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Para Victor Montalvao Moreno
Khef, Katet e Ka



- ENTAO QUE HAJA LUZ!

E houve luz, batendo nele como um martelo, uma grande luz primordial. Nao havia
como a consciéncia sobreviver naquele grande clardo, mas, antes que perecesse, o
Pistoleiro viu algo com clareza, algo que acreditou ter uma importancia cosmica. Tentou
agarra-lo num esforco desesperado e depois se deizou afundar, procurando refugio em si
mesmo antes que a luz cegasse seus olhos e destruisse sua sanidade. Fugiu da luz e do

conhecimento que a luz envolvia, voltando-se para si mesmo. Assim fazemos todos naos;
assim fazem os melhores dentre nos.

(O Pistoleiro, Stephen King; paginas 209/210)
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Resumo

A dor é uma sensacao desagradavel associada comumente a lesoes reais, como resultado
do multiprocessamento de estimulos sensoriais dentro de contextos emocionais e cogni-
tivos. Entretanto, nos casos diagnoticados como Fibromialgia, os individuos relatam a
presenca de dor juntamente com outros sintomas de desregulagao somatica, sem causas
ou modificagoes aparentes. Trabalhos anteriores evidenciam a hipotese dos portadores
dessa sindrome exibirem padroes de atividade cerebral diferente de pessoas saudaveis, as-
sim como a consequente interferéncia em processos cognitivos, sociais e emocionais. Este
trabalho tem como objetivo caracterizar as diferencas de conectividade entre regides cere-
brais de individuos saudéveis e com fibromialgia, utilizando Redes Funcionais Cerebrais.
A aquisigao de dados cerebrais foi obtida por um eletroencefalograma (EEG) durante a
apresentacao de trés contextos emocionais, classificados como Neutro, Prazeroso e Des-
prazeroso. Os padroes de conectividade funcional foram construidos pelo formalismo dos
Grafos Variantes no Tempo (Time Varying Graphs - TVG) e analisados pela Teoria dos
Grafos. A preparagao dos dados foi realizada através do calculo de correlagao funcional
linear (coeficiente de Pearson) entre as séries temporais do EEG, e a rede construida sob
um limiar «, estabelecido através do calculo de correlacao significativa minima entre os
registros do EEG. Os resultados indicam independéncia topoldgica nas redes para diferen-
tes individuos, independente da classificacao em estudo, permitindo formular a existéncia
de assinatura cerebral funcional devido aos padroes especificos de conectividade e propri-

edades das redes encontradas para os diferentes contextos emocionais estudados.

Palavras-chaves: Fibromialgia. Redes Funcionais Cerebrais. Grafos. TVG. Redes Com-

plexas.



Abstract

Pain is an unpleasant sensation often associated with the actual lesions, as a result of
the multiprocessing sensory activation within emotional and cognitive context. However,
in Fibromyalgia Syndrome, individuals report the presence of pain along other somatic
deregulation symptoms without apparent cause or modifications. Previous works support
the hypothesis that patients with this syndrome exhibit different patterns of brain activity
when compared with healthy people, as well as the consequent interference in cognitive,
social and aspectsl. This work aims to characterize the differences in connectivity between
brain regions in control group and with fibromyalgia using Functional Brain Networks.
Data acquisition was accomplished by a brain electroencephalogram (EEG) during the
presentation of three emotional contexts, classified as Neutral, Pleasant and Unpleasant.
The patterns of functional connectivity were built by Time Varying Graphs (TVG) for-
malism and analyzed by Graph Theory. Data preparation was performed by calculating
the functional linear correlation (Pearson’s Coefficient) among the time series of the EEG,
and the network built under a threshold «, established by calculating the minimum signif-
icant correlation of EEG readings. The results indicate independence topological networks
for different persons unless their group classification, allowing us to make the existence of
functional brain signature due to specific patterns of network connectivity and properties

found for different emotional context analysed.

Key-words: Fibromyalgia. Functional Brain Networks. Graphs. TVG. Complex Net-

work.
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1 Introducao

Nas ultimas duas décadas, o avanco das técnicas de neuroimagem permitiu o es-
tudo dos mecanismos neurais envolvidos na identificacao, processamento e reagao a eventos
sensoriais, emocionais e cognitivos. O mapeamento do Sistema Nervoso Central (SNC) e
do Sistema Nervoso Periférico (SNP) na execugao individual de tarefas proporcionou a
identificacdo do cérebro como uma estrutura de rede, composta por bilhoes de neurdnios
conectados através de diversas interagoes celulares, estruturais e funcionais. Essa identifi-
cacao da atividade correlacionada desses elementos morfofuncionais permitiu quantificar
os processos cerebrais através da Teoria dos Grafos e do formalismo das Redes Comple-
zas nas diversas escalas possiveis de analise, desenvolvendo a area das Redes Funcionais
Cerebrais. O desenvolvimento transdisciplinar permitido pela Neurociéncia, integrando
conceitos biologicos as ferramentas fisicas, matematicas e computacionais, busca entender
os mecanismos da atividade e processamento cerebral das informagoes ambientais em di-
versos contextos humanos, e se mostra promissor na compreensao de diversos problemas

de saude na atualidade.

Dentre as tematicas desenvolvidas pelo estudo do cérebro, estd a compreensao
e tratamento da dor. Ela pode ser definida como uma sensacao desprazerosa advinda
comumente de estimulos sensoriais, sendo um elemento de protecao a situagoes nocivas
ou potencialmente danosas ao individuo. E uma demarcacio de limites ao organismo,
um indicador de possiveis anormalidades fisioldgicas, mas sua percep¢ao nao se limita
as causas corporais. "Sentir a dor'é o resultado da combinacdo de eventos somaticos,
psicologicos, emocionais, cognitivos e sociais, processados e interpretados pelo sistema
nervoso na forma de alerta, cuja intensidade pode ser influenciada por todos esses fatores
citados. Assim, quando existe alguma anormalidade nesse processamento, é possivel sentir
dor sem modificagbes somaticas caracteristicas do processo usual. Ao longo do tempo, a
dor pode continuar e nao ser averiguada adequadamente, pois nao existe fonte ou causa
visivel a ser tratada. A causa tem origem neurolégica e pode torna-la constante na vida

do individuo. Sao os casos clinicos diagnosticados como Dor Cronica.

As andlises do cérebro a partir das técnicas modernas de neuroimagem (EEG,
fMRI, MEG), evidenciaram mecanismos importantes de processamento e percepgao da
dor, assim como de outras neuropatologias. Os estudos desses dados pela modelagem do
cérebro como uma rede conectada em miultiplas escalas estruturais, permitiram a constru-
¢ao da metodologia das Redes Funcionais Cerebrais, e analise das estruturas encontradas
por meio da Teoria dos Grafos. Essa linha de pesquisa revelou o cérebro de pessoas sau-
daveis como redes Livres de Escala e com propriedades de Mundo Pequeno, enquanto tais

condi¢oes nao sao identificadas em portadores de dor cronica e outras doengas neurais.
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Dessa forma, o estudo do cérebro a partir das redes, tornou-se uma ferramenta necessaria

na analise e compreensao das estruturas neurais in vivo nos seres humanos.

Este trabalho tem como objetivo principal comparar Redes Funcionais Cerebrais
de dois grupos de individuos: saudaveis e portadores de dor cronica, mais especificamente,
fibromialgia. Para tal, a equipe do Departamento de Psicologia do Instituto de Pesquisa
em Ciéncias da Satude, das [lhas Baleares, Espanha, realizou o registro da atividade elétrica
do cortex através de um eletroencefalograma de 31 canais, durante a apresentagao de trés
contextos emocionais diferentes. Os dados foram concedidos a equipe do FESC - UFBA
para aplicacdo de uma metodologia que aplica o conceito de Grafos Variante no Tempo
(Time-Varying Graphs - TVG), permitindo a constru¢ao de redes com caracteristicas
da evolucao temporal do sistema analisado, neste caso, os sinais elétricos cerebrais de
individuos dos grupos citados. A partir da analise das redes, espera-se encontrar a ruptura
dos padroes funcionais encontrados na literatura quando comparados entre esses dois
grupos, principalmente durante apresentacdo de contextos emocionais nao prazerosos.
Serao utilizados os indices caracteristicos das Redes Funcionais construidas para tentar
diferenciar quantitativamente os dois grupos. Tais procedimentos pretendem apresentar
uma nova proposta de estudo do cérebro, que pode ser expandida tanto para outras
técnicas de neuroimagem, quanto para a analise de outras neuropatologias, a das Redes
Estaticas Agregadas (REA).

No capitulo 2 serao apresentados os conceitos necessarios para a compreensao deste
trabalho: uma breve conceituacdo de dor e fatores que influenciam em sua percepcao,
seguida da definicao da Sindrome de Fibromialgia e seus fatores de influéncia neurais e
sociais. Serao apresentados os conceitos de Grafos e Grafos Variantes no Tempo, seguida
da metodologia geral para a construcao das Redes Funcionais Cerebrais. No capitulo
3 sera descrito o experimento realizado na aquisicao de dados, registrando a atividade
cerebral de pessoas saudaveis e com fibromialgia dentro de trés contextos emocionais
distintos, classificados como Neutro, Prazeroso e Desprazeroso. Sera também desenvolvida
a metodologia utilizada na construcao de um novo tipo de rede funcional cerebral, a Rede
Estatica Agregada (REA). No capitulo 4 serdo apresentados e discutidos os resultados do

trabalho. No capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes e perspectivas.



2 Fundamentacao Tedrica

O estudo do cérebro motiva a multidiscisplinaridade cientifica com objetivo de
compreender seus diversos niveis de funcionalidade estrutural, assim como o resultado de
todos esses processos associados a aspectos bioldgicos e comportamentais. Neste capitulo,
serao apresentados conceitos necessarios a compreensao do objeto desse trabalho: compa-
rar pessoas saudaveis e portadoras de fibromialgia sob a metodologia das redes funcionais
cerebrais. Para tal, é necessario conhecer os conceitos iniciais de dor e sua influéncia
na dindamica social do individuo, assim como esta mesma dinamica pode influenciar na
percepcao da dor. Em posse dessa terminologia, serao apresentadas as caracteristicas de
portadores de fibromialgia e os resultados de estudos relacionando cognicdo e comporta-
mento na influéncia da percepgao sintomatica dessa sindrome. Logo apds é apresentada
a Teoria dos Grafos, estrutura matematica necessaria no conceito e analise de Redes,
seguido do respectivo modelo que permite avaliar a evolugao temporal de sistemas com
elementos dinamicamente correlacionados, os Grafos Variantes no Tempo (Time Varying
graph - TVG). Por fim, serao apresentados o conceito de Redes Funcionais Cerebrais e a

sua metodologia geral de construcao em outros trabalhos.

2.1 A dor

Define-se dor como "uma experiéncia sensorial e emocional desagradavel associada
a uma lesdo reais ou potenciais dos tecidos, ou descrita em termos de tais danos'[1]. Ela
pode também ser conceituada como "um fenémeno biopsicossocial complexo, emergente
da interagao entre multiplos sistemas neuroanatomicos e neuroquimicos integrados por
diversos processos cognitivos'[2]. Tais definigoes, tratando-a como resultado do proces-
samento de um conjunto de fatores bioldgicos, psicolégicos e sociais, permitem retirar
o individuo que a sente da mera recepcao de estimulos externos. Torna-se assim uma
experiéncia subjetiva, cujo significado é aprendido individualmente como resultado da
experiéncia com o ambiente, podendo variar enormemente entre pessoas diferentes, e ter
interpretacoes distintas para um mesmo individuos, resultado do contexto emocional e

psicolégico no qual estd inserido [1,3].

E comum limitar o conceito de dor como uma sensacio desprazerosa existente ao
sofrer algum tipo de desconforto ou dano corporal através de estimulos nocivos. Entre-
tanto, ele abrange a interagdo complexa e ainda nao esclarecida de fatores ambientais,
sociais, patoldgicos, genéticos e emocionais, processados pelo Sistema Nervoso Central
(SNC) e percebida pelo individuo, o qual responde aos estimulos conforme o contexto es-

pecifico [2,4,5]. Por essa natureza plural, ainda é um fenémeno dificil de avaliar, analisar,
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gerenciar e tratar definitivamente, em muitos casos [4].

A percepcao da dor é chamada de nocicepc¢ao. Ela é a traducao da informagao
sensorial relativa a danos corporais ao SNC, onde ocorre sua integracao perceptiva como
experiéncia individual [2,6]. Pode ser originada do contato intenso a estimulos mecénicos
(puxoes, cortes ou torgoes), temperaturas elevadas ou exposigdo a produtos quimicos,
assim como alguma disfungdo ou anormalidade dos 6rgaos internos [2,7]. Seu desenca-
deamento acontece pela ativacao de receptores neurais especificos nos tecidos (2, 5], de
onde é conduzida pelo Sistema Nervoso Periférico (SNP) até SNC, onde ocorre o seu

reconhecimento como ameaga potencial ou real ao equilibrio biolégico do corpo [2,4,7].

Os estimulos nociceptivos aferentes conduzidos pela medula espinhal provocam a
ativagdo de diversas areas especificas do SNC simultanea e integradamente, em um pro-
cesso conhecido como Neuromatriz da Dor ou apenas Matriz da Dor' [2,3,8], mostrado
simplificadamente na Figura 1. A maior ou menor participacao das regioes é regulada pelo
contexto ambiental e psicoldgico no qual o sujeito estd inserido, invocando tanto fatores
pessoais historicos quanto as possiveis crencas e previsoes relacionadas ao evento dolo-
roso, transformando a percepc¢ao da dor em um processo cognitivo e emocional [5,9]. Os
individuos nao sao elementos meramente passivos a nocicepg¢ao: emocoes, expectativas,
humor e envolvimento social sdo alguns dos fatores psicologicos que podem influenciar o
processamento da Neuromatriz da Dor [3,10]. Devido as muitas variaveis subjetivas envol-
vidas nessa regulacao, estimulos nociceptivos podem nao ser processados como dolorosos,
enquanto em outros contextos, é possivel a existéncia da dor na auséncia da nocicepcao
2,5].

Assim, a percepcao da dor engloba diversos processos psicolégicos, como a aten-
cao a sensagao dolorosa e sua causa, avaliacao cognitiva do seu significado (expectativa),
reacao emocional e comportamental, que logo em seguida, retornam para influenciar na
percepgao da dor [2,9,11]. Mecanismos evolutivos propiciaram atrair a atengao involun-
tariamente para estimulos dolorosos gragas a sua importancia na interferéncia da satde
e bem-estar, assim como sua avaliacao quanto ao provavel dano corporal, além de sua
interpretagdo e associagdo emotiva [7, 12]. Geralmente, a dor é pareada a sentimentos
desprazerosos e aversivos, levando o individuo a identificacao e rapido distanciamento de
suas possiveis fontes, como ao deparar com objetos pontiagudos ou contundentes. Entre-
tanto, a interpretacao de tais eventos ¢ variavel, como a dor muscular ser negativa para

um atleta novato ou recompensadora para um veterano [2,7].

O envolvimento emocional acerca do quadro doloroso é exclusivo para cada indi-

As areas mais ativadas pelos estimulos nociceptivos, reveladas por estudo de neuroimagem em hu-
manos saudéaveis, sao o Cértex Somatosenssorial Primario (S1) e Secundério (S2), Cértex Anterior
Cingular (ACC), Insula, Cértex Pré-Frontal (PFC), Talamo e Cerebelo [2,3,5,8]. Uma discussio apro-
fundada de sua integragdao e modulagao resultante na percepcao da dor nao faz parte deste trabalho,
podendo ser encontrada nas referéncias citadas ao longo desta Secao.
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Areas cerebrais que localizam e
reconhecema dor.

Fatores culturais, Estado emocional,
memorias e ansiedade, atencgao,
variabilidade pessoal expectativa

Matrizde
processamento

padrao
(Matrizda dor)

Sinais corporais, balango Lesdes, estimulos
entre estimulos nocivos de curta
excitatoérios e inibitérios duracdo

Figura 1 — A dor é resultado do multiprocessamento corporal, cultural e emocional do
individuo. Esquema inspirado em [4].

viduo, e pode influencid-lo conforme a Figura 2. A dor pode exercer influéncias negativas,
evocando sentimentos de raiva, tristeza e medo, que serdao mais intensos quanto menos
possivel for controlar suas causas [3,11]. Essa avaliagdo pode interferir retroativamente
na percepc¢ao da dor, podendo atenua-la ou intensificd-la a depender de quantos recursos
sao disponiveis ao individuo para seu enfrentamento [2]. Os estados emocionais despra-
zerosos podem aumentar a sensacao de dor, assim como o estado de atencao voltado
exclusivamente para ela, afetando a cogni¢ao do individuo quanto ao processamento de
outras informagoes além da dolorosa [2,11]. Assim, observa-se também a relagdo entre
emocoes e processos cognitivos, diretamente por afirmacgao ou negacao de seus estados.
Todas estas interagoes funcionam como processo de retroalimentacao na percepc¢ao da

dor, representados por caracteristicas marcantes ao longo de intimeros estudos [2, 3].

O envolvimento social também é afetado pelos processos dolorosos, pois pessoas
com dor tendem a se sentir vulneraveis e desprotegidas, evitando muitas vezes rela¢oes
com outros individuos. Compartilhar o estado de dor pode aliviar a sua sensacao, devido
ao viés da atengao no processamento de informagoes cerebrais [2,10], assim como é possivel
agravar ou prolongar a experiéncia de dolorosa durante a auséncia de vinculos afetivos
[3]. Assim, as sensagdes provenientes do estado de dor podem ser atenuadas em relagoes
de acolhimento e compreensao, ou intensificadas em momentos de estresse e isolamento
social, ao evitar situagoes dolorosas ou nao compartilhar o sofrimento decorrente daquele

momento [3,10].

Devido a quantidade de fatores ao qual a percepc¢ao da dor é influenciada, é possivel
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HF R

== " Cognicio
= (08N

Figura 2 — Relagoes existentes entre processos cognitivos, emocionais e estado de dor. O
sinal -'refere-se a efeitos negativos, enquanto o sinal "4'"a efeitos positivos.
Imagem inspirada em [3].

classificd-la segundo suas implicagdes clinicas e tempo de duragao [4,6]:
Dor Transiente

A dor transiente é iniciada com a ativacao de transmissores nociceptivos na pele ou
em outros tecidos sem dano corporal significante. A funcao de tal dor é indicar rapidamente
ao individuo a presenca de estimulos nocivos, com o objetivo de protegé-lo contra danos
fisicos do ambiente ou do estresse provocado pela interagao prolongada com a fonte de
dor. Este tipo de dor é onipresente na vida cotidiana, como ao tomar uma inje¢do ou

esbarrar em outra pessoa, e raramente é uma razao para procurar cuidados médicos [4].
Dor Aguda

A dor aguda é induzida pela ativacao nociceptiva devida a lesdes no corpo, seja
por dano direto ao tecido ou por reagoes provenientes a corpos estranhos (infecgoes,
tumores). Nao sobrecarrega os mecanismos de reparagao do corpo, podendo ser curada sem
interven¢do médica ao longo do processo de cicatrizagao do tecido. No entanto, o auxilio
médico pode evitar e reduzir a dor com o uso de remédios (opidides, anti-inflamatoérios),
ou com tratamento da lesdo, acelerando a cicatrizacao e diminuindo a duragao da dor.
E a dor observada apés traumas, intervencoes cirargicas e algumas doencas, podendo ser

constante enquanto o corpo nao se reestabelece [4,6].
Dor Recorrente

A dor recorrente, também chamada de episddica ou intermitente, é a dor de curta
duracao, mas de repeticao usual no decorrer do tempo. Sao os casos de algumas enxaque-

cas, dores lombares ou relacionadas ao mau funcionamento dos 6rgaos internos [6].
Dor Croénica

A dor cronica é geralmente desencadeada por uma lesdo ou doenca, mas sua du-

ragao é prolongada além do periodo de recuperagao de sua causa inicial [1]. Pode ser
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originada pela incapacidade de recuperacao corporal do ferimento ou pela lesao direta do
sistema nervoso durante o processo lesional [4]. Possui duracdo acima de 3 meses, sendo
o tipo de dor que leva as pessoas a procurarem ajuda médica, mas sem encontrar trata-
mento eficaz na maioria das vezes. Diferente da dor aguda, as terapias de alivio da dor
nao resolvem os processos patoldgicos envolvidos, que podem ter origem na reestruturacao
neural do cérebro [13,14]. A dor crénica persiste quando o tratamento é interrompido,
proporcionando perdas fisicas, emocionais e financeiras ao individuo. Neste caso, nao é
apenas a duracao da dor que a distingue da dor aguda, e sim a incapacidade do corpo
para restaurar as suas fungoes fisioldgicas a niveis normais, proporcionando bem-estar e

qualidade de vida a pessoa [4].

O diagnéstico para a dor cronica é controverso e impreciso na maioria dos casos.
Existe uma longa lista de condigoes dolorosas combinando regides de lesao (costas, cabega,
visceras) e tipo de lesdes (neuropaticas, artriticas, cAncer, miofasica, diabetes), que quando
analisados em manifestacoes clinicas, sao caracterizadas como as combinag¢oes miultiplas
delas; ou até mesmo uma tinica condigao pode afetar diversos tecidos ao mesmo tempo [14].
O modelo médico comumente utilizado trata a dor de maneira reducionista: os relatos de
dor devem estar associados a fontes fisicas bem definidas [6]. O diagndstico, geralmente,
ocorre por exclusao das possiveis causas da dor. O processo ocorre apdés muito tempo
de consultas e avaliagoes fisicas por diversos especialistas. Devido a falta de parametros
quantitativos, a dor cronica resulta por dividir as opinides dos cientistas clinicos sobre a
validade dos sintomas e condi¢oes apresentados, sendo entao discutido a validade de tal

patologia [15].

2.2 A Fibromialgia

A fibromialgia (FM) é uma sindrome idiopatica® caracterizada pela dor cronica,
disturbio do sono, fadiga e dificuldades cognitivas [16]. Afeta em torno de 3 — 5% da
populacao mundial, sendo 90% deste total do sexo feminino, com prevalescéncia da faixa

etaria acima dos 50 anos de idade [17].

Individuos com essa enfermidade apresentam quadro de dor difusa por pontos es-
pecificos do corpo (de 11 a 18 regides, chamadas de tender points®), sem as respectivas
mudangas fisioldgicas ou somdticas caracteristicas de lesdes [15]. Essa condigao, ao longo
do tempo, é agravada pela dificuldade reconhecimento da sindrome por parte dos especi-
alistas, conduzindo o individuo a longos periodos de dor sem possibilidade de tratamento
eficaz. O isolamento social advindo dessa falta de clareza quanto a prépria situacao patold-
gica exacerba os sintomas dolorosos retroativamente [18]. Ocorre entdo o desenvolvimento

de depressao e ansiedade [19], tornando-se parte do ciclo agravante da dor. Sdo também

Termo da medicina que indica patologias surgidas espontaneamente, de causa desconhecida.

3 Regibes de alta sensibilidade estabelecida por [16] no auxilio do diagnéstico.
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relatados sintomas altamente heterogéneos, como perda de memoria, dores abdominais,
intolerancia ao esfor¢o e mudanca de habitos do sistema digestério e urinario, que interfe-
rem diretamente no bem estar, manutencao das atividades rotineiras, nos relacionamentos
e trabalho da pessoa [15,16].

Muitos portadores apontam o inicio dos sintomas da sindrome como uma lesao,
doenga ou estresse em ambiente familiar ou de trabalho [15]. Apds longos periodos sob
condicao dolorosa constante, associados aos sintomas depressivos advindos dela, os por-
tadores de fibromialgia apresentam reacoes diferentes das pessoas nao fibromialgicas em
contextos cognitivos e emocionais. Estudos apontam para a incidéncia maior de erros nos
testes cognitivos, mostrando-se mais hesitantes e com menor rendimento nas tarefes de
aprendizagem, assim como a tomada de decisdes mais desvantajosas quando comparados
ao grupo controle [19,20]. Tais resultados sugerem alto custo de concentragao em pacientes
com fibromialgia, prejudicando principalmente atividades envolvendo memoria e atencao

15].

Estudos com diferentes técnicas de neuroimagem apontam alteracoes no processa-
mento de informagoes cerebrais em individuos com fibromialgia [21]. A maior sensibilidade
a estimulos, conhecida como menor limiar de dor, devido a alteragdo ou maior presenca
dos receptores da dor [22], levam ao processo de hiperexcitabilidade do SNP e SNC, ele-
vando a percepgao cerebral dos processos dolorosos [23]. O processamento diferenciado
de informacoes corporais quando comparado com pessoas saudaveis também ¢é identifi-
cado, incluindo como fatores de aumento da percepcao dolorosa o humor e o contexto no
qual o individuo estd inserido [24]. A mesma caracteristica foi identificada para pequenas
flutuagdes esponténeas de dor em periodos de sono [25]. Estimulos somatossensoriais nao
dolorosos também sao reconhecidos como ameaca, resultado da percepcao exacerbada dos
mecanismos da dor, originada pela menor inibigdo cortical no processamento de estimulos

dolorosos, ambos indicados em estudos com diferentes técnicas de neuroimagem [25-27].

Alguns estudos enfatizam a importancia dos contextos emocionais e tensao psi-
cologica na fibromialgia, sugerindo a vulnerabilidade dos individuos quando expostos a
sentimentos negativos ou associados a tristeza, aprofundando os resultados da influén-
cia emocional e empaticos no estudo da dor [24, 28]. Através de diversos experimentos
envolvendo o processamento de informagoes durante exposicao a diferentes emocoes, foi
possivel verificar reducao ainda maior do limiar de dor em individuos com fibromialgia ao
indicar palavras associadas a dor emocional e corporal [29], assim como contextos envol-
vendo a apresentacao de sentencas [28] ou imagens envolvendo sentimentos desprazerosos
[24]. Outros estudos concluiram que pessoas com fibromialgia apresentaram dificuldade
no reconhecimento de sentimentos em outras pessoas, quando demonstradas por expres-

soes faciais [30], corroborando as evidéncias de processamento cognitivo deficitario nesse

grupo.
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As caracteristicas apresentadas até o momento, sobre o estudo da dor e dor cro-
nica, assim como dos portadores de fibromialgia, tem por objetivo comparar individuos
desse grupo com pessoas saudaveis, através do formalismo das Redes Funcionais Cere-
brais (a serem apresentadas na Secao 2.5). Estudos utilizando essa metodologia, baseados
na analise do registro de dados cerebrais pelas técnicas de neuroimagem, evidenciam pa-
droes diferenciados de funcionalidade cerebral para individuos com dor cronica [31] e com
fibromialgia [25,26]. Utilizando a metodologia das Redes Estaticas Agregadas (REA),
foram construidas redes funcionais de individuos com e sem fibromialgia, inseridos em
diferentes contextos emocionais, e assim, espera-se encontrar estruturas com parametros

caracteristicos capazes de distinguir esses grupos.

2.3 Teoria do Grafos

E possivel definir um grafo como uma colecdo de pontos unidos por linhas, ou
uma representacao das relagoes existentes em pares de elementos de um dado conjunto
[32,33]. Esses elementos sao chamados de vértices ou nds e as conexdes entre eles de arestas
ou ligagoes. Existindo um conjunto de elementos com alguma relagdo que os conecte, é

possivel fazer uso do formalismo da teoria dos grafos [34].

Chamam-se Redes os sistemas que podem ser representados matematicamente pela
teoria dos grafos [32]. O ser humano, por exemplo, pode ser considerado uma unidade
componente de uma rede em varios graus: sua interagdo com outros seres humanos forma
uma rede social com diferentes tipos de conexdao; um sistema biologico, com redes celula-
res em diversos niveis morfoldgicos; como o resultado de uma rede de reagoes quimicas;
como um produto de redes neurais [35]. As aplicages dessa teoria se estendem a diversas
areas, como as ciéncias bioldgicas e de saude, economia, geologia, linguistica, redes de

informagao, sociais e de tecnologia [34-37].

Dessa forma, define-se Rede como um sistema que admite ser representado por
um grafo G = (V, A), cujos N vértices (ou nés) formam o conjunto V' e identificam os
elementos desse sistema e as M arestas (ou conexdes) formam um conjunto A e identificam
as relagoes entre os elementos do sistema [33]. O valor de N denota a ordem do grafo e M,
o tamanho do grafo. Usualmente, cada no é representado por uma circunferéncia pequena
e cada aresta por um arco ou segmento de reta ligando os vértices [32,33]. A Figura 3

mostra o desenho esquematico de um grafo.

Os vértices sao chamados de adjacentes se conectados por uma aresta. E possivel

determinar se o vértice j ¢ adjacente a qualquer vértice ¢ da rede, tal que V; C V.

Existem classificagoes dos grafos segundo as caracteristicas de suas arestas, como:

e Nao direcionados (ou nao dirigidos): a existéncia de uma aresta partindo de i e
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Figura 3 — Exemplo de grafo com seis vértices e sete arestas nao orientadas.

chegando até j nao implica a existéncia de uma aresta que parte de j e chega até 1.

O par (i,j) é ndao ordenado.
e Direcionado: o par (i,7j) é ordenado.
e Auto-conectados (com lago): uma aresta liga o n6 a ele mesmo.

e Ponderado: sao atribuidos pesos as arestas.

No estudo desenvolvido foram utilizados grafos nao-direcionados, sem lagos e pon-
derados. O peso das arestas foi utilizado no calculo de apenas um dos indices (Grau
Ponderado Médio) pelo método computacional utilizado, e serd especificado quando ne-

cessario.
CARACTERIZACAO DAS REDES

E possivel medir quantitativamente as propriedades topolégicas dos grafos através
dos indices caracteristicos de redes. Tais medidas representam informagoes gerais de co-
nexao e organizacao dos sistemas, e possuem relevancia e interpretacao dependentes do

sistema em analise.
Matriz de Adjacéncia

Além dos esquemas visuais, um grafo com N vértices pode ser representado pela
sua matriz de adjacéncia A, de dimensao N x NV, cujos elementos a;; dessa matriz indicam

se ha ou nao arestas partindo do né ¢ e chegando ao né j, de modo que:

Aij = {CL’U} tal que:
1 se existe aresta entre o vértice i e j

Tij = ;-
0 caso contrario

Em um grafo nao direcionado, A é uma matriz simétrica. Nesse estudo nao sdo

permitidas auto-conexoes, logo a; = 0.
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Figura 4 — Grafo da Figura 3 e sua respectiva Matriz de Adjacéncia

Livre Caminho Médio

O Livre Caminho Médio é o valor médio de todas as distancias [;;, definida como
a quantidade de arestas entre o vértice ¢ e 5 escolhidos. Indica a distancia média entre
todos os pares de vértices da rede. Para um grafo nao direcionado, sendo l;; = [;;, esse

comprimento é calculado por

1 N-1 N
(1) = NN -2 & j;lij (2.1)

Grau

O grau k; do vértice ¢ em um grafo nao direcionado é o nimero de arestas que tem

esse vértice como extremidade. A partir da Matriz de Adjacéncia:

N
j=1

A soma dos graus de todos os vértices da rede deve ser o dobro do ntimero de

arestas, pois cada aresta contribui com uma unidade para o grau de nds que ela conecta.

gpwzzM’ (2.3)

J=1

O grau médio de um grafo é a média aritmética do grau dos vértices que o compoem

<M=;ih=%[ (2.4)
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Grau Ponderado Médio

Existem redes cuja relacao entre os vértices possuem diferente niveis de relacao.
Sao redes que apresentam um complexo padrao de conexao entre os nés (Estrutura To-
polégica), cujas arestas possuem informagoes relacionadas a intensidade de conexao entre
os vértices, demonstrado numericamente através de pesos.
Um grafo pondenrado G" = (V, A, W) consiste em um grupo de V vértices, conectados
por A arestas, cujos pesos W associados a cada aresta é um ntimero real, e indica a forga
da conexao entre cada par de vértices. Pode ser representado graficamente como mostrado
na Figura 5, sendo os pesos representados por rétulos proximo a respectiva aresta, ou pela

largura proporcional da mesma.

Figura 5 — Exemplo de grafo ponderado com 6 vértices e 7 arestas. As conexdes com maior
forga sao representadas mais espessas.

Define-se a forca do no, s;, como a soma dos pesos de todas as arestas incidente a

ele. Assim:

7j=1

O Grau de um grafo ponderado é calculado por

Z a;;wijk; (2.6)

SZ]l

sendo a;; o valor desta posi¢ao na matriz de adjacéncia do grafo. O Grau Ponderado

M¢édio pode ser entao calculado por

(k)™ NS@ Z agwiik; (2.7)
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Densidade

Um grafo possui um valor limite para o nimero de arestas, fungao exclusiva do
numero de vértices existentes. Em um grafo nao direcionado com N vértices, esse nimero

maximo de pares nao ordenados é a combinacao de N dois a dois

N N! N(N —1)
<2>::{N-mm!: 2 (2:8)

Em um grafo direcionado o nimero méximo de arestas é o dobro, ou seja, N(N —1).

A partir disso define-se a densidade de um grafo, D, como a razao entre o niimero de
arestas existentes e o nimero maximo de arestas possiveis. Para o grafo nao direcionado,

tem-se:

oM
D:NW—D (2:9)

E para o caso direcionado, D = M/[N(N — 1)].

Ainda é possivel definir a densidade em func¢ao do Grau Médio.

_ (k)
D= (2.10)

sendo (k) é dado pela equacgao 2.4.
Diametro

Define-se Diametro L de um grafo como o valor méximo de /;;, ou seja, o maior

valor dos menores caminhos mais curtos no grafo.
Coeficiente de Agregacao

Uma importante medida para grafos nao direcionados é o Coeficiente de Agregacao
(ou Clusterizagao), devido a sua medida da conectividade entre os agrupamentos em trios
da rede a ser estudada. Caso um né i estd conectado aos nés j, k e [ de uma rede, o
coeficiente de aglomeragao medird a probabilidade dos nés j, k e [ estejam conectados
entre si. E definido como a razdo entre o nimero b; de conexdes existentes entre os vizinhos

de 7 e 0 nimero maximo de conexoes possiveis entre esses vizinhos.

b2,

2

C; = (2.11)

O valor médio do coeficiente de agregacao (C') é o valor médio de C; considerando
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os N nos da rede, isto é:

(C) = ;];C (2.12)

Polo

O polo da rede, também conhecido como hub, é o vértice cujo grau é superior ao
grau médio da rede, ou seja k; > (k). Por essa caracterisitica, pode ser chamado de vértice
agrupador.

Neste trabalho foi adotado como polo os vértices com grau superior a dois desvios padroes
em relacao ao grau médio.
k; > (k) + 20

Modularidade

Também chamado de Estrutura de Comunidade, é a medida da sub-estrutura in-
terna das redes, necessaria na avaliacdo de blocos fundamentais formados entres os vér-
tices. Pode ser definida como a quantidade de agrupamentos ou comunidades dentro de
uma rede, onde em grupo de vértices possuem uma alta densidade de arestas interna-
mente, estando assim fortemente conectados entre si, e fracamente conectadas a outros

agrupamentos existentes [34].

2.4 Grafos Variantes no Tempo (TVG)

A Teoria de Redes é utilizada amplamente na modelagem de sistemas fisicos,
sociais e biolégicos [38]. A principal caracteristica de muitas dessas redes é sua nao-
estacionaridade, sua possivel capacidade de modifica¢oes topologicas ao longo do tempo,
associadas a mudangas de conexao entre os vértices. Dessa maneira, a nogao de grafos
estaticos representa naturalmente redes estaticas, enquanto a nocao de grafos variantes
ou evoluidos temporalmente representam redes dindmicas, cujas arestas aparecem e desa-
parecem ao longo do tempo, para uma mesma quantidade de nés [39]. O surgimento de
novos sistemas promove o desenvolvimento de novos estudos a fim de modelar as proprie-
dades dinamicas das redes e suas consequéncias estruturais, em uma area conhecida como
Grafos Variantes no Tempo - Time-Varying Graphs (TVG) [40,41].

COMPONENTES EM TVG

Um Grafo Variantes no Tempo pode ser descrito como uma sequéncia ordenada
de grafos G = {G1, Gy, Gs,...,Gg} de S grafos definidos com N vértices. Cada grafo G
consecutivo representa uma configuracao de arestas associando os vértices da rede, ou
seja, um estado topolégico no tempo tg, onde s = 1,2,3,...,.5. Neste tipo de notagao,

T = tg — t; é a largura temporal de observacao do sistema. O grafo variante no tempo
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G pode ser descrito em termos da matriz de adjacéncia variante no tempo A(ts), onde

a;;(ts) sdo as entradas das matrizes de adjacéncia dos grafos individuais no tempo t,, [40].

A Figura 6 mostra em esquema representando essa definicao.

v

Evolucao Temporal

Glt) Glt)  Glt) Glty)
Figura 6 — Evolucao temporal do sistema com seus respectivos grafos, para cada instante
tm. Esquema inspirado em [40].

E possivel analisar o TVG como uma sequéncia de "fotografias” ordenadas tempo-
ralmente para os sub-intervalos 7 = [to,t1), [t1,t2), ..., [ts_1,ts), onde cada [t,tx+1) pode
ser chamado de 7. Dado um G, todos os parametros classicos de redes (Grau, Modu-
laridade, Didmetro, Densidade, etc.) podem ser calculados diretamente para cada grafo

estatico G™ = (V, A™) da sequéncia dentro do intervalo 7, conforme a Figura 7. Essa

abordagem permite acompanhar a evolucao temporal dos indices ao longo do processos
de montagem do TVG, um espectro de valores que indicam modifica¢des consecutivas nos

grafos e suas diferengas estruturais [41,42].
Dependendo do parametro ou da aplicagao, diferentes valores de 7 (granulagao)

podem fornecer informacoes diferentes sobre G5 . Ele pode ser definido como o menor

tempo disponivel para anélise (discreto), ou como menor intervalo que cubra flutuagoes

grandes o suficiente para indicar a evolugao da rede no tempo. Pode consistir de intervalos

consecutivos diferentes; de janelas deslizantes que diferem de poucos pontos uma da outra.
Cada tipo de intervalo é escolhido a fim de englobar caracteristicas fundamentais para o

estudo do sistema [41].

Quando a ordem temporal dos vértices de cada grafos nao é levada em considera-
¢ao e todas as configuracoes sao representadas juntas, tem-se o Grafo Estdtico Agregado.
Diversas propostas sao discutidas para sua construcao de grafos agregados a partir de evo-
lugdes temporais das redes: é possivel que eles apresentem pesos de acordo com a frequén-

cia ou forca da conexao apresentada a cada 7, assim como preserva a direcionalidade dos
vértices presentes ao longo dos M grafos, como mostrado na Figura 8. Entretanto, esta

representacao estatica nao permite analisar a possivel correlagdo dinamica dos vértices ao

longo do tempo, caracteristica dos grafos parciais construidos [39].
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Figura 7 — Evolucao atemporal dos indices de redes. Para cada grafo encontrado no tempo
tn, calcula-se os indices que os caracterizam e observa-se a evolugao tempo-

ralmente, sem fatores relacionando um grafo ou outro.

E possivel desenvolver uma nova metodologia para construcao de redes, associando
as informagoes dindmicas do sistema a uma tnica estrutura. Essa é a proposta da Rede
Estatica Agregada, que sera discutida com mais detalhes no contexto das Redes Funci-

onais Cerebrais, na Secao 3.2.1. Entretanto, para a completa compreensao do objeto de
estudo, é necessario apresentar o conceito de redes de funcionalidade cerebral e os passos

desenvolvidos pela metodologia de sua construcao.
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()

Figura 8 — Um Grafo Varidvel no Tempo G formado pela sequéncia de M = 4 grafos com
N = 6 vértices (a), e sua representacdo agregada (b) e (c). E possivel formar
grafos agregados indicando apenas os vértices conectados (b), como também
o peso ou forca da quantidade de vezes que os vértices foram conectados ao
longo do tempo(c). Imagem inspirada em [39].

2.5 Redes Funcionais Cerebrais

O cérebro é um sistemas dindmico, composto por aproximadamente 10 unidades
morfofuncionais, os neuronios, e suas 10" conexdes, as sinapses, trocando informagoes
entre diferentes regides do SNC e SNP*[7]. O processamento diversificado de informa-
¢oOes corporais e do ambiente durante atividades ou em repouso, criam e recriam a todo o
instante padroes funcionais complexos caracteristicos de contextos e agoes, e hoje quantifi-

cado pelas técnicas de neuroimagem [43]. A atividade dindmica correlacionada de diversas

4O cérebro também é composto pela Neuroglia, células responséveis pelo suporte metabélico e de

protecao dos neurénios [7].
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regioes cerebrais pode ser vista como vinculo necesséario ao processamento de informacoes,
e permite, dessa forma, a utilizacao da Teoria dos Grafos como método de estudo e anélise
desse sistema [44,45].

A complexidade do estudo do cérebro emerge na observagao dos fend6menos ma-
croscopicos, resultado da interacao combinada de elementos que se superpoem gerando
padrdes regulares e organizados. As diversas conexdes neurais envolvidas nesse processo,
fazem parte das bases fisiologicas que processam informagoes e compoem a representacao
mental do individuo, e sua desestruturacao fisica ou funcional pode acarretar diversos
problemas de satide. Assim, um dos objetivos atuais da neurociéncia é reconhecer e inter-
pretar esses padroes de atividade cerebral, a fim de entender o individuos em suas relagoes

internas e externas [44,46].

O cérebro, a partir da modelagem de redes, pode ser estudado em diversas escalas
[43]:

e A nivel celular, onde as redes sao compostas de neurénios (vértices) e a atividade
sindptica entre eles (arestas). Estudos utilizando modelos em animais revelaram pro-
priedades de redes com topologia livre de escala, com pequenos caminhos minimos

entre neurénios e com grande atividade sincronizada.

e Em grupos de neurdnios compartilhando func¢oes semelhantes e agrupados em mo-
dulos (vértices), e com determinados caminhos neurais (arestas) para comunicagao

com outros grupos realizando fungoes diferentes.

e Em escala maior, onde extensas regioes cerebrais - da ordem de alguns milimetros
quadrados ou ctbicos - com fungoes semelhantes (vértices) comunicam-se através
da matéria branca por conexdes neurais (arestas). Neste nivel é possivel registrar
a atividade do cortex macroscopicamente através do cranio, devido as técnicas nao
invasivas de neuroimagem, construir redes de funcionalidade cerebral e observar
propriedades do sistema a partir da teoria dos grafos, como mundo-pequeno e livre

de escala [47,48].

A partir dos métodos para aquisigio de dados cerebrais (Eletroencefalograma
(EEG), Magnetoencefalografia (MEG), Ressonancia Magnética (MRI) e Funcional (fMRI),
dentre outros), é possivel obter registros da atividade em diversas regides cerebrais. Essa
atividade é registrada na forma de séries temporais, que representam a atividade dina-
mica de cada vértice componente da rede. As conexoes entre esses vértices podem ser
determinadas mediante a correlacao entre as séries temporais, utilizando métodos de sin-
cronizacao linear (definido pela semelhancga entre as formas de onda das séries), ou nao

linear (o quanto a atividade de uma série influencia as outras temporalmente) [49]. A
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rede funcional resultante depende da técnica de aquisi¢ao e dos parametros de correlacao

estabelecidos, assim como do limiar dessa correlacao [43].
ESTRUTURA DAS REDES FUNCIONAIS

A utilizacao da teoria dos grafos como ferramenta para entender a organizacao e
dinamica cerebral necessita de uma metodologia abrangente na construgao de redes, cujas
ressalvas sejam feitas a partir dos diferentes métodos de aquisi¢do de dados. Ao nivel mi-
croscopico essa questao é tratada pelas caracteristicas da anatomia celular: os vértices e
arestas ja estdo definidos no modelo de estudo (corpo celular e axdnio, respectivamente),
enquanto os padroes de atividade (disparos) podem ser medidos experimentalmente, ao
menos em trabalhos com animais [50,51]. Entretanto, no nivel macroscopico, as correla-
¢Oes anatomicas e funcionais sdo menos diretas, dependendo do método de sincronizacao
escolhido, assim como dos valores de correlagdao. Para obter um entendimento de como o

cérebro é organizado por uma rede funcional, algumas etapas sdo necessarias [46]:

1) Medidas confidveis do nivel de atividade dos elementos da rede.
As técnicas de neuroimagem (EEG, MEG e fMRI) utilizadas para acessar fungoes
cerebrais durante a realizacao de atividades, fornecem informacoes dos potenciais
resultantes da atividade neuronal em diversas escalas estruturais de medicao [50].
Caracteristicamente, diversas faixas de frequéncias sao registradas, cada uma com
significado e fungao no desenvolvimento das fung¢des neurais. Dos métodos de aqui-
sicao utilizados, a técnica de registro de dados mais recorrente para posterior anélise
da ativacao cerebral representa o sinal como funcao dessas frequéncias de oscilagao

das regioes cerebrais.

2) A comunicagio entre os elementos da redes precisa ser caracterizada e
quantificada.
A informacao registrada pela neuroimagem mostra a comunicagao entre diferentes
regioes cerebrais através do conceito de sincronizacao, definido fisicamente como
qualquer tipo de interdependéncia estatistica entre sistemas dinamicos, mesmo sem
possuir oscilacao regular ou estrito acoplamento de fase. A conectividade funcional
refere-se a sincronizacao das séries temporais neurofisiolégicas, quando essa correla-
¢ao pode ser medida por métodos lineares (coeficiente de correlagdo ou coeréncia)
e nao lineares (sincronizagao de fase ou generalizada). Alguns métodos analisam a
possivel influéncia de uma série temporal nas demais, como a Causalidade de Gran-
ger que utiliza a Fungao Direta de Transferéncia (Directed Transfer Function - DFT)
49].
Dessa forma, é importante ressaltar que o resultado encontrado nas sincronizagoes
depende tanto do préprio método escolhido como das especificidades técnicas da

aquisicao dos dados. Para determinacao de resultados e interpretacoes biologicas
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sobre os sistemas neurais, e seria adequado utilizar diferentes método de sincroni-

zagao e comparar as propriedades das redes resultantes.

Os padroes da interagao entre os pares de elementos precisam ser inseri-
dos dentro da teoria de redes.

Apébs encontrar as conexoes funcionais entre diferentes areas cerebrais, é preciso en-
contrar um método de andlise para conjunto de dados adquiridos. Tal tratamento
tem suporte teérico na matematica e fisica da Teoria dos Grafos [33], Mecanica Es-
tatistica de Redes e Teoria dos Sistemas Dinamicos [34,35,38]. Com isso, é possivel
modelar o sistema, quantificd-lo através da distribuicao e ocorréncia de seus indices
(propriedade intrinseca de cada rede), e ponderar a dindmica associada aos vértices,
assim como a forca associada a suas conexoes e influéncia na topologia do sistema.
Dessa maneira, é possivel avaliar as informagoes decorrentes das redes cerebrais,

como a estrutura de organizagao e seu significado funcional.

A interpretacao entre niveis funcionais e estruturais da redes sao avalia-
dos.

Perguntas integrando interpretacoes biologicas com os resultados da Teoria de Re-
des. Primeiramente, é necessario estudar a influéncia da dindmica cerebral na cons-
trucao do grafo; como o processo de sincronizacao transparece a conectividade fun-
cional ou o fluxo de informacoes na rede. Em seguida, observar se os indices ca-
racteristicos calculados para as redes representam alguma propriedade observavel
do sistema real, ou indicam alguma caracteristica relevante como resultado [48,52].
Logo, testar a validade da rede a partir de possiveis interpretagoes evolvendo o con-
texto de aquisicao. A partir de entdo, analisar as diferencas topoldgicas do sistema

entre condi¢Oes neurologicas diferentes e inferir as possiveis interpretagoes.

Diferentes medidas podem ser utilizadas para caracterizar redes, como os ja discuti-
dos indices da Segao 2.3. Elas estao sempre associadas ao desenvolvimento de novos
modelos ou observacoes em redes reais, promovidas pela modificacdo das relagoes
dindmicas de sistemas fisicos, biolégicos e sociais, com novas caracteristicas que po-
dem ser interessantes e merecam ser quantificadas [49,53]. Os indices de redes podem
identifica-la estruturalmente, como o Coeficiente de aglomeracio e Modularidade;
medir o nivel de integragao da rede, como o Minimo Caminho Médio e Diametro,
indicar os vértices mais importantes para a estrutura, como Grau e a Distribui-
¢do de Graus; o préprio valor do limiar de sincronizacao pode indicar propriedades
topoldgicas e dinamicas da rede analisada, selecionando as conexoes significativa-
mente importantes e permitindo observar diversos niveis de funcionalidade dentro
do cérebro [46].
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A Figura 9 demonstra o procedimento geral de construcao das redes funcionais
cerebrais. Apés a aquisicdo, remocao de artefatos® e filtragem de frequéncias dos dados,
¢é calculada a correlagao linear ou nao-linear entre cada par das unidades de registro de
dados utilizados pela técnica de neuroimagem. O resultado é salvo na forma de uma Matriz
de Correlagoes N x N, onde cada elemento n;; contém um numero real indicando o valor
de correlacao ou a forca estrutural da conexao entre a regiao funcional ¢ e 7. O grafo é
montado considerando cada eletrodo como um vértice, e apés determinando um limiar L,
tal que existird uma aresta entre os vértices i e j caso n;; > L. A Matriz de Adjacéncia
¢ entao montada, onde n;; = 1 caso a condi¢ao de limiar seja satisfeita e n;; = 0, caso
contrério; assim como preservado o valor de n;; para grafos ponderados. Dessa forma, a
informagcao funcional adquirida pelas técnicas de neuroimagem sao convertidas em grafos,

e podem ser entdo analisadas por meio da Teoria de Redes [46].

Ao longo dos tltimos vinte anos, os diversos estudos em neuroimagem tem avaliado
a atividade neural em diversas escalas, auxiliando a psicologia, psiquiatria e a neurociéncia
na compreensao bioldgica dos fendmenos neurais [43]. A incorporacao da Teoria de Redes
nessa analise permitiu mensurar padroes cerebrais até entao impossiveis de serem regis-
trados in vivo nos seres humanos, associados a conexao funcional de diferentes regices.
Redes funcionais com caracteristicas especificas sao encontradas no desenvolvimento de
tarefas em pessoas saudaveis: sistemas com alto Coeficiente de Agregacao e pequeno Li-
vre Caminho Médio conhecidas como Redes de Mundo Pequeno - Small World Network
[48,54], enquanto outros possuem vétices com alto grau (mais conectados entre si), indi-
cando Redes Livres de FEscala - Scale-Free Network [52,55]. Essas conclusoes foram obtidas

por diferentes técnicas de neuroimagem em diversos estudos, além dos ja citados.

Uma das linhas de pesquisa da neurociéncia busca compreender como esta orga-
nizada a comunicacao cerebral em condigoes saudaveis e como essa arquitetura se altera
nas doencas neurolégicas. Para tal, é crescente o nimero de estudos avaliando Redes
Funcionais Cerebrais e mostrando a quebra das propriedades de Mundo Pequeno e livre
de escala em individuos portadores de doencas ou distirbios neurais. Problemas como
Alzheimer (reducao de cognigdo e memoria - perda da propriedade de Mundo Pequeno),
Parkinson (reducao das fungoes motoras - aumento do Minimo Caminho Médio), Epilepsia
(hiperexcitabilidade de regides cerebrais e sincronizagao diferenciada de disparos neurais
- quebra da modularidade na rede cerebral), Tumores (mudanga estrutural no cortex -
modificagoes topolédgicas nas redes), Esquizofrenia (transigdo das propriedade de redes do
tipo mundo pequeno para aleatérias), TDHA (aproximacao com redes do tipo regular),
sao alguns exemplos estudados através das redes funcionais cerebrais, e que ja revelam a
importancia da técnica para o entendimento do SNC e sua relagoes individuo-ambiente
[43,46].

5

Possiveis interferéncias durante a aquisicdo de dados, advindas da montagem imprecisa do equipa-
mento ou do deslocamento dos pontos que registram os dados durante a aquisicao.
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Figura 9 — Metodologia utilizada para a extragao de redes a partir de sinais da atividade
cerebral. A partir das séries temporais é calculada uma matriz de correlacao,
indicando o grau de sincronismo entre diferentes regioes. Um valor de limiar
filtra as correlagoes mais significativas para a analise desejada. Controem-
se entao a rede funcional considerando regides cerebrais como vértices e as
correlagoes selecionadas pelo limiar como arestas. Esquema inspirado em [52].

Este trabalho propde a utilizagdo dos Grafos Variantes no Tempo na construcao
das Redes Funcionais Cerebrais, e analise dessas estruturas por meio da Teoria dos Grafos.
O cérebro possui propriedades dinamicas envolvendo atividade, conexao e funcionalidade
em diversas escalas ao longo do tempo, o que permite a utilizacao das teorias citadas
na construcdo de estruturas contendo em uma unica representacao da informacao sob
pequenas evolugoes temporais ocorridas. A teoria do TGV, discutida na Se¢ao 2.4, propicia
um método de analise capaz de evidenciar caracteristicas de conexao funcional do cérebro
em pequenos intervalos de tempo, devido a montagem dos grafos parciais ou estaticos. A
uniao dessas estruturas no Grafo Fstdtico Agregado ou Rede FEstdtica Agregada, permite
analises do cérebro de maneira compacta, como a uniao de todas as informacgoes funcionais

obtidas pelo registro temporal das técnicas de neuroimagem. Os indices apresentados na
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Secao 2.3, permitem o estudo dos grafos resultantes e comparacgao deles entre individuos

distintos sob condigoes neurolégicas diferentes.

No préximo capitulo serao discutidos o experimento realizado para a aquisicao de
dados, a metodologia desenvolvida na construgao das Redes Estéaticas Agregadas e como

foi realizado o calculo dos seus indices caracteristicos.
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3 Metodologia

Este capitulo visa apresentar os passos necessarios para a construcao das Redes
Estaticas Agregadas, um tipo de Rede Funcional Cerebral obtida pela método dos Grafos
Variantes no Tempo. Primeiramente, a aquisicio de dados cerebrais entre pessoas sau-
déveis ou com fibromialgia, inseridas em trés contextos emocionais distintos, utilizando
um Eletroencefalégrafo (EEG). Em seguida, como foi realizada a montagem das redes:
calculo da correlacao entre a atividade de diferentes regides cerebrais, determinagdao do
limiar de correlacao, construcao das matrizes de adjacéncia e posterior plotagem das redes
resultantes. Por fim, o calculo dos indices caracteristicos das redes e aplicagao dos testes

estatisticos.

3.1 Aquisicao de Dados

O experimento realizado para a aquisicao de dados utilizados neste trabalho foi
desenvolvido e executado pelo Departamento de Psicologia do Instituto de Pesquisa em
Ciéncias da Satde (Research Institute on Health Sciences-IUNICS), na Universidade das
Ilhas Baleares, Espanha. Coordenado pela Prof*. Dr®. Francisca Rosello e pelos Prof.
Dr. Pedro Montoya e Prof. Dr. Miguel Mundz, tinha como objetivo avaliar a modulagao
de estimulos emocionais em pacientes com fibromialgia, previamente ja evidenciado ser
diferente em pessoas saudaveis, assim como a resposta fisiologica associada a atencao e
reflexos [56].

Foram selecionadas 30 mulheres saudaveis (sujeitos), com idade média de 48,1 +
10,1 anos, e 30 mulheres com fibromialgia (pacientes), com idade média 52,4 410, 5 anos
para a realizagao do estudo. Todas eram destras, com audi¢do e visdo normais, e sem
histérico de traumas cranianos ou utilizacao de drogas. Os pacientes foram recrutados
segundo a classificagdo internacional de fibromialgia [16] em diferentes associagbes de
portadores de sindrome, em Maiorca, Espanha. Todas estavam tomando medicamentos
regularmente, entre analgésicos/ myorelaxan/ NSAID (53.3%), anti-depressivos (80.0%),
ansioliticos (53.3%), anti-epiléticos (46.7%).

O eletroencefalograma (EEG) foi o método escolhido para a aquisi¢ao da atividade
cerebral durante o experimento. Ele consiste no registro de séries temporais das correntes
elétricas espontaneas desenvolvidas no cortex cerebral, associada a execucgao de tarefas
pelo individuo, através de eletrodos aplicados no couro cabeludo. Possui sensibilidade no
registro temporal, sendo capaz de captar varias faixas de frequéncia dos processos neurais
(alfa, beta, teta, gama). A gravagao dos dados coletados foi realizada na forma de séries

temporais dos potenciais elétricos [50]. Foi utilizado um aparato com 32 canais (31 para o
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registro da atividade cortical e 1 para referéncia), com frequéncia de Nyquist de 120H z,
com o eletrodo de referéncia sobre o mastdide (osso temporal localizado atras da orelha),
posicionados sob o sistema 10/20. A representagao do eletrodos utilizada nesse trabalho

para a construcao das redes, pode ser vista na Figura 10.
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Figura 10 — Posicionamento dos eletrodos no sistema 10/20, utilizado na construgao das
redes.

O local de realizacdo era um pequeno comodo a prova de som, com uma tela
curva de dimensdes 120 x 100 centimetros. Os participantes foram apresentados a trés
videos ambientados no mesmo passeio virtual, porém sob diferentes contextos emocionais:
prazeroso, neutro e desprazeroso, exemplificados na Figura 11. Tal classificagao foi avaliada

pelos proprios participantes apos cada exposicao.

Mi cuerpe no aguanta
tanto sufrimiento

(c)

Figura 11 — Imagens visualizadas no experimento através da realidade virtual, associadas
aos sentimentos (a) Prazeroso (b) Neutro (¢) Desprazeroso. Imagem fornecida
pela equipe do IUNICS.

A montagem foi separada em 2 etapas: 3 minutos de exposi¢do a uma cruz branca
(base line) e o posterior caminhar pelo parque com sete minutos. Este, por sua vez, foi

dividido em quatro fases:
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1. Indugao Falada (L.F.): apresentacdo do ambiente virtual com sugestdo verbal de
sentimentos (prazeroso, neutro ou desprazeroso) para as participantes. Duragao de

2 minutos.

2. Caminhar (Andar): passeio pelo parque com apresentagao de imagens relacionadas
ao sentimento da respectiva apresentacao. Um bipe intenso (som limpo, 105 dB de
intensidade, instantaneo com duragao de 500ms) ¢ disparado aos 60 segundos ( +15
segundos) para o registro da resposta cardiaca associada a surpresa. Duracao de 1

minuto.

3. Caminhar exaltado (Susto): O passeio chega a um coreto onde sao apresentadas
frases e imagens (retiradas do IAPS') em associacio com a emocao induzida pelo
video clipe. Em toda essa etapa é disparado um som limpo (105dB, 50ms de pico
instantaneo) aleatoriamente por cinco vezes, para a medigao do reflexo em situages

de susto. Duracao de 4 minutos.

4. Descanso (Fim): a participante caminha pelo parque sem estimulos de qualquer tipo.

Duragao de 3 minutos.

O modelo global do experimento pode ser visto na Figura 12.

Caminhar (10min.)

)
+ \ \
‘ ‘ | L RN RN | ‘
| | !
| . Base | LF. Andar Susto Fim ’
(3 min.) (2 min.) (1 min.) (4 min.) (3 min.)
Ruido para 1 Ruido para
resposta cardiaca. reflexo exaltado.

Figura 12 — Modelo visual do experimento realizado, indicando a sequéncia desenvolvida.

Os videoclipes dos trés sentimentos em questao foram apresentados a todos os
pacientes, em trés ordens diferentes pré-selecionadas. O critério de exibicao era a ordem
de chegada dos participantes ao local de realizacao do experimento.

e Ordem 01: Prazeroso, Desprazeroso, Neutro.

e Ordem 02: Neutro, Prazeroso, Desprazeroso.

1 Intenational Association for the Study of Pain - Associacio Internacional para o Estudo da Dor.
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e Ordem 03: Desprazeroso, Neutro, Prazeroso.

A anélise de dados presente neste trabalho concentra-se na etapa Inducao Falada
(LF.) do experimento, devido ao registro do EEG com minima interferéncia dos sustos
provocados pelo som branco, e igualmente, da resposta cardiaca das participantes. A
relacdo de individuos utilizada em cada grupo, assim como nas respectivas ordens de

apresentacao, é mostrada na Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de individuos estudados quanto ao grupo e ordem de apresentacao
dos contextos emocionais.

’ H Grupo Controle \ Grupo com Fibromialgia \ Total ‘

Ordem 01 5 7 13
Ordem 02 5 9 14
Ordem 03 6 9 15
Total 16 26 42

3.2 Analise de Dados

3.2.1 Construcdo das Redes

Os dados fornecidos pela equipe do TUNICS continham o registro do EEG em re-
gides especificas do cértex de sujeitos/ pacientes na forma de séries temporais, durante o
passeio no parque virtual. Com essa atividade elétrica especifica da inser¢cdo em contex-
tos emocionais distintos, foi possivel construir as redes funcionais de correlacao cerebral
e comparar os dois grupos de estudo por uma nova metodologia, das Redes Estaticas

Agregadas (REA).

Utilizando o conceito de TVG, a base para a montagem dos grafos a cada inter-
valo de tempo foi considerar cada eletrodo do EEG (31 eletrodos, ndo considerando o de
referéncia) como um vértice e construir as aresta como uma correlagao funcional signifi-
cativa entre seus pares. Para isso, foram calculados os niveis de sincronismo entre séries
temporais pela correlagdo linear de Pearson, e logo selecionadas as conexoes significativas
por determinado limiar. Tal valor estabelece o nivel de nao aleatoriedade das correlagoes
calculadas entre séries temporais, e é caracterizado pela estatistica do p-valor. Apds a
execucao desses passos para o intervalo de tempo disponivel no registro, é construida uma
rede ponderada como a unido do TVG, com arestas indicando a quantidade total de vezes
que foram formadas nos grafos constituintes do sistema, como explicado na Figura 8 da
Secao 2.4.
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O software utilizado para construir as REA’s foi o neuronet, desenvolvido pelo Prof.
Dr. José Garcia Vivas Miranda, do Grupo de Fisica Estatistica e Sistemas Complexos
(FESC), Instituto de Fisica - UFBA. O programa possibilita a montagem de TVG’s
ponderados, resultado da agregacao entre grafos estaticos ou redes parciais, construidas a
partir da soma dos grafos gerados para cada segmento temporal. Dois trabalhos ja foram
desenvolvidos a partir dessa abordagem: a correlagdo de disparos neurais em ratos [51,57]

e o processo de difusdo da dengue por redes de transportes terrestres [58].

Para a construcdo da REA, o primeiro passo é assumir a sincronizacao da ati-
vidade elétrica entre os 31 eletrodos aos pares. E esperada fortemente a conexao das
séries temporais entre regioes cerebrais vizinhas, porém a Figura 13 mostra a existén-
cia de trechos concordantes para dois canais de EEG distantes espacialmente, F'7 ¢ O1.
Essa associacao temporal de uma quantidade pequena de pontos no registro é tomado
como ativagoes em regioes distintas em consequéncia do mesmo estimulo fonte, nao as
considerando como causalidade. A correlacao entre elas pode revelar um mecanismo de

processamento e associagao cerebral em escalas de milisegundos.
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Figura 13 — Evidéncias de correlacao na atividade de eletrodos significativamente separa-

dos espacialmente.

As correlagoes calculada entre os pares de eletrodos formam um espectro de valores

que indicam a atividade simultanea nas diferentes regides do cértex cerebral em diversos
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niveis de sincronizac¢ao linear. E necessdrio entdo garantir que esses valores nao sejam
correlagoes coincidentes entre duas séries temporais, de atividades aleatérias sem qualquer
explicacdo funcional. Para tal, é preciso determinar um grau de significancia sob o qual
a correlacao entre canais do EEG é relevante; ou seja, possuindo o registro das 31 séries
temporais, qual seria o valor ideal de limiar tal que a rede funcional encontrada forneca

informagoes importantes sobre o cérebro do individuo.

O limiar foi definido a partir do nivel descritivo ou p-valor entre dois eletrodos
do conjunto [59]. Diferentes ordens de grandeza para o limiar podem construir redes
muito distintas para o mesmo registro, conforme serd mostrado na Secdo 4.1.1 para as
Redes Estaticas Agregadas. Tal caracteristica configura a necessidade de estabelecer o
valor limite da correlagao, tal que as redes obtidas apontem diferencas entre os grupos
(saudéveis e com fibromialgia), e possivelmente entre valéncias afetivas (Neutro, Prazeroso

e Desprazeroso) analisadas.

O método utilizado para determinar este valor limite, que aqui definimos como
a significancia « das redes, foi o calculo do menor valor da probabilidade de correlagao
entre as séries temporais apds serem totalmente aleatorizadas. O método consiste em
aleatorizar ou "embaranhar'os valores da atividade elétrica (série temporal) de cada um
dos 31 eletrodos independentemente, resultando em uma nova série temporal diferente da
original adquirida. Entao, considera-se este o novo registro para a montagem de um TVG,
montam-se os grafos estaticos, e determina-se o valor minimo do p-valor. Dessa forma, ele
representara o nivel de significancia da rede; qualquer correlacao entre eletrodos que tenha
um p-valor menor ou igual a esse nivel sera considerada como significativa, e construida

uma aresta entre eles.

Realizando este procedimento de "embaralhamento'no Neuronet (botao Shuffling)
dez vezes para cada individuo, anotando o valor minimo do p-valor, foi observado que para
individuos distintos em diferentes realizagoes da aleatorizacao o valor minimo observado
foi sempre da ordem de 10~ para o grupo saudével e com fibromialgia pertencentes a
Ordem 01. Assim, este valor foi tomado como padrao para o nivel de significincia das
redes, sendo considerado suficiente para analise dos dados com a minima influéncia de

ruidos no registro.

A construcao da Rede Estatica Agregada (REA) consiste na montagem de um
TGV através da construcao de grafos estaticos ou parciais, cada qual com especifica topo-
logia, dada uma quantidade fixa de vértices. Diversos grafos sao montados para sequéncias
de pontos da série temporal, a partir do método de correlagao e nivel de significancia des-
critos anteriormente e mostrado na Figura 14. Assim, os diferentes grafos montados sao
resultado da variagdo sequencial da atividade elétrica ao longo do tempo para os dados
armazenados nos eletrodos, e a sobreposi¢cao deles em uma tnica estrutura pode indi-

car a forga da conexdo entre vértices. Para tal, é associada a quantidade de vezes (ou
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Figura 14 — Processo de obtencao das redes parciais pelo Neuronet.

repetigoes) na qual uma aresta de determinado par de eletrodos apareceu ao longo de
todas as montagens parciais do sistema em questao. Essa contagem é chamada de “peso”,
e sua distribuicao de frequéncias se torna um novo parametro para classificar as redes

encontradas.
O programa Neuronet pode ser visto na Figura 15.

O botao Load Files importa os dados das 31 séries temporais do EEG. Em se-
guida, na area Correlagao (Correlation), é escolhido o método p - valor; na janela Limiar
(Threshold) é adicionado o do nivel de significincia « das correlagoes, a fim de construir
uma aresta entre os vértices (eletrodos) dois a dois. As janelas Tempo Inicial / Final
(Initial/Final Time) determinam a quantidades total de pontos a serem utilizados para a
construgao do TVG. O Tamanho da Janela (Win Size) determina a quantidade de pontos
a serem utilizados na construcao dos grafos estaticos, constituintes da rede final agregada,

e serd discutido na Secao 4.1.2.

O botao Criar Rede (Make the Net) d4 inicio ao processo de construcao das redes.
As arestas sdo determinadas sempre que o p < «, onde p é o p-valor calculado para uma
janela deslizante de tamanho igual a Win Size, conectando funcionalmente as distintas
regioes cerebrais. O termo Janela refere-se a largura da sequéncia temporal ou intervalo
de amostragem (em quantidade de pontos) sobre o qual serd calculada a correlagio linear

entre os pares dos 31 eletrodos ao longo de toda a série temporal registrada.

Os grafos estaticos sao montados a partir da Janela Temporal, que se desloca ao
longo de todo o registro da série, variando entre uma sequéncia e outra por um ponto. A
Figura 16 ilustra como o processo é realizado. O trecho demarcado em cinza, na primeira
coluna, sobre as séries temporais, representa a janela temporal que delimita os pontos
utilizados no céalculo da correlacdo e construcao da grafo parcial. Para cada janela, é

processada a existéncia das possiveis correlacoes significativas entre 31 vértices, dois a



Capitulo 3. Metodologia 31

F Load Files ] [ Load Locations ]
[ shuffle histograms ]
Correlation
() R-Pearson () Spearm AMD @ P-value
Threshold 0.00000010
Init Time 1}
Final Time 14875
Win Size 10
Step -1 C # of 5D for hubs 2

[[|saveMets [ ] Unique File [ SaveR

Make the Net ]

[
[ Save Collapsed MNetwork ]
[

Sawve Hubs ] [Sa\te Hubs Histogram] [Sa\:e Indices ]
NetWork View

[ Random ] ’ Degree ]

|:| Animation

Size Min/Max(s): 14875/14875
Correlation Min/Max:5.82563e-15/1
TVG size;B9885 Frame;3777(3777.00s)

<k>»:3.80/0.92 State:

i

Figura 15 — O Neuronet. Software desenvolvido para a montagem das Redes Estaticas
Agregadas.

dois. O nivel de significancia é determinado a partir do p-valor da correlagao de Pearson e
apenas as arestas com p-valor menores ou iguais a o sao guardadas na matriz de adjacéncia
do grafo parcial daquela janela. Ao fim dessa andlise, a janela de tempo é deslocada um
ponto (escolhido na janela Passo - Step - do programa) para a frente da sequéncia e
repetindo todo o processo de calculo de correlagdao, é gerado um novo grafo parcial. O

processo é repetido por toda a amostra da série temporal.

Para finalizar a construcao da REA, é necessario unir a informacao de todos os
grafos parciais em apenas uma representagao. O botdo Armazenar Rede Agregada (Save
Collapsed Network) sintetiza as matrizes de todos os grafos armazenados, contabilizando
o numero de vezes que uma aresta significativa foi determinada entre cada par de vértices
ao longo de toda a analise. O resultado é uma rede ponderada de funcionalidade dindmica

entre diferentes regides cerebrais.

No trabalho desenvolvido foram utilizados os seguintes parametros na construgao

das redes:

e Limiar de correlagdo (a): 1077 .

e Initial/ Final Time : 0/14875 (ntimero de pontos disponiveis na amostra).
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Figura 16 — Como sao criadas as Redes Estaticas Agregadas. O processo de montagem
das redes parciais é realizado 14990 vezes, e em seguida é, sintetizada em uma
unico grafo cujas arestas contém a informagdo da quantidade de vezes que
foram significativas ao longo da montagem.

e Windows Size: 10 pontos.

e Step: 1 ponto.

Para auxiliar a investigacao das possiveis diferencas entre os grupos estudados
a partir dos TVG’s construidos, foram armazenados o nimero e localizagdo de polos
presentes em cada grafo parcial, assim como suas informagoes referentes ao niimero de

arestas existentes e grau médio para cada etapa da montagem.

Os polos sao definidos como os vértices cujo grau é maior ou igual ao grau médio
mais dois desvios padroes, conforme definido na Secao 2.3. Podem ser interpretados como
os vértices mais importantes da rede na montagem, o agrupador relevante entre diferentes
regioes cerebrais no momento analisado. O programa Neuronet consegue realizar a identi-
ficagao dos polos em cada grafo parcial, e os indica com a cor amarela, como pode ser visto
na Figura 17. O botdo Armazenar Distribui¢ao de Polos (Save Hubs Histogram) salva um
arquivo com a frequéncia na qual cada vértice (eletrodo) foi polo em todo o processo de
criagdo das Redes Estaticas Agregadas. Isso indica qual regido cerebral se mostrou mais

conectada com outras durante a realizacdo do experimento.
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Figura 17 — Rede parcial com trés Polos em amarelo

3.2.2 Edicdo das redes e Calculo de Indices

A REA extraida do programa NeuroNet foi analisada pelo programa Gephi 0.8.2
[60]. Consiste em um software livre que permite importar, visualizar, filtrar, explorar,
organizar e exportar qualquer tipo de grafo ou rede complexa a ser trabalhado. Possui
janelas especificas para calculos estatisticos e dos indices de redes (Grau Médio e Ponde-
rado, Coeficiente de Agrupamento, Centralidade, Modularidade, Livre Caminho Médio),
auxiliando no estudo de sistemas com diversos tamanhos (redes com até 20 mil nds) e

amplamente conectados.
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Figura 18 — Gephi 0.2.8. Software utilizado para a edi¢ao das Redes Estaticas Agregadas
e para o calculo de seus indices caracteristicos.

O processo realizado no Gephi 0.2.8 consistiu na organizacao das redes e célculo
dos indices individuais que as caracterizam. Os vértices foram posicionados com a mesma
disposicao espacial dos eletrodos no EEG de 32 canais quando colocado na cabega dos

individuos. Neste trabalho foram calculados o Grau Médio, Grau Ponderado Médio, Dia-
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metro, Densidade do Grafo, Modularidade, Coeficiente de Agrupamento e Comprimento
Médio de Caminho.

3.2.3 Procedimento Estatistico

Os resultados foram classificados de acordo com os grupos estudados e os senti-
mentos Neutro, Prazeroso ou Desprazeroso. Foram obtidas as Redes Estaticas Agregadas,
a Distribuicao de Polos, Distribuicao de Arestas da montagem, Distribuicao de Pesos das
arestas e os indices descritos na Secao anterior, para cada sentimento de cada individuo.

Ao todo, baseado na quantidade de pessoas analisadas (Tabela 1), foram obtidas 126

REA’s.

As REA’s, Distribuicao de Polos, Arestas e Pesos das Arestas serdo apresentadas
no préximo capitulo, assim como suas interpretagoes inerentes. Para os indices de redes,
foram aplicados testes estatisticos de Medianas e Mann-Whitney para avaliar a diferenca

entre os grupos estudados.
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4 Resultados

Neste capitulo serao apresentadas as redes construidas pela metodologia desenvol-
vida no capitulo anterior, assim como os resultados delas advindos. Estudos anteriores
apresentaram evidéncias de modificagoes nas Redes Funcionais Cerebrais quanto ao pro-
cessamento de informagoes dolorosas nos portadores de dor cronica. Trabalhos envolvendo
pessoas com Fibromialgia verificaram essa condicao, assim como a alteragdo de mecanis-
mos funcionais de cognicao e sinais corporais quando inseridos em contextos emocionais,
principalmente envolvendo sentimentos Negativos ou Desprezerosos. As redes apresen-
tadas neste trabalho estao dispostas conforme as valéncias da aquisicdo de dados com
diferentes cores: Neutro (Azul), Prazeroso (Verde) e Desprazeroso (Vermelho). Os termos
"Sujeito'e "Paciente'referem-se aos participantes do grupo Controle e com Fibromialgia,

respectivamente, e a numeragao utilizada é a mesma fornecida com os dados originais.

4.1 Parametros do NeuroNets

A metodologia desenvolvida para a constru¢ao do TVG passa por etapas prévias
de definicao do nivel de significincia o e tamanho da janela para o calculo da correlagao
funcional entre os eletrodos. Estes parametros sao controlaveis nas abas do programa
utilizado e podem influenciar nos resultados encontrados: a topologia das Redes Estaticas
Agregadas e seus indices caracteristicos, assim como a frequéncia de polos encontrada
na montagem dos grafos parciais. Logo, ¢ importante ter dimensao da influéncia desses
fatores na forma dos resultados a serem discutidos. O tamanho do passo dado para a
construcao dos grafos estaticos consecutivos foi definido como 1 ponto da série temporal,
como explicado na metodologia (segao 3.2.1. Esse deslocamento temporal permite uma
REA construida a partir de uma sequéncia de correlagoes suficientemente continuas, assim

como a maior quantidade de estruturas possiveis para o registro temporal.

4.1.1 Nivel de Significancia

O nivel de significancia é a probabilidade de que a hipétese nula possa ser rejeitada
quando ela é verdadeira, ou seja, representa o quanto é possivel assumir que a correlagao
entre os eletrodos é fruto de coincidéncias aleatérias no registro do EEG. Em estatis-
tica esse conceito é conhecido como erro tipo I [59]. Inicialmente sao calculadas, dois a
dois, as correlagoes lineares de Pearson sobre a dinamica registrada nos eletrodos, sendo
encontrados p-valores para todos os pares. Entretanto, nem todos possuem informacao
caracteristica de funcionalidade entre as regides cerebrais, sendo necessario filtrar esse

resultado para as conexdes mais significativas.
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(¢) Limiar de 107

Figura 19 — Redes funcionais encontradas com diferentes valores de «, para o Sujeito 19.

Diferentes valores de nivel de significancia constroem diferentes Redes Estéticas
Agregadas. As Figuras 19 e 20 mostram o efeito dos valores de limiar na quantidade de
arestas mantidas durante construcdo do TVG utilizando 10 pontos de Janela Tempo-
ral. Quanto menor a probabilidade de que uma correlagdo calculada seja significativa na

construcao dos grafo estatico, menor o nimero de aresta na REA resultante.

O nivel de significancia tem influéncia direta nas propriedades estruturais da Rede
Estatica Agregada, como a quantidade de polos existentes na formagao dos grafos parciais,
e sua consequente frequéncia resultante na REA. A Figura 21 mostra a contagem absoluta
de polos, originada da quantidade de vezes que determinado vértice (eletrodo) da rede teve
grau maior que a média do grafo estatico acima de dois desvios padrdes (ver definigdo na
Secao 2.3). Na Figura 21 é possivel observar a diminui¢ao do niimero de polos em fungao
do menor valor do limiar empregado, consequéncia direta da menor quantidade de arestas

selecionadas para compor os grafos parciais e a REA.



Capitulo 4. Resultados 37

AN |
QAR
AR

\ =

A
AN

7. /08
X

i

\

Ci

(¢) Limiar de 107

Figura 20 — Redes funcionais encontradas com diferentes valores de «, para o Paciente
19.

Entretanto, em valores normalizados para cada distribuicao, os vértices que sao
polos frequentemente para altos limiares também o sdo para baixos, mantendo a forma
da distribuigdo. A Figura 22 mostra o histograma de frequéncia normalizado para os
trés limiares em analise. Assim, mesmo que a estrutura topoldgica seja alterada pela
quantidade de arestas como funcdao do limiar, a estrutura funcional das regides mais
correlacionadas ao longo do tempo se mantém, mostrando que informacoes substanciais

sobre a rede podem ser avaliadas em varios niveis.
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Figura 21 — Frequéncia de Polos para diferentes valores de Limiar Significativo, para um
individuo do Grupo Controle (a) e um do Grupo com Fibromialgia (b).
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Figura 22 — Frequéncia Normalizada de Polos para diferentes valores de Limiar Significa-
tivo, para um individuo do Grupo Controle (a) e um do Grupo com Fibro-
mialgia (b).
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4.1.2 Largura da Janela Temporal

Dadas duas séries pertencentes a eletrodos distintos, a janela temporal determina
a quantidade de pontos a serem utilizados para o calculo da correlacao linear de Pearson
entre elas. As figuras 23 e 24 mostram as diferentes topologias encontradas ao calcular a

correlacao com quantidade diferente de pontos para o limiar de 107".

(e) 500 pontos (f) 1000 pontos  (g) 5000 pontos  (h) 10000 pontos (i) 15000 pontos

Figura 23 — Redes Estaticas Agregadas com diferente quantidade de pontos no céalculo da
correlacao, para o Sujeito 19.

(e) 500 pontos (f) 1000 pontos

Figura 24 — Redes Estaticas Agregadas com diferente quantidade de pontos no célculo da
correlacao, para o Paciente 19.

As REA’s construidas apresentam topologias visivelmente diferentes, mostrando

a influéncia dos quantidade de ponto no céleulo da correlagao, como foi suposto. E per-
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ceptivel o aumento da quantidade de arestas, resultado do maior niimero de correlagoes
encontradas ao longo das séries temporais. Os pesos associados as conexoes também sofrem
aumento; entretanto em determinado valor (aproximadamente 500 pontos), eles tornam-se

cada vez mais homogéneos a cada aumento da janela temporal.

Dessa maneira, como um dos objetivos da REA é permitir a analise da topolo-
gia das redes através dos indices explicados na Secao 2.3, é importante verificar suas
flutuagoes com as diversas larguras de amostragem selecionadas. A Figura 25 mostra o
comportamento dos indices que caracterizam as redes para os dois individuos demonstra-
dos nas Figuras 23 e 24 (Sujeito 19 e Paciente 19) em funcdo da quantidade de pontos
selecionados na construcao dos grafos parciais. A escala horizontal esta logaritmada para

melhor visualizagao dos primeiros pontos.

A partir dos graficos apresentados na Figura 25 juntamente com a andlise visual
das Figuras 23(a) e 24(a), foi determinada a utilizacdo de janelas com mais de 5 pontos,
devido a presenca redes mais bem definidas para a analise da REA. Igualmente, os graficos
presentes em 25(a) e 25(¢) mostram indices cujas redes estao em ponto maximo de conexao
entre 500 e 1000 pontos: o valor do Grau Médio se aproxima do nimero maximo de vértices
das redes (31) e a Densidade se aproxima do valor méximo normalizado, representando
redes cuja maioria dos vértices estao conectados com todos os outros, o que nao representa

estrutura topoldgica.

Como a proposta deste trabalho é avaliar as propriedades dindmicas das correlacoes
cerebrais, quanto menor for o tamanho da janela, maior serd a resolucao temporal dessa
analise. Contudo para as redes construidas com tamanhos de janelas inferiores a 10 pontos,
nao existe estrutura topoldgica mensuravel. Além disso, para tamanhos grandes (acima de
500 pontos) as redes perdem sua estrutura ou a heterogeneidade dos pesos. Desta forma,

optou-se pelo menor tamanho de janela que exibisse estrutura na REA, ou seja, 10 pontos.

Ainda é importante ressaltar a existéncia de um tamanho de janela (500 pontos)
que aproxima a REA da estrutura de um grafo completo. Isso pode indicar a existéncia
de uma escala caracteristica temporal no cérebro, como por exemplo, um mecanismo

periddico de ativacao geral que facilitasse a construcao das correlagoes.
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Figura 25 — Valores dos indices das Redes Estaticas Agregadas para o Sujeito 19 e Paci-
ente 19, apresentados nas Figuras 23 e 24

4.2 As Redes Estaticas Agregadas - REA

Apods a construcao do TVG através do programa Neuronets e edi¢gdo com o auxilio

do programa Gephi 0.8.2, foi iniciada a separagao dos dados segundo os Grupos (indi-

viduos do grupo controle ou com fibromialgia) e valéncias afetivas (Neutro, Prazeroso e

Desprazeroso), conforme foram organizados no experimento da aquisigdo de dados. Cada
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individuo (sujeito/ paciente) possui trés Redes Estéticas Agregadas, referentes a funcio-
nalidade cerebral dentro de cada contexto emocional ao qual foi submetido. A Figura 26

mostra algumas das REA’s encontradas.

Suj 12 Pac 30

(a) Grupo Controle (b) Grupo com Fibromialgia

Figura 26 — Redes Estaticas Agregadas para diferentes ordens de apresentagao, Ordem 01
(Or 01), Ordem 02 (Or 02) e Ordem 03 (Or03), para os dois grupos estudados,
Controle (Suj) e com Fibromialgia (Pac).

E possivel observar para cada individuo semelhanca topoldgica das redes entre os
diferentes sentimentos, resultado contrario da expectativa formulada devido a estudos an-
teriores em redes funcionais. A distribuicao de arestas conectando os vértices, assim como
a frequéncia com que elas aparecem entre determinadas regides (pesos), aparentam ser
proporcionais para os trés contextos analisados, dando aspectos visuais semelhantes entre
as redes de cada sujeito/paciente. Isso indica que as correlagoes funcionais significativas
de certas regides cerebrais se apresentam de maneira caracteristica, com conexao relevante
independente da valéncia afetiva na qual a pessoa esta inserida. Essa propriedade da REA
foi identificada nos dois grandes grupos estudados, para todas as ordens de apresentacao

dos contextos emocionais, conforme a Figura 27.

Observando o aspecto visual das redes encontradas, nota-se que as arestas com
maior peso (as mais espessas na REA), aparecem entre os mesmo pares de vértices em
uma mesma pessoa analisada, para os trés contextos emocionais. A disposi¢ao dos outros
vértices da rede também se mostra semelhante nas trés valéncias em questao, indicando

uma forma geral da rede funcional que independe do contexto no qual o individuo esta
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PN

s

(a) Grupo Controle. (b) Grupo com Fibromialgia.

Figura 27 — Redes Estaticas Agregadas posicionadas de acordo com as trés ordens de
apresentacao, Ordem 01 (Or 01), Ordem 02 (Or 02) e Ordem 03 (Or03), para
os dois grupos estudados, Controle (Suj) e com Fibromialgia (Pac).

inserido. Esse resultado mostrou-se presente nos dois grupos. A literatura aponta modifi-
cagoes e quebra de padrao em redes funcionais quando inseridas na analise de dor cronica,
em geral, e fibromialgia, especificamente. Porém, as redes encontradas, sob aspecto visual,
nao apresentam diferencas estruturais entre grupos, mas sim para cada individuo, com a

semelhanca na estrutura topolégica nas trés valéncias analisadas.

Com o objetivo de melhor entender o significados dessas semelhancas nas redes
de um mesmo sujeito em diferentes contextos, foram formuladas hipéteses para possiveis
interferéncias associadas a montagem e a aquisi¢do dos dados. O EEG é um instrumento
sensivel a desvios de movimentacao ou montagem durante o registro da atividade elétrica
cortical. Assim, foram discutidas duas possiveis interferéncias (artefatos) associadas aos

dados em questao:
Movimentacao

O individuo analisado pelo EEG deve estar sentado ou deitado confortavelmente,
a fim de evitar movimentos de qualquer espécie. A sensibilidade dos eletrodos é suficiente
para registrar atividade elétrica de pequenas contragoes musculares, que interferem nos
dados a serem coletados. Além disso, movimentos durante a aquisi¢do podem deslocar o
posicionamento dos eletrodos, que por sua vez, depende de um gel utilizado na fixacao.
Durante a aquisicao de dados, os artefatos de movimentacao associados as causas descritas
foram descartados na analise visual do registro pela equipe do IUNICS. Além disso, para

associar os padroes encontrados de correlagao significativa das REA’s em diferentes senti-
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mentos, como artefato de movimento do EEG, seriam necessarios movimentos igualmente
precisos por parte dos individuos nas trés etapas de aquisi¢ao, o que é pouco provavel, e

logo, descartado.
Montagem

Este artefato remete a uma interferéncia ocasional na preparacao de eletroencefa-
lograma. Existe possibilidade de erro no posicionamento dos eletrodos, assim como alguns
desvios na localizagao especifica devido ao gel de fixagdo ou a certos fatores do individuo
a serem analisados, como comprimento do cabelo e dermatites do couro cabeludo. Como
explicado, o registro do EEG dentro dos contextos emocionais é sequencial, tomado por
uma unica montagem, intercalando entre os diferentes sentimentos pela apresentacao de
uma cruz branca por 3 minutos (Base). Assim, o efeito de montagem seria propagado nos

dados integralmente.

Para avaliar essa hipotese, foi obtido o registro da atividade cortical de um indi-
viduo nao portador de fibromialgia pela equipe do Instituto de Ciéncias da Satde (ICS),
UFBA, por um EEG de 23 canais e construida a REA. A aquisicao desses dados foi reali-
zada em dois momentos separados por trinta dias: o primeiro, chamado Pré, e os segundo,
quando ocorreram duas montagens, MONO1 e MONO02, com 15 minutos entre cada uma
delas. As trés aquisi¢bes ocorreram sob o mesmo protocolo: intervalo de um minuto en-
quanto mantinha o sujeito em estado de repouso, com os olhos fechados e em ambiente
livre de estimulos sensoriais. A presenca de ondas alfa no registro asseguravam o estado

de vigilia sem sono no individuo.

(lem)
(b) Montagem 01. (¢) Montagem 02.

Figura 28 — REA construida a partir de individuo sem fibromialgia em momentos inicial
(Pré) e um més apdés (Montagem 01 e Montagem 02).

Apos as aquisi¢oes, foram construidas as REA’s para observar o efeito das monta-

gens na sua estrutura. As Figura 28(a) mostra a rede agregada do momento Pré, enquanto
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28(b) e 28(c) mostram as redes da aquisi¢ao realizada 30 dias depois, na primeira e se-
gunda montagem. Visualmente, a topologia se mantém semelhante em todos os registro,
conservando distribicao de vértices e pesos em regioes caracteristicas, como nos eletrodos
Occipitais. Tal resultado, com montagens distantes por trintas dias e repetidas no mesmo
dia, apontam na reducao substancial de interferéncia desses artefatos nos resultados com
REA. No experimento realizado na UINICS, o registro entre sentimentos foi continuo, e
qualquer interferéncia proveniente de montagem segue a mesma possibilidade do artefato

de movimentacao.
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Figura 29 — Frequéncia de polos nos periodos Pré (PRE), Montagem 01 (MONO1) e Mon-
tagem 02 (MONO02).

Para confirmar o carater inico das redes, foram plotadas as frequéncia de polos
para cada eletrodo do sistema, conforme Figura 29. Nao foram utilizados os eletrodos T7
e T8. Entretanto, para a andlise, foram considerados T3 = T7 e T4 =T8 no histograma,
devido a proximidade das regioes. Dessa forma, como visto para o limiar significativo,
a quantidade de vezes que uma regiao se mostrou mais conectada ao longo do registro
permaneceu proporcional para trés momentos distintos de aquisicao. Tal resultado leva a
frequéncia de polos, resultante da metodologia proposta pela REA, como forte indicador
de regides altamente funcionais no cérebro analisado, e sua manutencao na proporgao para
cada regido (eletrodo) em momentos diferentes como caracterizador de individualidade das

redes encontradas para os individuos.

Dessa maneira, eliminando os possiveis equivocos na coleta de dados e subsequente
interferéncia nas redes agregadas, é possivel formular para os resultados em questao, a
hipdtese referente ao termo em comum estrutural das redes funcionais cerebrais encontra-
das. Devido a semelhanca das REA’s para o mesmo individuo, independente da valéncia a

qual foi exposto, formula-se serem estes os indicios de uma assinatura cerebral funcional.
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Entretanto, devido as etapas e requisitos do experimento (atencao, ouvir e contex-
tos emocionais), é necessario analisar se o resultado proveniente da REA ¢é condicionado
a tarefa executada no experimento, ou possui um carater mais amplo, como propriedade
funcional do cérebro de cada individuo. No primeiro caso, as redes encontradas seriam
momentaneas, pois teriam sua topologia alterada ao mudar o estimulo ou ambientacao
do participante do experimento: se apresentado a outro contexto visual e/ou auditivo,
a ativacdo e correlacao cerebrais mudariam, construindo outra estrutura de rede. A se-
gunda hipdtese indicaria uma rede funcional representativa da correlacao cerebral geral

do individuo, independente do estimulo ou contexto que o envolveriam.

Primeiramente, é necesséario testar as inserc¢oes de contexto apresentadas aos indi-
viduos. Para verificar a influéncia de estimulo e ambiente sobre a REA, seria necessario
monta-las em outro periodo de aquisigao. Foi escolhido o momento Base (Figura 12, Se¢ao
3.1), que consistia de encarar uma cruz branca por aproximadamente trés minutos, e foi
precedente a cada periodo de Indugao Falada dos trés sentimentos. Caso a topologia das
redes nesses dois periodos se mostrassem semelhantes, mesmo sendo construidas sobre
o registro de estimulos visuais, auditivos e emocionais qualitativamente diferentes, tais
resultados seriam evidéncias para corroborar a hipdtese da assinatura cerebral funcional,

propriedade do cérebro do individuo.

(a) 180 seg. - Base. (b) 120 seg. - Indugédo Falada.

Figura 30 — Redes Estaticas Agregadas de individuos do grupo Controle (Suj) e com Fi-
bromialgia (Pac) para o periodo Base (a) e respectivo periodo de Inducao
Falada (b), para as trés ordens de apresentagdo. O momento Base precede
o Inducao Falada para cada apresentacao de contextos emocionais, Neutro
(Azul), Prazeroso (Verde), Desprazeroso (Vermelho).
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A Figura 30 apresenta as REA’s do mesmo individuo a cada linha para apresenta-
¢oes distintas de conteudo. O lado esquerdo 30(a) mostras as redes obtidas para o periodo
Base, apresentado de iniciar o passeio na realidade virtual; no lado direito 30(b) estao
as redes dos respectivos individuos na Inducao Fualada, enquanto eles eram apresentados
ao conteudo emocional. As redes mostram topologia semelhante nos dois periodos, indi-
cando uma funcionalidade cerebral independente do contetido visualizado pelo individuo.
Tal resultado corrobora a hipotese de que as Redes Estaticas Agregadas representam as-
sinatura cerebral funcional. Agora, é necessario analisar as propriedades estruturais das
redes (Distribuigdo de Polos, Frequéncia de Aresta e Frequéncia de Pesos das Arestas) a

fim de constatar tal hipdtese.
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4.3 A Distribuicao de Polos

O Neuronet fornece a opcao de exportar a frequéncia com que cada vértice da
rede foi polo ao longo da construcao dos grafos parciais, gerando uma tabela com a dis-
criminacao do eletrodo e quantas vezes ele foi um agrupador do sistema. Esse tipo de
dado permite observar a distribuicao das regides mais conectadas ao longo do periodo de
exposicao emocional. Tal pardmentro explicita uma propriedade estrutural das REA’s,
resultante do processo de construcao do TVG, que pode evidenciar caracteristicas estru-

turais do cérebro analisado.

Por meio do programa Origin 9.0 foi criado um histograma de polos para os trés
sentimentos, cujas cores foram as mesmas represenadas nas REA’s : azul para neutro,
verde para prazeroso e vermelho para desprazeroso. Eles podem ser observadas na Figura

31.

As distribui¢oes encontradas apresentam proporcionalidade na probabilidade as-
sociada a um eletrodo ser polo nos trés sentimentos, em um mesmo individuo, e formas
diferentes em individuos distintos. Tal comportamento foi repetido para todas as redes
encontradas, independente do grupo de estudo. O cardter de evolucao temporal implicito
nesses histogramas de polos devido a utilizaggo do TVG apontam o carater estrutural
da atividade dindmica no cérebro, e a maior probabilidade de conexao de certas regioes,
independente do contexto ao qual o individuo estéd inserido. Esse carater individual dos
histogramas de polos intensifica a hipdtese das Redes Estaticas Agregadas revelarem ca-

racteristicas funcionais préprias de cada rede cerebral, como uma assinatura.

Para confirmar a individualidade das distribuicoes de polos encontradas, foi cal-
culada a correlacao entre os valores de probabilidade associados a cada eletrodo, conside-
rando suas variacoes dentro da valéncia afetiva e para cada individuos. Inicialmente, foi
realizado o teste de Shapiro-Wilk para avaliar a normalidade dos dados: todas as frequén-
cias sao nao-normais com a = 0, 05. Dessa maneira, considerando cada cada valéncia como
uma variavel aleatéria independente, foi calculada a correlacao nao-paramétrica entre os
pares de distribuicoes de cada sentimento entre todos os individuos. Essas duas etapas
foram procedidas com o auxilio do programa de andlise estatistica IBM SPSS [61], para
42 individuos do total de (Tabela 1), e organizada conforme os grupos pertencentes e

diferentes ordens de apresentacao.

Foi realizado como medida de correlagdo o calculo do Coeficiente de Spearman,
utilizado para distribui¢oes nao-normais com uma variavel independente. Nas Figura 32,
estao representadas as formas matriciais dos coeficientes, sendo cada quadrado preto as
distribui¢oes por sentimento com a = 0, 05. Cada macro-divisdo no eixo horizotal inferior
e vertical esquerdo indica um sujeito/paciente, enquanto as trés sub-divisdes internas sao

os contextos emocionais, Neutro, Prazeroso e Desprazeroso, respectivamente. Sao apre-
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Figura 31 — Exemplos de histogramas dos polos para alguns individuos analisados do

grupo Controle (Suj) e com Fibromialgia (Pac).

sentadas matrizes para dois valores de Limiar utilizados para cada ordem de apresentacao.

E possivel observar a auto-correlacio de cada sentimento (diagonal principal das
matrizes), com excecao do segundo individuo na Figura 32(b), que ndo apresentou qual-
quer polos durante toda a montagem da REA no sentimento Prazeroso. Como esperado,

existem correlacoes sigificativamente altas entre distribui¢oes de polos em valéncias di-

ferentes no mesmo individuo, indicando ser esse parametro funcional da pessoa. Mesmo
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existindo padroes entre sentimentos diferentes para sujeitos ou pacientes diferentes (su-
jeito 04 com o 02 ou paciente 04 com o 03 da Figura 33(b)), a grande relagao observavel

pela distribuicao de polos na forma de histogramas é apontada pela analise da correlagao.

Foi realizada também o mesmo procedimento para distribuicao de polos com limiar
de 107°. Conforme mostrado na Secdo 4.1.1, o nivel de significAncia diminui a quantidade
de polos por vértices em valor absoluto, mas a probabilidade quanto a sua conexao funci-
onal continua proporcionalmente entre seus diferentes valores. Assim, a Figura 33 mostra

as novas matrizes de correlagdo encontradas, para as Ordem 01 e 02 de apresentagao.
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Fibromialgia
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Figura 32 — Matriz de correlacao da distribuicao de polos entre individuos nas condic¢oes

emocionais Neutro (N), Prazeroso (P) e Desprazeroso (D), para cada ordem
de apresentacao. Quadrados pretos no grafico representam correlagoes signi-
ficativas a 95%. Redes contruidas com limiar de 107",
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Controle Fibromialgia
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(b) Ordem 02.

Figura 33 — Matriz de correlagdo da distribuicao de polos entre individuos sob limiar de
107°, para as condigdes emocionais Neutro (N), Prazeroso (P) e Desprazeroso
(D), para cada ordem de apresentagdo. Quadrados pretos no grafico repre-
sentam correlacoes significativas a 95%.

As correlagoes dos individuos com eles proprios para os diferentes sentimentos
conseguem ser visualisadas mais facilmente na forma matricial para o limiar de 107°. A
maioria das diagonais principais, respectivas para cada sujeito/paciente, estao significati-
vamen te correlacionadas (p < 0,05); poucos individuos desviam dessa tendéncia, como
o sujeito 02 com o paciente 05 da figura 33(b). O efeito observado anteriormente, a cor-
relacdo significativa entre frequéncia de polos para individuos diferentes, continua sendo

corroborado nessas matrizes.
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4.4 Indices Caracteristicos da REA

A teoria dos grafos fornece ferramentas de mensuracao das estruturas encontradas
ao analisar as conexdes dentro de um sistema. Na Secao 2.3 foram apresentadas algumas
delas, focadas em grafo nao-direcionados, sem lagos e ponderados. Estes mesmos indices
foram calculados para as Redes Estaticas Agregadas dos 42 individuos estudados neste

trabalho. A organizacgao estrutural dos dados encontrados é mostrada na Tabela 1.

Cada sujeito/ paciente possui trés REA’s, associadas aos sentimentos Neutro, Pra-
zeroso e Desprazeroso. Dessa forma, foram calculados os indices para 126 redes. Os re-
sultados foram organizados quanto ao grupo de estudo (Controle e com Fibromialgia),
nao considerando a valéncia emocional ou ordem de apresentacao. Foram aplicados os
teste de Comparacao de Medianas e Mann - Whitney, com os resultados apresentados na
Tabela 2, onde constam a significancia de aceitagdo da hipotese nula, ou seja, de que as

distribuicoes apresentadas por cada indice sao iguais, com a = 0,05 de confianca.

Tabela 2 — Resultado estatistico entre grupos Controle e com Fibromialgia para os indices
caracteristicos das Redes Estaticas Agregadas.

’ H Teste de Medianas \ Mann - Whitney ‘

Grau Médio 0,359 0,162
Grau Pon. Médio | 0,000** 0,000%*
Dens. Grafo 0,359 0,140
Diam. Grafo 0,317 0,501
Modularidade 0,002%* 0,000%*
Coef. Agregacao 0,004** 0,003**
Livre Cam. Médio || 0,199 0,181

O valores indicados com asterisco na tabela representam diferencas estatistica das
distribuigoes de valores dos indices, com 99% de significancia. Nessa condigdo, para os
trés indices, as medianas relativas ao grupo controle foram maiores, sendo o nimero
de individuos analisados diferentes. Em cada caso é possivel evocar uma interpretagao no
contexos das redes funcionais e diferencas observadas entre pessoas saudaveis e portadoras

de neuropatologias.

Para o caso do Grau Ponderado Médio, as redes do grupo controle apresentam va-
lores totais de pesos maiores que o grupo com fibromialgia. Isso indica redes com conexdes
funcionais com valores maiores. Tal resultado indica que, comparativamente, portadores
de fibromialgia possuem redes com relagoes funcionais mais fracas entre regides cerebrais,

ou conexoes com valores de pesos mais distribuidos pela rede.

O Coeficiente de Agregacao aponta para redes mais conectadas no grupo controle
em relacao ao grupo com Fibromialgia. Novamente, o resultado apresenta possiveis indicios

de redes menos conectadas nos portadores dessa patologia.
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A Modularidade mede o quantidade de sub-estruturas existentes dentro da rede.
O grupo controle apresentou maiores valores desse indice, logo, sdo redes com maior
organizagao sub-estrutural em sua topologia. O grupo com fibromialgia apresentou redes
com menor numero de moédulos internos, resultado que pode evidenciar mudanga das

redes funcionais nos processos dolorosos.

4.5 Distribuicao da Frequéncia Arestas na REA

O Neuronet disponibiliza informagoes relativas a constru¢ao dos grafos estaticos
no processo de montagem da REA. Uma das op¢oes disponiveis é a quantidade de arestas
presentes em cada grafo parcial ao longo do tempo. Com esses dados, é possivel realizar a
contagem de frequéncias e distribuicdo de probabilidade acumulada da ocorréncia de um
grafo parcial com M arestas [51,57]. As distribuigoes sdo apresentadas na Figura 34 na

escala logaritimica.

Nao foi identificado qualquer padrao capaz de distinguir grupos através desta ana-
lise, ou qualquer comportamento caracteristico das distribui¢oes. Cada individuo é repre-
sentado por uma frequéncia de arestas diferentes das demais, em quantidade de arestas e
comportamento das curvas. Isso indica uma propriedade intrinseca da evolugao funcional
durante a aquisicao: cada rede possui a propria tendéncia ao surgimento de conexoes du-
rante a realizacao de atividades, com diferentes topologias (funcdo da escala e da forma

das distribuigoes).

Tal resultado evidencia a individualizacao das redes encontradas na Se¢ao 4.2, nao
apenas no resultado estatico final da montagem ou na ocorréncia de regides mais conec-
tadas, mas também na dindmica de ativacao cerebral, relativa a quantidade de conexdes
feitas durante o registro analisado. A quantidade de arestas parece ser uma caracteristica
individual (o aspecto continuo ou nao das curvas encontradas, como as da Figura 34(c)),
assim como a quantidade maxima delas para todo o registro analisado e a forma assumida
pela distribuicao de probabilidade acumulada. A ocorréncia de arestas é semelhantes entre
os contextos emocionais do mesmo individuo, mesmo apresentando algumas variagoes visi-
veis, como o sentimento Prazeroso na Figura 34(a) (Pac 10), e o Desprazeroso nas Figuras
34(b) e 34(c) (Sujeito 15 e Paciente 12). Tais resultados apontam que conexdes funcio-
nais possuem propriedades que podem mudar de um individuo a outro, e nao depender

exclusivamente de condig¢oes patoldgicas para exibir alguma alteracao quantitativa.
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Figura 34 — Distribuicdo de arestas para seis individuos, quanto as ordens de apresenta-

4.6 Distribuicao de Pesos na REA

¢ao.

A Rede Estatica Agregada é um grafo ponderado, cujos pesos associados a cada

par de vértices representam a quantidade de vezes que uma aresta existiu naquela posicao

durante a construcao da rede, representando a forca de conexao funcional entre duas

regides. Assim, a partir da montagem final de cada sistema, sdo disponiveis os pesos em
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contagem absoluta entre os vértices. Utilizando uma analise semelhante a descrita no item
4.5, foi calculada a probabilidade acumulada de que um determinado peso ocorra na REA.

Essas distribuicoes sao representadas na escala logaritimica, nas Figuras 35.
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Figura 35 — Distribuigao de Pesos das Arestas presente nas redes de sujeito/ paciente nas

trés ordens de apresentacao.
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As curvas visualizadas na Figura 35 representam leis de poténcia para o peso
das arestas. Um comportamento semelhante a este foi observado na distribucao de graus
em redes complexas [52], em um modelo proposto por Barabasi e Colaboradores [55].
A descricao envolve o crescimento topoldgico a partir da maior probabilidade de novos
vértices se conectarem com vértices de maior grau ja existentes na rede. Sao as estruturas
chamadas Redes Livres de Fscala, cuja distribuicdo de graus possui a forma de uma lei de

poténcia, ou seja, sem possibilidade de estimar um valor de grau médio para o sistema.

As distribui¢oes apontam um padrao na frequéncia com que as regioes cerebrais
conectam-se ao longo do tempo, em diferentes contextos, para diferentes individuos. Neste
caso, a o valor maximo do peso a ser encontrado na rede depende do tempo de registro
disponivel para construcao delas. Entretanto o comportamento das curvas é semelhante,
apontando para uma caracteristica geral do cérebro. Neste caso, diferente das distribui¢oes
de arestas, as regioes mais fortemente conectadas possuem um padrao de funcionalidade
estrutural. A importancia dindmica da rede nao reside apenas na quantidade de arestas
presentes temporalmente, mas nas regioes que terao maior probabilidade de conectarem-
se de maneira funcional repetidamente ao longo do tempo. A complexidade das redes
encontradas nao reside no nimero de vértices ou em suas relagoes, mas na tendéncia
de conexao temporal. Confirmada essa caracteristica, ¢ possivel propor um modelo de
Conectividade Livre de Escala: a tendéncia de atividade funcional entre regioes diferentes

no cérebro tem maior probabilidade de ocorrer entre areas ja fortemente conectadas.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou as Redes Estéticas Agregadas (REA), um novo tipo de
Rede Funcional Cerebral que utiliza o formalismo dos Grafos Variantes no Tempo (TVG)
em sua construcao. Tal proposta tem como objetivo estudar as diferencas topolégicas en-
tre individuos saudaveis e portadores de fibromialgia, quando submetidos a trés contextos
emocionais distintos através de estimulos visuais e auditivos. Essa metodologia permite
a construcao de uma Rede Funcional como a uniao de diversas redes parciais, construi-
das pelo calculo da significancia de correlagdo entre trechos de registro do EEG. A rede
resultante possui informagao da frequéncia de conexées (pesos) entre 31 regides cerebrais
ao logo do tempo, assim como os vértices mais correlacionados no processo de construcao
(polos). Essas informagoes nao haviam sido reveladas anteriormente por outros métodos,
que concentravam a analise em uma tnica estrutura para todo o registro adquirido pelas

técnicas de neuroimagem.

As REA’s construidas para o mesmo individuo possuiam semelhancas topologicas
na disposicao das arestas e nas regioes mais conectadas no processo de montagem (pesos),
independente do contexto emocional ao qual estava submetido. Esses resultados represen-
tavam caracteristicas de evolugao temporal proveniente da analise dindmica do cérebro,
associadas a correlagdo funcional entre diferentes regioes. A estrutura individualizada das
redes também foi encontrada para diferentes estimulos visuais e auditivos, confirmando
que tais resultados nao sao provenientes apenas do procedimento desenvolvido em uma
parte do experimento. Em ambos os casos, a configuragao de arestas apresenta distribui-
¢ao espacial semelhante para cada individuo, com estruturas visuais distinguiveis entre os
participantes de cada grupo. As estruturas das redes nao foram distintas o suficiente para
caracterizar propriedades funcionais entre os grupos estudados, como havia sido esperado

inicialmente.

Assim como as redes, a distribuicao de polos possui aspecto visual semelhante nos
trés sentimentos analisados. Para evidenciar essa caracteristica individual, e corroborar
a hipotese de uma assinatura funcional, agora advindo da caracteristica estrutural de
construcao da rede, foi realizada uma andlise de correlacdo entre distribuicao de polos
de todos os individuos. Os resultados, apresentados para dois limiares de significancia,
apresentaram evidéncias para identificar tal parametro como proprio para cada individuo,

independente da contextualizacao emocional sob na qual ele estava inserido.

Para estudar a diferenga entre REA’s de individuos com e sem fibromialgia, foram
calculados os indices caracteristicos de redes, utilizados pela Teoria dos Grafos. Os testes

estatisticos de mediana revelaram trés indicadores de diferenca entre os grupos, o Grau



Capitulo 5. Conclusdo 60

Ponderado Médio, a Modularidade e o Coeficiente de Agregacao. Em todos os casos, os
valores do grupo Controle se mostraram maiores que os do grupo Fibromialgia, indicando
redes com maiores valores de conexao funcional (redes com mais arestas e maiores pe-
sos entre os vértices), mais estruturadas internamentes em sub-regides funcionais (maior
quantidade de mddulos) e mais conectadas. Nesta andlise, as diferengas previstas entre
os dois grupos, indicadas na literatura sobre outras metodologias de redes, puderam ser

observadas.

Propriedade de redes, como Mundo Pequeno e Livre de Escala, nao puderam ser
avaliadas devido a pequena quantidade de vértices nas estruturas apresentadas. Entre-
tanto, a complexidade das estruturas foi evidenciada no peso funcional das conexdes
entre diferentes regides cerebrais, dentre as 31 disponiveis para este trabalho. Foram cal-
culadas as distribuicoes de probabilidade acumulada para as arestas ao longo do tempo e
para os pesos das arestas na rede resultante. O primeiro revelou caracteristicas intrinse-
cas da funcionalidade cerebral em escala temporal: a distribuicao de arestas possui forma
parecida em contextos emocionais distintos, assim como valores de maxima quantidade
apresentados nos grafos durante a construcao, sendo assim caracteristicas dos individuos.
Esse resultado reforca a caracteristica individual das redes, corroborando a hipotese de
assinatura cerebral funcional. O segundo caso, o peso das arestas, revelou leis de poténcia
para suas distribui¢oes, permitindo formular um modelo de Conectividade Livre de Escala
para as correlagoes funcionais do cérebro ao longo do tempo. Dessa forma, a importancia
da conectividade cerebral nao estda na quantidade de arestas, mas na tendéncia com que
cada uma delas terda de existir entre as diversas regides cerebrais correlacionadas. Essa
¢ uma nova proposta de complexidade, associada a evolucao temporal das conexdes do

sistema analisado.

Como perspectivas desse trabalho estao o estudo do método apresentado para dife-
rentes valores de limiar de significdncia («) e para diferentes valores de janela temporal. A
variacao dos indices de redes com esses parametros pode revelar caracteristicas funcionais
até entao desconhecidas, propiciado pela construcao das Redes Funcionais com TVG. Da
mesma forma, a utilizacao de outros métodos de neuorimagem pode ampliar o estudo da
funcionalidade cerebral ao longo do tempo, assim como corroborar a hipdtese de assina-
tura cerebral funcional pertencente a cada pessoa. Tais expansoes poderao representar um
novo tipo de andlise do cérebro, cujos resultados refletem suas caracteristicas estruturais

e dindmicas.
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