

DS

/) ch'igi?al

Figura 2.11: Localizacao dos lobos cerebrais.

2.3.2 Artefatos

Apesar do sinal EEG representar a atividade elétrica de milhares de neurénios, este
possui uma amplitude muito baixa (na ordem de 50 V), o que lhe torna suscetivel a
interferéncia de outros sinais provenientes do encéfalo como também de sinais elétricos de
origem externa. Estes sinais de origem nao cerebral sao ruidos chamados de artefatos e

pertencem a duas categorias principais: artefatos de origem fisiologica e de origem técnica.

Artefatos de origem fisiologica

Gerados pelo proprio corpo, este tipo de ruido tem trés artefatos principais: os arte-
fatos de eletrocardiograma, de movimento ocular e de movimento muscular.

O sinal eletrocardiografico também pode ser registrado sobre a superficie do escalpo,
gerando assim ruido. Este tipo de artefato tem sua interferéncia minimizada durante o
registro dos sinais EEG utilizando-se eletrodos de referéncia que possuam o mesmo ruido.

O artefato ocular é produzido pela atividade muscular do movimento dos olhos, sendo
este o tipo de ruido de maior interferéncia na medicao da atividade neural. Apresentam-se
em baixas frequéncias e sao principalmente detectados pelos eletrodos na regiao frontal,
mas por possuirem uma grande amplitude podem corromper os dados de todos os eletro-
dos, inclusive os localizados na regiao occipital|24].

Os artefatos eletromiograficos podem ser gerados pela atividade de diferentes tipos de
miusculos, no entanto, os miisculos da face e do pescoco sao os que apresentam a maior
influéncia nos sinais EEG. Estes artefatos sao caracterizados pela sua ampla faixa de

frequéncia e aparecem principalmente nos eletrodos da regiao parietal e temporal|22].
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Artefatos de origem técnica

Os artefatos de origem técnica ou instrumental sao geralmente ocasionados por inter-
feréncia elétrica externa ou pelo mau funcionamento dos aparelhos durante a deteccao e
registro dos sinais EEG. Os principais sao os artefatos de linha e os artefatos devido a
flutuacoes na impedancia do eletrodo.

As fontes de tensao AC geram uma interferéncia eletromagnética que pode corromper
o sinal EEG quando este é transferido dos eletrodos para a fase de amplificagdo. Este
artefato apresenta uma frequéncia de 50 ou 60 Hz, dependendo da frequéncia de ali-
mentacao fornecida pela rede elétrica. Utilizando-se filtros corretamente parametrizados,
reduzindo o comprimento dos fios entre os eletrodos e os amplificadores e melhorando a
condutancia entre os eletrodos sobre o escalpo, este tipo de ruido pode ser atenuado ou
mesmo eliminado sem que ocorra uma perda significativa na informacao presente no sinal
EEG[21].

Os artefatos devido a flutuagoes na impedancia do eletrodo sao geralmente ocasionados
pela méa fixagao dos eletrodos e pela sudorese. Os eletrodos sao fixados por meio de uma
pasta eletrolitica condutora e as juncoes pele-eletrolito e eletrolito-eletrodo provocam um
potencial com nivel DC no eletrodo. Este nivel DC pode atingir valores de até 1,7V, que
sao muito maiores que o sinal EEG, de forma que se faz necesséria a utilizacao de filtros

passa-alta na entrada dos amplificadores|21].

Remocao de ruidos

Na anélise clinica, a identificacao dos artefatos é realizada visualmente pelos médicos
especialistas em eletroencefalografia. Esta técnica nao é muito eficiente quando se trata
de uma grande quantidade de sinais EEG, sendo que atualmente existem abordagens por
processamento de sinais que identificam e descartam os periodos corrompidos dos sinais
automaticamente. Estas abordagens podem ser classificadas em duas classes: os métodos
baseados em filtragem e os baseados em separagao estatistica de alta ordem|21].

No método de remocgao de ruido baseado em filtragem sao utilizados filtros passa baixa,
passa alta, passa banda ou rejeita banda, de forma que modelem a atividade do artefato,
eliminando do sinal EEG a faixa de frequéncia em que se encontra o ruido.

No método baseado em separagio estatistica de alta ordem (HOS - High Order Sta-
tistical Separation) o sinal é tratado como resultado da mistura de diferentes fontes. Este
método possibilita a separacao das fontes que constituem o sinal sem se conhecer a origem
das mesmas e nem como foi realizada a mistura. Dois métodos muito conhecidos utilizados
para esse fim sdo: a analise dos componentes independentes (ICA - Independent Com-
ponent Analysis) e a analise dos componentes principais (PCA - Principal Component

Analysis).
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2.3.3 Caracteristicas do sinal EEG

Devido a grande atenuagao causada pelas camadas existentes entre o cérebro e o

escalpo, o sinal EEG medido sobre o escalpo é encontrado em uma amplitude maxima de

100uV, enquanto o sinal adquirido sobre a superficie do cérebro possui uma amplitude

de aproximadamente 10mV. Tanto a amplitude como a frequéncia do sinal EEG estao

diretamente ligados ao grau de atividade cerebral no cortex, de forma que esta amplitude

pode variar de 10 a 100uV e a frequéncia pode variar entre 0,5 a 100Hz[21]. Esta faixa

de frequéncia, chamada ritmo, esta dividida em alguns grupos (Delta, Teta, Alfa, Mu e

Beta), como mostra a Tabela 2.1.

Banda Frequéncia (Hz) Amplitude (V) Localizacao (16bulos)
Delta(d) 0,5-4 < 100 Variavel
Teta(0) 4-8 < 100 Variavel
Alfa(a) 8-13 20 - 60 Occipital e Parietal
Mu(pu) 10 - 12 20 - 30 Frontal e Parietal
Beta(f) 13- 30 < 50 Frontal

Tabela 2.1: Relacoes das frequéncias presentes no cérebro humano.

A seguir sao descritos os estados cerebrais a que se refere cada banda de frequéncia:

Ritmo Delta: Estas ondas apresentam baixas frequéncias e sao associadas
com o estagio de sono profundo. O seu aparecimento em pessoas adultas e

acordadas pode indicar doencas cerebrais.

Ritmo Teta: Em adultos normais, as ondas teta sao encontradas em estagio
de sonoléncia e sono leve. Essas ondas tém sido associadas com o acesso
ao inconsciente, inspiracao criativa e meditacdo profunda. Alguns estudos
relatam que as mudancas de ritmo das ondas teta podem estar relacionadas

com o lado emocional do paciente|20].

Ritmo Alfa: As ondas alfa sao o ritmo mais proeminente de toda atividade
neural e geralmente ocorrem em pessoas acordadas sobre as regioes posteriores
do cérebro, com uma maior amplitude sobre as areas occipitais. E o ritmo
associado a uma consciéncia relaxada e é atenuado por atencao, principalmente

visual, e esforco mental.

Ritmo Mu: Este é o ritmo associado as atividades motoras e é melhor regis-
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trado sobre o cortex motor?. Apesar da frequéncia e da amplitude do ritmo mu
serem semelhantes aos do ritmo alfa, este é topologicamente e fisiologicamente
diferente do ritmo alfa, ja que o dltimo é registrado sobre a area occipital do
cortex. O ritmo mu é atenuado com o movimento ou mesmo com a intencao

de movimento.

Ritmo Beta: Este ritmo, em adultos normais, esta associado ao pensamento
ativo, atencao ou resolucao de problemas. A atividade ritmica beta é princi-
palmente encontrada nas regioes central e frontal do cérebro, e assim como o

ritmo mu, sao atenuadas por atividade motora e estimulo tatil.

A Figura 2.12 mostra as formas de onda dos ritmos dos sinais EEG.
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Figura 2.12: Ritmos do sinal EEG.

Frequéncias acima de 30Hz correspondem ao ritmo gamma, também conhecido como
fast-beta. Esse ritmo apresenta amplitudes muito baixas e sao raramente detectados.
Podem ser encontrados nas regioes central e frontal, podendo ser usados como confirmagao

de doencas cerebrais|20].

2Parte do cérebro responsavel pelos movimentos voluntarios.
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Capitulo 3
Métodos de associacao

Estimar um método de medida da associagao entre os nos, é um dos primeiros passos
na analise das redes cerebrais via teoria dos grafos. A dinamica nao linear dos neurdnios
e das populacoes neuronais resultam em padroes de dependéncia estatistica e interacoes
causais, gerando assim dois tipos de conectividade a serem considerados: a conectividade
funcional e a efetival6].

A conectividade funcional se refere a uma interdependéncia estatistica simétrica entre
os elementos, sem levar em conta efeitos causais, ja a conectividade efetiva descreve um
conjunto de efeitos causais de um sistema neural em decorréncia de outro. Essencial-
mente, esse tipo de conectividade pode ser detectada através de perturbagoes ou a partir
da observagao da ordem temporal de eventos neurais|13|. Como neste trabalho utilizamos
sinais EEG para analisar a conectividade entre as regioes corticais do cérebro, nao atri-
buimos necessariamente as direcoes entre estas conexoes a efeitos causais e sim apenas a
uma direcao preferencial de associacao.

Dependendo dos tipos de dados analisados, diferentes métodos de associacao (funcional

ou efetivo) podem ser aplicados. A seguir veremos os métodos adotados neste trabalho.

3.1 Correlacao de Pearson

A estatistica define correlacdo, ou coeficiente de correlacao, como uma medida da forca
de relacionamento linear entra duas varidveis aleatorias.

O coeficiente mais conhecido é o coeficiente de correlagao de Pearson p, que mede
o grau de correlacdo entre duas variaveis métricas. A medida é somente definida para
ambos desvios padroes finitos e diferentes de zero. O calculo de p é dado pela divisao da

covariancia de duas variaveis pelo produto de seus desvios padrdes [25]:

cov(X,Y)

0.0y

PXy =
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o (i— <x>)(yi— <y >)

pPXy = = — (3.1.1)
Vi (mi— <x>)2 /3 (yi— <y >)?
onde x1,x2,...T, € Y1, Y2, ...y, 520 0s valores medidos das variaveis, e
N N
cpsm i T 2in ¥ (3.1.2)

N N

sao as médias aritméticas de ambas. De acordo com a desigualdade de Cauchy-Schwarz,
p assume apenas valores entre -1 e 1. Os sinais indicam se a correlagdao é positiva ou

negativa, e o valor da varidvel indica o grau da correlacao.

3.2 FEvent-Synchonization

Em algumas pesquisas recentes, medidas de sincronizacao tém sido usadas no estudo
de sinais eletroencefalograficos. As aplicacbes variam desde predicoes e localizacao de
atividade epilética no cérebro 26, 27|, até a analise da ressonancia entre os sinais EEG e
a atividade muscular em pacientes com Parkinson|[28, 29].

No ano de 2002, Quian Quiroga et al. propos um algoritmo para o célculo de uma
nova medida de sincronizagao|28]. Este algoritmo pode ser aplicado a qualquer par de
séries temporais em que se possam definir eventos, tais como picos de atividade de um
neuroénio, picos de atividade epilética, maximos ou minimos de sinais eletrocardiograficos,
etc. O método utiliza estes eventos e a ordem de sua ocorréncia para definir o grau e a

direcao de sincronizacao para cada par de séries temporais consideradas.

3.2.1 Descricao do método

O Event-Synchronization (ES) é baseado nos tempos relativos dos eventos na série
temporal de cada sinal. O grau de sincronizagao é dado pelo nimero de ocorréncias quase
simultaneas desses eventos, e a direcao de sincronizacao é calculada a partir do tempo de
precedéncia dos eventos de um sinal em relagao aos eventos do outro[28].

Admitindo-se duas séries temporais medidas simultaneamente, de forma que x1, zo, ...z,
e Y1, Yo, ...Yn a0 os valores medidos da série. Definimos entao os eventos temporais t7 e t]y-
(i=1,...,mg,j=1,..,m,) de toda a série. Neste trabalho, estes eventos foram definidos

como sendo os méaximos locais, de acordo com as seguintes condicoes:

x(ti) > 2(tivr),
ondek =—-K+1,..,0,.., K -1 (3.2.1)
x(tl) > l’(tii[{) +h
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O ponto da séria temporal considerado z(;) tem que ser o de maior valor num intervalo
que vai de —K a K , e também ser maior, a uma diferenca h, dos pontos extremos deste
intervalo (t;1r).

Com todos os eventos identificados, define-se ¢™(z]y) como sendo o ntimero de vezes

em que um evento em x aparece logo ap6s aparecer em ¥, ou seja,

mg My

aly) =D )T (3.2.2)

i=1 j=1

onde
L, se0 <tf —tf <7
— 1 T __ 1Y
J = 5 Seti = tj (323)
0, caso contrario

define-se de forma anéloga ¢”(y|z). A constante 7 é o tempo de atraso entre os eventos a

ser considerado. A Figura 3.1 ilustra esta primeira parte do método.
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Figura 3.1: Determinagdo dos eventos e andlise do J7. Os tf e t] sdo os pontos sobre a
linha horizontal e K = 4.

Com a definigao de ¢ (z|y) e ¢"(y|x) podemos definir os seguintes indices,

_ Tyle) + T (xly)
MMy,

Q- (3.2.4)

¢ = CT<y|x) B CT(ZE|y>7 (325)

MMy,

que medem o grau de sincronizacao e a sua diregao, respectivamente|28]. Eles sao nor-

malizados entre 0 < @, < 1le —1 < ¢, <1, onde temos (), = 1 somente quando os sinais
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estao totalmente sincronizados, e ¢, = 1 quando os eventos em x sempre precedem 0s
eventos de y.

Uma outra opcao do método, usada para se evitar escalas globais de 7, visto que o
tempo de ocorréncia dos eventos pode mudar durante a gravagao dos sinais, ¢ o uso da
definicao local 7;; para cada par de eventos ij.

Ty =min {5, — 65,6 — 7t — Lt — 1Y} )2 (3.2.6)

iV 373
Redefine-se entdo a eq.(3.2.3) como J;;, substituindo 7 por 7;;, ou ainda por

/

7 = min {7, 7;} . (3.2.7)

O fator 1/2 na eq.(3.2.6) evita a contagem dupla, por exemplo, no caso de dois eventos

em x estarem proximo do mesmo evento em y.
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Capitulo 4
Sincronizacao por Motifs

Como dito anteriormente, o objetivo deste trabalho é apresentar uma nova metodologia
de analise das redes cerebrais. Neste novo tipo de anélise procuramos nao s caracterizar
a atividade cerebral a partir das redes variantes no tempo (TVG), mas também verificar
as relacoes de direcionalidade desta atividade entre as regioes cerebrais. No capitulo an-
terior vimos o método de associacao, relacionado & uma conectividade efetiva, chamado
FEvents-Sychronization, que fornece a relacao de direcionalidade entre duas séries tempo-
rais através do indice de direcao de sincronizacao ¢,. Neste capitulo apresentamos um
novo método de associacao, também relacionado & uma conectividade efetiva, chamado

Sincronizagao por Motifs (SM).

4.1 Motifs

A forma de onda de um sinal EEG pode ser descrita como uma sequéncia de pequenos
padroes em uma certa ordem de ocorréncia. A esses padroes se da o nome de motifs. O
primeiro uso desta idéia foi em 1998 quando Olofsen et al., utilizou os motifs em conjunto
com a entropia de permutacao e apresentou um novo método para a andlise de sinais
EEG[30]. Recentemente alguns estudos utilizaram os motifs na constru¢do de um método
de associagao efetivo conhecido como Informagao Mutua Condicional de Permutagaol[31,
32, 33|.

Os motifs sao classificados como aclives, declives, picos e valas, que variam de acordo
com o ntmero de pontos usados para construcdo de cada motif (grau do motif) e pelo
intervalo entre esses pontos (lag) adotado. Por exemplo, para o grau n = 3 temos n! =
3! = 6 tipos de motifs. A figura 4.1 mostra alguns motifs para diferentes lags, A = 1 e
A =2
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Figura 4.1: (A) Sinal EEG (acima) e alguns possiveis tipos de motifs (grau n = 3, e lag
A =1 ou 2) (abaixo). (B) Todos os motifs de grau n = 3 (3!).

4.2 Descricao do método

A sincronizacao por padroes consiste na contagem da ocorréncia quase-simultinea
destes padroes pré-definidos conhecidos como motifs.

Para a descricao do método, vamos admitir duas séries temporais X e Y, gravadas
simultaneamente. O primeiro passo é a traducao dessas séries temporais em duas novas

séries X, e Yy, de sequéncia de motifs. A Figura 4.2 exemplifica esse procedimento.

S A R AT

X,

M
[s[2]2[3[[2]s[s[s[s]r]e]s]s]s]a]2[s]s]s]5]

Figura 4.2: Transcri¢ao da série temporal na série de motifs.

Definimos entdo c¢(Xy; Yas) como sendo o maior nimero de vezes que o mesmo motif
foi encontrado em Y}, logo apos ser encontrado em X, para diferentes tempos de atraso

T, OuU seja,

=1 i=1 i=1

L Ly Ly
(X Yar) = exy = mdx {Z TP IR J;n} (4.2.1)
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onde
1, se M#x; = M+y;
9 7 1+T7
J] = (4.2.2)
0, caso contrario
Os tempos de atraso 7 variam entre 7p = 0 e 7,, onde 7,, ¢ o valor maximo a ser
considerado. De modo semelhante definimos cy x.
O tltimo passo do método é a definicao do grau de sincronizacao () xy e da direcao de

sincronizacao ¢xy, dados por

max {cxy,cyx}

Quy = M

(4.2.3)

0 =
Ixy = et e (4.2.4)
sinal(cxy — cyx) X 1, casocontrario

O grau de sincronizacao esta escalonado entre 0 < Qxy < 1, e o indice gxy assume o
valor zero para uma sincronizacao sem direcao preferencial entre X e Y, assume o valor
positivo de 1 quando X precede Y, e assume o valor -1 quando Y precede X.

A criagao SM tem como principal motivacao a necessidade de um método mais criteri-
0s0 na andlise da associacao entre os sinais, e que também fosse suficientemente simples e
menos custoso computacionalmente, afim de se possibilitar a sua aplicagao conjunta com
o método TVG, uma vez que a aplicacao apenas do TVG por si 86, ji requer um nivel

consideravel de processamento computacional.
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Capitulo 5

Implementacao do método

5.1 Dados utilizados

A validacao da abordagem proposta foi realizada a partir de um banco de dados
fornecido pelo Instituto de Investigacao em Ciéncias da Satde da Universidade das Ilhas
Baleares em Palma de Maiorca, na Espanha. Este banco de dados contém um total de 60
sinais EEG de 31 canais, de pacientes com fibromialgia e pacientes controle (30 de cada),
digitalizados a uma taxa de amostragem de 125Hz e filtrados na faixa de 0,1 a 70Hz,
com o filtro Notch na frequéncia da rede elétrica. A aquisicao dos sinais foi realizada
através de um experimento no qual os pacientes eram submetidos, durante 120 segundos,
a um ambiente de realidade virtual. Este ambiente simulava um passeio por um parque, no
qual videos e sons distintos proporcionavam trés tipos de estimulos emocionais: agradavel,
neutro e desagradavel.

Fibromialgia ¢ uma forma de reumatismo associada a uma condi¢ao dolorosa genera-
lizada e cronica, ou seja, pacientes com fibromialgia apresentam uma maior sensibilidade
ao estimulo doloroso. Alguns estudos realizados mostram a influéncia desta sindrome no
processamento cerebral da informagao corporal em situagoes sociais e afetivas[34, 35, 36],
bem como na conectividade entre regioes cerebrais, o que torna a aplicabilidade da me-

todologia proposta de grande relevancia na anélise dos dados aqui apresentados.

5.2 Construcao das redes

O primeiro passo para a criacao das RFC ¢é a determinacao dos nés da rede. Neste
trabalho utilizamos como nos os 31 eletrodos dos sinais EEG (V' = {s1, sa, ..., s31}) posi-
cionados de acordo com o SIPE, citado no capitulo 2. Para cada eletrodo est& associada
uma série temporal do sinal EEG, s;(t), t € [0,T], onde T é o tempo total do experimento.

Para realizar a analise da conectividade da rede, o método de associacao escolhido é
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aplicado nas séries temporais de cada par de nos, e o indice de conectividade gerado para
cada aresta é submetido a um teste de significancia. Este teste de significancia consiste na
comparacao do indice gerado com um valor de threshold pré-estabelecido. Por exemplo, se
o valor indice da aresta a;; for maior ou igual ao threshold, esta aresta serd considerada, ou
seja, a;; = 1, caso contrario, a;; = 0. Ao fim deste processo obtemos a Matriz Adjacéncia
da rede propriamente dita, de maneira que, a partir dela podemos calcular os indices
basicos e verificar as suas principais caracteristicas.

O processo descrito acima é realizado para uma dada janela de tempo moével W, ou
seja, o método de associacao é aplicado em apenas uma parte, de tamanho W, de todos
os pares de sinais considerados. Ao se deslocar a janela ao longo das séries temporais o
processo se repete gerando novas redes, as quais recebem o nome de redes variantes no

tempo. A Figura 5.1 ilustra as etapas do procedimento.

Eleroos
12348678 0m0MEE

420 4825

Figura 5.1: Aplicacdo do método TVG. Para a janela W aplica-se o método de associacao
escolhido e o teste de significancia, obtemos entao a matriz de adjacéncia e rede para o
determinado instante de tempo. Ao se deslocar a janela ao longo das séries temporais o
processo se repete gerando assim demais redes do TVG.

5.2.1 Determinacao do threshold

A escolha do valor de threshold é de grande importancia no processo de criacao das
redes cerebrais, pois a partir dele podemos descartar as arestas formadas aleatoriamente.

Para esta determinacao utilizamos o algoritmo a seguir:

1. Cada sinal dos 31 eletrodos ¢ embaralhado aleatoriamente (todos os pontos de cada

série temporal sdo trocados de posigao);

2. Aplica-se o método associacao em conjunto o com o TVG@, criando as redes sem usar

nenhum teste de significancia;
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3. Cria-se um vetor com todas as arestas de todas as redes geradas, o qual é arrumado

em ordem crescente do indice de conectividade de cada aresta;

4. Calcula-se o valor que corresponde a 95% do ntmero total de arestas encontradas,
sendo que este valor indicara a posicao no vetor de arestas do indice de conectividade

que sera adotado como threshold.

Este processo garante que as arestas das redes tenham 95% de chance de nao serem
aleatorias. Neste trabalho os valores das arestas, para todos os métodos de associacao

usados, estao reescalados entre 0 < a;; < 1.

5.3 Ferramenta computacional

Para gerar as redes, anteriormente citadas, desenvolvemos o software EEGnet. Com
ele, além da construcao das redes para o trés tipos de métodos de associagao (Sincroniza-
¢ao por Motifs, Event-Synchronization e Correlacdo de Pearson) podemos obter as redes
colapsadas direcionadas ou nao-direcionadas e os seguintes indices: a evoluc¢ao temporal
do grau médio da rede e o seu desvio padrao; a evolugao temporal do coeficiente de aglo-
meracao médio da rede; a evolugao temporal do ntimero de arestas da rede; a evolucao
temporal do caminho minimo médio da rede; a distribuigao de arestas; o histograma dos
hubs.

Os dados de entrada do EEGnet sao os arquivos com sinais EEG de cada individuo.

A figura 5.1 mostra a interface do programa desenvolvido.

TGt [ o

File Analyze About

Status: Graph:
C:/Users/Eu Mesmo/Desktop/Sinais/eeg2014021.dat loaded...

Person @ MSynch ) ESynch PCMI Person+PCMI
Lag (A) /7 i =
T/K/Tmin: 2 =

h /6 max:

SIPE 10-20 Threshold: 0.950 =
TVG Window Size: 25 [+ Ti: 0 T TR 1487 =
[ Make Net ]
Adjcacency Matrix trix
[ Degree Distribution ) [ Average Degree ]
Path length Clustering Coef.
Output:
Average Degree:
5.58065
Clustering Coeffient:
051062
[ Collapsed Net Directed Collapsed Net
[ Show the Collapsed Net
Time Mieight: [ ] n [=

Figura 5.2: EEGnet.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo, apresentaremos uma série de resultados obtidos com o formalismo
da teoria dos grafos aplicados & anélise das redes cerebrais em conjunto com a nova
abordagem proposta. Foram realizados trés tipos de anélise. A primeira diz respeito a
comparacao do SM com os outros dois métodos ja apresentados. Na segunda, procuramos
estudar as distribuicoes de hubs das redes, fazendo também uma breve anélise de suas
propriedades para os diferentes tipos de estimulos. Por fim, buscamos explorar algumas
informacoes das distribuicoes de arestas das RFC’s.

Como o principal o objetivo deste trabalho é a proposta de uma nova metolologia e
nao a caracterizacio completa (comparacao entre individuos com e sem fibromialgia) dos
dados apresentados na secao 5.1, toda a anélise foi realizada apenas para 10 individuos do
banco de dados (5 com fibromialgia e 5 normais). A Figura 6.1 mostra as redes conjuntas

dos individuos com fibromialgia geradas pelo software EEGnet com o método SM.
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Figura 6.1: Redes conjuntas dos individuos com fibromialgia (A1, B1,C1, D1 e E1, res-
pectivamente).

A Figura 6.2 mostra as redes conjuntas dos individuos sem fibromialgia com o método
SM.
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Figura 6.2: Redes conjuntas dos individuos normais (A2, B2,C2, D2 e E2, respectiva-
mente). A espessura das arestas é proporcional ao seu peso.
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6.1 Comparacao entre os métodos

Aplicamos a abordagem proposta, para os trés tipos de métodos de associagao, em
sinais de dois individuos controle (A2 e B2). Em todos os testes, a janela temporal W
teve um tamanho fixo de 0,2s, deslizando “ponto a ponto” nas séries temporais para cada
rede do TVG e o threshold adotado foi de 0,95. Este valor de threshold apresenta, para
todos os métodos, mais de 95% de chance das arestas nao serem aleatorias.

No método Sincronizagao por Motifs adotamos motifs de grau n = 3, lag A = 1, e
tempo de atraso usado foi de 7,, = 16ms. No método Fvent-Synchronization, os eventos
foram definidos como méximos locais de parametros h = 0, K = 4 pontos e tempo de
atraso fixo de 7 = 16ms. Todos parametros aqui citados foram determinados de forma
que a janela temporal W fosse de menor tamanho possivel, tendo em vista que uma janela
muito pequena dificultaria a definicao de uma quantidade eficiente de maximos locais. Ja
para uma janela muito grande o método perderia resolucao da atividade dindmica do
cérebro.

A Figura 6.3 mostra as redes integradas que foram geradas para os sinais do paciente
A2.

Figura 6.3: Redes conjuntas do paciente A2 para os métodos Sincronizacao por Motifs |
Events-Synchronization e Pearson, da esquerda para a direita.

Para tentar visualizar melhor as semelhancas entres as redes, fizemos uma filtragem
para arestas que apareceram pelo menos 10% das vezes na sequéncia de redes do método
TVG (Figura 6.4).
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Figura 6.4: Redes conjuntas filtradas do paciente A2 para os métodos Sincronizagao por
Motifs , FEvents-Synchronization e Pearson, respectivamente.

As Figuras 6.5 e 6.6 mostram as redes conjuntas geradas para os sinais do paciente

Figura 6.5: Redes conjuntas do paciente B2 para os métodos Sincronizacao por Motifs ,
Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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Figura 6.6: Redes conjuntas filtradas do paciente B2 para os métodos Sincronizagao por
Motifs , Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.

Como pode ser observado nas figuras filtradas (6.4 e 6.6), existem arestas mais sig-
nificantes que sao visualizadas nos trés tipos de métodos de associagao utilizados. Estas
redes ja mostram que apesar dos métodos determinarem indices de associacao a partir de
medidas diferentes, eles apresentam correlacoes semelhantes nas conexoes de maior im-
portancia durante a atividade cerebral. Para verificar melhor a esta correlacao, geramos
graficos da relacao entre os pesos obtidos por diferentes métodos. A Figura 6.7 mostra

tais relacoes para os sinais do individuo A2.

43



T T T T T T T T T T
1 n - n
10000 - 4
LI | 3
10000 L] = L]
[ ] = n 1
@ - S 1 [ - a "
= 1000 4 E
w - n == s E - " n g
2 " 3 .o SR
- L ] (2] 4
; | ] .. - n - niuil s n =I Ik I'. o -.. I- .=.
< 1" n " L] & 100 1 L E
0 1 .'- . al s i = e ag"s o "W "
3 1 un *" u_u® u - - an =" H "
> - gy g LI I} e - "o LI - L of ]
| ek E] T e -
] -y
L n 3 [ | n o’
& : " g r 3 . lﬂlf -' -
u n o [ I ] [ ] [ L]
1000 . m NEy -- b [ [] [ ]
- mTEea = 14 mon - = n -
T T T T T T T T T T
1 10 100 1000 10000 1 10 100 1000 10000
Pesos das arestas (MS) Pesos das arestas (MS)
T T
m ]
10000 - 4
| |
z - "
o n 8
2 1000 4 . .
3 - gl = E
L " [ n
2] ‘ L]
#1004 -t LY 4
o e iy o’ 3
© [ T'] u ]
s - - e ]
3 - 'I-
8 104 n = 3 Py (BN - E
L} E|
3 et |
o EEEE u
LI L] L]
14 - mEE = RN E
T T
1000 10000

Pesos das arestas (ES)

Figura 6.7: Scatter plot dos pesos das arestas entre os diferentes métodos de associagao
para individuo A2.

As Figuras 6.8 mostram as correlagoes para os sinais do individuo B2.
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Figura 6.8: Scatter plot dos pesos das arestas entre os diferentes métodos de associagao

para individuo A2.

A Tabela 6.1 mostra os valores do coeficiente de determinagao das correlagoes entre

Pesos das arestas (ES)

os métodos para todos os 10 individuos.

T
10000

| Individuo | R? (ES x MS) | R? (Pearson x MS) |

Al 0,378%* 0,202%%
Bl 0,620%% 0,675
Cl 0,188 0,365*
D1 0,569%* 0,567FF
El 0,401%F 0,359%F
A2 0,807%* 0,590
B2 0,76 7% 0,878%%
C2 0,606 0,629%%
D2 0,594%* 0,263%*
E2 0,417 0,598%*

Tabela 6.1: Coeficientes de determinacao das correlagoes entre os métodos. ** para p-

valor < 0,01 e * para p-valor < 0,05.
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O método Sincronizacao por Motifs apresentou um coeficiente de determinacao médio
de R? = 0,536 na andlise da correlacao com o Event-Synchronization e de R?> = 0,513
com o Pearson. Vale a pena ressaltar que apenas uma das 20 medidas apresentou um
p-valor maior 0,05, sendo que 18 delas apresentaram um p-valor menor que 0,01.

As Figuras 6.9 e 6.10 mostram as redes colapsadas do melhor e pior caso (maior e
menor R?) da anélise.

S
R

l.h v

Figura 6.9: Redes conjuntas do melhor caso da anélise (B2).
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Figura 6.10: Redes conjuntas do pior caso da analise (C1).

As redes dos demais individuos estao apresentadas no Apéndice A.

Para avaliar a diregao de sincronizagao das conexoes, realizamos a contagem do nimero
de arestas das redes que ocorreram em ambos os métodos (Sincronizacao por Motifs
e FEvent-Synchronization) e apresentaram a mesma dire¢do. A Tabela 6.2 apresenta o

percentual destas arestas para as redes dos 10 individuos.

| Individuo | Percentual (%) |

Al 70.37
Bl 83.75
C1 80.30
D1 84.29
El 71.38
A2 83.54
B2 82.68
C2 85.41
D2 80.66
| DY 85.26

Tabela 6.2: Percentual de arestas que ocorreram em ambos os métodos e apresentaram a
mesma direcao de sincronizacao por individuo.

47



O percentual médio desta analise foi de 80,76%. Mais um resultado significativo que

atesta sobre validade e aplicabilidade do método aqui apresentado.

6.2 Distribuicao de Hubs

Como visto no capitulo 2, hubs sao os n6s que apresentam um grau maior que a média

dos graus da rede, ou mais precisamente:
T < ki >< k> +20 (621)

Nas RFC’s os hubs podem representar as regioes cerebrais de maior influéncia durante
a atividade cerebral. Em redes direcionadas, os hubs podem também representar duas
importantes caracteristicas da atividade cerebral: as regioes de concentracao e de difusao.

As regioes de concentragao sao aquelas que, durante a atividade cerebral, recebem
maior fluxo de informacao. Ja as regides de difusao possuem o fluxo de informagao em
sentido contrario. Como o método TVG gera varias redes durante os 120 segundos de
estimulagao, torna-se possivel verificar a quantidade de vezes em que um né foi hub e
assim gerar tal distribuicao. Este tipo de anélise é de grande importancia pois permite-
nos detectar as areas cerebrais que, ao logo do processo de estimulacao, funcionaram como
mediadoras da atividade cerebral. As Figuras 6.11, 6.12 e 6.13 mostram as distribuicoes
de hubs das RFC’s do paciente A2.

5000 4
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Figura 6.11: Distribui¢cao de hubs nao-direcionados do paciente A2.
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Figura 6.12: Distribuicao de hubs de entrada do paciente A2.
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Figura 6.13: Distribui¢cao de hubs de saida do paciente A2.

As Figuras 6.14, 6.15 e 6.16 mostram as distribui¢oes de hubs das RFC’s do paciente
B2.
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Figura 6.14: Distribuicao de hubs nao-derecionados do paciente B2.
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Figura 6.15: Distribuicao de hubs de entrada do paciente B2.
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Figura 6.16: Distribuicao de hubs de saida do paciente B2.

Este novo tipo de analise complementa as redes integradas no estudo das areas de
maior dindmica, e ainda demonstra um possivel padrao da atividade cerebral do individuo
submetido a um determinado estimulo.

A fim de verificar se existem regides cerebrais de maior influéncia comuns entre dife-
rentes individuos, geramos as 10 distribuicoes de probabilidade dos hubs e determinamos
um valor de corte, tal que, qualquer eletrodo com uma probabilidade de ocorréncia su-
perior a ele, seria considerado como representativo. O valor de corte é dado pela média
mais um desvio padrao das probabilidades dos hubs de todos os individuos.

As Figuras 6.17, 6.18 e 6.19 mostram os histogramas do eletrodos mais representativos,
onde a frequéncia representa o nimero de individuos em que o eletrodo foi superior a média
mais um desvio. Estes graficos avaliam a possibilidade da existéncia de padroes gerais de

funcionamento cerebral.
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Figura 6.17: Histograma de hubs nao-direcionados mais representativos.
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Figura 6.18: Histograma de hubs de entrada mais representativos.
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Figura 6.19: Histograma de hubs de saida mais representativos.

No histograma dos hubs nao-direcionados, podemos observar que os trés eletrodos da
regiao occipital (O1, Oz e 02) foram representativos em 6 dos 10 individuos analisados.
A regiao occipital é uma area de projecao priméria do cérebro responséavel pela visao
[37], de maneira que tal caracteristica encontrada pode ser justificada pela estimulagao
visual constante a que os individuos foram submetidos (Secao 5.1). Os outros eletrodos
representativos encontrados foram Fz, nos trés histogramas, e FCz, no histograma de
hubs de saida. Estes eletrodos podem estar relacionados ao fato de que a regiao frontal
pertence a uma area de associacao secundaria do cérebro responsavel pelo planejamento
de movimentos voluntarios [37], naturais & estimulagao ja citada.

Vale a pena observar que estas regioes também aparecem em evidéncia quando veri-
ficamos as redes das Figuras 6.1 e 6.2. Em todas estas redes podemos encontrar algum

tipo de conexao mais significativa nestas regioes.

6.2.1 Comparacao entre estimulos

Como este trabalho tem seu foco na parte metodologica, nao nos preocupamos muito
com andlise e caracterizacao do banco de dados. No entanto, aplicamos a abordagem
proposta nos sinais de diferentes estimulos' dos individuos A2 e B2, com o objetivo de
verificar as diferengas em seus padrdes na dinamica cerebral. A Figura 6.20 mostra as redes

integradas de A2 para os diferentes estimulos, ja filtradas para arestas que apareceram

1Como citado na Secdo 5.1 os estimulos sdo realizados através de videos e sons que simulam um passeio
num parque. A diferenca entre os estimulos é dada pelo diferentes elementos que aparecem nesses videos
e sons.
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pelo menos 10% das vezes.
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Figura 6.20: Redes integradas de A2 para o estimulo positivo, neutro e negativo.

As Figuras 6.21, 6.22 e 6.23 mostram as distribuicoes de hubs de A2 para os diferentes

estimulos.
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Figura 6.21: Distribuicao de hubs de A2 para os trés tipos de estimulos: positivo (azul),
neutro (verde) e negativo (vermelho).
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Figura 6.22: Distribuicao de hubs de entrada de A2 para os trés tipos de estimulos:
positivo (azul), neutro (verde) e negativo (vermelho).
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Figura 6.23: Distribuicao de hubs de saida de A2 para os trés tipos de estimulos: positivo
(azul), neutro (verde) e negativo (vermelho).
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A Figura 6.24 mostra as redes conjuntas de B2 para os diferentes estimulos.

Figura 6.24: Redes integradas de B2 para o estimulo positivo, neutro e negativo.

As Figuras 6.25, 6.26 e 6.27 mostram as distribuicoes de hubs de B2 para os diferentes

estimulos.
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Figura 6.25: Distribui¢ao de hubs de B2 para os trés tipos de estimulos: positivo (azul),
neutro (verde) e negativo (vermelho).
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Figura 6.26: Distribuicao de hubs de entrada de B2 para os trés tipos de estimulos:
positivo (azul), neutro (verde) e negativo (vermelho).
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Figura 6.27: Distribuicao de hubs de saida de B2 para os trés tipos de estimulos: positivo
(azul), neutro (verde) e negativo (vermelho).
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Como pode ser observado, tanto na anélise das redes conjuntas quanto nas distribui-
coes de hubs, os padroes da dinamica cerebral, no mesmo individuo, nao apresentam uma
diferenca significativa para os diferentes tipos de estimulos. Podemos observar também
que as redes de cada individuo sao extremamente diferentes entre si, embora ambas apre-
sentem clusters bem definidos na regiao frontal e na parietal-occipital. A topologia destes
clusters e as distribuicoes de hubs sugerem um tipo de assinatura cerebral, tendo em vista
que estas se repetem para os trés estimulos. Estudos posteriores, analisando todos os

individuos do banco de dados, podem elucidar de forma mais descritiva tal questao.

6.3 Distribuicao de pesos

Algumas pesquisas recentes mostram o cérebro como um sistema critico livre de escala?
[13, 38, 39|, ou seja, a maioria das suas regides (n6s) apresentam poucas conexoes e
apenas algumas delas (hubs) concentram a maioria destas conexdes. Este tipo de sistema
é caracterizado por apresentar uma distribuicao do tipo lei de poténcia em sua descricao
estatistica.

Diferentemente das redes apresentadas em [39, 13|, nossos resultados sao baseados em
sinais EEG de 31 canais e consequentemente apenas 31 nés sao observados, no entanto,
devido ao método TVG, possuimos um grande ntimero de redes (7 10* redes). Na refe-
réncia [38], os autores analisam a distribui¢ao do niimero de arestas P4y e observaram tal

grandeza segue também uma lei de poténcia
Py ~ A" (6.3.1)

Neste trabalho, decidimos investigar a distribui¢ao de pesos das arestas F,, da rede
conjunta. Esta grandeza mede a probabilidade de se encontrar uma aresta com peso w no
conjunto de arestas da rede integrada. Identificamos, em todos os individuos, distribuicoes

de cauda longa com possiveis ajustes em uma lei de poténcia
P(w) ~ w’. (632)

Em todas as distribuicoes o ajuste foi feito pelo método dos minimos quadrados, no
grafico log-log, para o intervalo de pesos de 10 a 1000.

Nossos resultados sdao apresentados nas figuras 6.28, 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33, 6.34,
6.35, 6.36 e 6.37.

20 termo “livre de escala” se refere a qualquer forma funcional f(x) que permanega inalterada na
presenca de um fator multiplicativo associado a varidvel independente x. Como as leis de poténcia
respeitam sua condicdo, f(ax) = b(a)f(x), fazemos o uso do termo “lei de poténcia” e “livre de escala”
como sendo sindnimos [40].
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Figura 6.29: Distribuicao do pesos das arestas de B1.
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Figura 6.30: Distribuicao do pesos das arestas de C1.
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Figura 6.31: Distribuicao do pesos das arestas de D1.
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Figura 6.32: Distribuicao do pesos das arestas de E1.
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Figura 6.33: Distribuicao do pesos das arestas de A2.
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Figura 6.34: Distribuicao do pesos das arestas de B2.
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Figura 6.35: Distribuicao do pesos das arestas de C2.
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Figura 6.36: Distribuicao do pesos das arestas de D2.
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Figura 6.37: Distribuicao do pesos das arestas de E2.

A Tabela 6.3 mostra os coeficientes de determinacao das distribuigoes, o expoente

critico® e seu respectivo erro.

3Expoentes das leis de poténcia, que sdo de grande interesse para caracterizar a probabilidade de
ocorréncia dos possiveis valores dos parametros e portanto também para a compreensao da dindmica do
sistema.
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| Individuo| R* | y | Erro |
Al 0.99248 | -0.645 | 0.007
B1 0.99319 | -0.259 | 0.002
C1 0.977 -0.51 | 0.01
D1 0.98495 | -0.521 | 0.009
E1l 0.93895 | -0.332 | 0.008
A2 0.90993 | -0.58 | 0.02
B2 0.83223 | -0.141 | 0.008
C2 0.97294 | -0.308 | 0.005
D2 0.88147 | -0.222 | 0.009
E2 0.98906 | -0.495 | 0.006

Tabela 6.3: Coeficientes de determinacgao das distribui¢oes de pesos e os expoentes criticos

por individuo.

Fazendo uma analogia ao modelo redes livre de escala proposto por Barabasi [41],
podemos propor um modelo de rede de construcoes de rotas preferenciais onde, ao se
inserir novas arestas, hi uma preferéncia por conexoes que apresentam um maior peso, ou
seja, que aconteceram mais vezes. Desta forma, quanto maior o peso de uma aresta, maior
serd a probabilidade deste aumentar em interacoes futuras. Este tipo de anélise sugere

um fortalecimento natural de algumas conexoes cerebrais. Estas conexdes aparecem em

evidéncia quando observamos as Figuras 6.1 e 6.2.

64



Capitulo 7
Conclusao

O cérebro humano é um sistema intrigante, com mais de uma centena de regioes
especificas com funcgoes especificas. Por menor que seja qualquer umas destas regioes,
ela contém cerca de 10'° neuronios formando uma rede extremamente interligada. Cada
neurdnio recebe continuamente milhares de impulsos de outros neurdnios. Tudo isso
acontece mesmo quando o cérebro encontra-se em seu estado de menor energia. Tendo
isso em vista, varios pesquisadores vém buscando decifrar pelo menos uma das partes
deste grande sistema complexo: a sua conectividade.

Este trabalho surge como proposta de uma nova metodologia de andlise de redes fun-
cionais cerebrais que leve em consideragao a sua dinamica continua. Realizamos estudos
sobre as principais caracteristicas dos sinais EEG, sobre o formalismo da Teoria dos Gra-
fos e a abordagem das redes variantes no tempo (TVG). Além disso, estudamos também
alguns métodos de associagao que, a nivel de processamento computacional, possam atuar
em conjunto com TVG.

Com isso, propomos um novo método de associacao chamado de Sincronizagao por
Motifs (SM), o qual foi testado e comparado a outros dois métodos conhecidos da litera-
tura: Events-Synchronization (ES) e Correlagdo de Pearson (CP). Na anéalise das redes
integradas vimos que nos trés métodos surgiram padroes de conectividade semelhantes nas
arestas de maior peso. O SM apresentou uma correlacdo média de 53,6% com o método
ES, e de 51,3% com o método CP, sendo que 18 dos casos analisados apresentaram uma
significancia estatistica maior que 99% e apenas 1 dos 20 casos apresentou uma significan-
cia menor que 95%. Na anélise da direcado de sincronizacdo, o SM apresentou 80,8% de
equivaléncia com o método ES. Considerando a natureza distinta das medidas realizadas
por cada método, tais valores representam resultados de grande relevancia a validacao e
aplicabilidade do SM.

Uma das maiores vantagens do SM é a sua simplicidade, que leva a um processamento

computacional mais eficiente se comparado aos outros dois métodos. Além de ser mais
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rapido, o SM apresenta vantagem com o CP, por mostrar também a direcao de sincroni-
zacao, e com o ES, por nao limitar o tamanho da janela temporal do TVG, melhorando
assim a resolucao da anélise dinamica.

A anélise das distribuicoes de hubs e das redes integradas permitiu a verificagao das
regioes de maior influéncia durante a atividade cerebral. Vimos que as areas mais repre-
sentativas, para os 10 individuos, foram a regiao frontal e a occipital. Resultado este que
entra em acordo com a divisao funcional do cortex cerebral para o tipo de estimulacao
aplicada. Pudemos observar também que, mesmo para os diferentes tipos de estimulos,
os padroes tanto das redes conjuntas como das distribuicoes de hubs, nao apresentaram
diferencas, sugerindo um padrao de associacao cerebral individual, uma assinatura cere-
bral.

Outro importante resultado deste trabalho foi a analise das distribuicoes de pesos das
arestas das redes conjuntas. Para todos os 10 individuos encontramos distribuicoes de
cauda longa com possiveis ajustes em uma lei de poténcia. Tal resultado contribui, com
um nova leitura, para a questao da existéncia de criticalidade no cérebro, versa também
sobre a probabilidade de surgimento de novas arestas nas RFC’s e de uma maneira geral
sobre o mecanismo de criacao dos padroes de conectividade do cérebro.

Como continuacao deste trabalho, pretende-se avaliar todo o banco de dados a fim de
verificar de maneira mais detalhada a questao das assinaturas cerebrais, apresentada na
subsecao 6.2.1. Pretende-se também caracterizar, através dos indices basicos das RFC’s e
dos indices ainda nao explorados das redes variantes no tempo, as particularidades entre

as redes dos individuos com fibromialgia e dos individuos normais.
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Apéndice A

Rede Conjuntas para os diferentes

métodos
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Figura A.1: Redes conjuntas filtradas do paciente A1 para os métodos Sincronizacao por
Motifs , Fvents-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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Figura A.2: Redes conjuntas filtradas do paciente B1 para os métodos Sincronizagao por
Motifs , Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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Figura A.3: Redes conjuntas filtradas do paciente D1 para os métodos Sincronizacao por
Motifs , Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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Figura A.4: Redes conjuntas filtradas do paciente E1 para os métodos Sincronizagao por
Motifs , Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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Figura A.5: Redes conjuntas filtradas do paciente C2 para os métodos Sincronizacao por
Motifs , Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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Figura A.6: Redes conjuntas filtradas do paciente D2 para os métodos Sincronizacao por
Motifs, Events-Synchronization e Pearson, respectivamente.
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