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Resumo

Historicamente, grande parte dos estudos sobre o cérebro tem o seu foco em realizar

inferências sobre os padrões gerais da atividade cerebral que são compartilhados entre

diferentes grupos de indivíduos. Apesar da ocorrência de tais inferências populacionais,

os pesquisadores reconhecem que, mesmo entre indivíduos neurologicamente saudáveis, a

estrutura cerebral e funcional apresenta alta variabilidade individual. E consequentemente

estudos que contrastam duas populações, como pacientes e controles saudáveis, acabam

negligenciando a grande heterogeneidade existente dentro de cada grupo.

Já existem algumas pesquisas que apresentaram importantes características dos pa-

drões individuais do cérebro, no entanto, nenhuma delas levou em consideração as pro-

priedades dinâmicas intrínsecas do cérebro na formação desses padrões.

Este trabalho tem como objetivo geral analisar os padrões de conectividade funcio-

nal do cérebro numa perspectiva que leve em consideração a dinâmica cerebral via sinais

eletroencefalográ�cos (EEG) e veri�car se esses padrões representam uma assinatura par-

ticular funcional de cada indivíduo.

Foram construídas Redes Funcionais Cerebrais (RFC) dinâmicas, a partir dos sinais

EEG de dois bancos de dados distintos: O primeiro com 60 canais e 19 indivíduos subme-

tidos a 8 estímulos sensitivos e 6 estímulos motores, fornecidos pelo Instituto de Investiga-

ção em Ciências da Saúde da Universidade das Ilhas Baleares, em Palma de Maiorca, na

Espanha; O segundo com 31 canais de 15 pacientes com Disfunção Temporomandibular

(DTM) submetidos a diferentes níveis de estimulação transcraniana de corrente contínua,

fornecidos pelo Núcleo de Estudos em Saúde e Funcionalidade do Instituto de Ciências

da Saúde da UFBA.

A caracterização das RFCs dinâmicas analisadas forneceu fortes evidências de que a

variabilidade individual é um re�exo de um padrão funcional de conectividade emergente

de cada indivíduo. Considerando tais evidências conseguimos mostrar que este per�l de

conectividade é único e persistente ao longo do tempo.

Esses achados sugerem que a análise de dados de EEG deve ser realizada em pares,

reduzindo assim a in�uência da variabilidade individual na caracterização de padrões

compartilhada entre diferentes grupos de indivíduos.



Abstract

Historically, much of the study of the brain has its focus on inferences about the general

patterns of brain activity that are shared between di�erent groups of individuals. Despite

the occurrence of such population inferences, the researchers recognize that even among

neurologically healthy individuals, the brain structure and function show high individual

variability. Consequently studies that contrast two populations, such as patients and

healthy controls, end up neglecting to great heterogeneity within each group.

There are already some reseach that presents important characteristics of the indivi-

dual brain patterns, however, none of them had considered the intrinsic dynamic proper-

ties of the brain in the formation of these patterns.

This work aims to analyze the functional connectivity patterns of the brain in a pers-

pective that takes into account the brain dynamics through electroencephalographic sig-

nals (EEG) and to verify if these patterns represent a particular functional signature of

each individual.

Dynamic Brain Functional Networks (BFN) were constructed from the EEG signals

of two separate databases. The �rst one with 60 channels and 19 subjects from 8 sensory

stimuli and 6 motor stimuli, provided by the Institute of Research in Health Sciences

of the University of the Balearic Islands, in Palma de Mallorca, Spain. The second,

with 31 channels of 15 patients with Temporomandibular Dysfunction (TMD) submitted

to di�erent levels of transcranial direct current stimulation, provided by the Nucleus of

Studies in Health and Functionality of UFBA's Institute of Health Sciences.

The dynamic RFCs characterization analyzed provided strong evidence that indivi-

dual variability is a re�ection of the emerging functional connectivity pattern from each

individual. Considering such evidence we have been able to show that this connectivity

pro�le is unique and persistent over time.

These �ndings suggest that EEG data analysis must be performed in paired way,

thereby reducing the in�uence of individual variability on pattern characterization shared

between di�erent groups of individuals.
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Capítulo 1

Introdução

O cérebro humano é um sistema extremamente robusto e complexo, com mais de uma

centena de regiões especí�cas que exercem e/ou compartilham diversas funções especí�cas.

Por menor que seja qualquer uma destas regiões, ela contém cerca de 1010 neurônios

formando uma rede extremamente interligada [38]. Cada neurônio recebe continuamente

milhares de impulsos de outros neurônios. Tudo isso acontece mesmo quando o cérebro

encontra-se em seu estado de menor energia. Tendo isso em vista, nos últimos 20 anos,

vários pesquisadores de diferentes áreas do conhecimento vêm buscando decifrar pelo

menos uma das características deste grande sistema complexo: a sua conectividade.

Embora a conectividade funcional do cérebro não possa ser medida diretamente, estu-

dos recentes mostram que ela pode ser estimada aplicando-se alguns métodos de análise

de Redes Complexas e Teoria dos Grafos em conjunto com métodos de captação da ati-

vidade cerebral, como a eletroencefalograma (EEG) e a ressonância magnética funcional

(fMRI) [2, 3, 4].

Historicamente, grande parte dos estudos sobre o cérebro, relacionados à sua conecti-

vidade ou não, tem o seu foco em realizar inferências sobre os padrões gerais da atividade

cerebral que são compartilhados entre diferentes grupos de indivíduos. Apesar da ocor-

rência de tais inferências populacionais, os pesquisadores reconhecem que, mesmo entre

indivíduos neurologicamente saudáveis, a estrutura cerebral e funcional apresentam alta

variabilidade individual [5, 6]. E consequentemente estudos que contrastam duas popula-

ções, como pacientes e controles saudáveis, acabam negligenciando a grande heterogenei-

dade existente dentro de cada grupo.

Já existem algumas pesquisas que revelam propriedades individuais bem marcantes do

cérebro, por exemplo no trabalho desenvolvido por Finelli L.A. et al, em 2001, mostrou-se

que o padrão da distribuição de potência espectral do sinal EEG, de indivíduos na fase

nonREM do sono, era característico de cada um dos oito indivíduos analisados [7]. O

trabalho desenvolvido por Hema C.R. et al, em 2008, conseguiu atingir até 97,7% de taxa
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de sucesso na identi�cação de indivíduos, usando redes neurais arti�ciais e a distribuição

de potência espectral do sinal EEG de seis sujeitos submetidos a três tarefas distintas

(repouso, leitura e multiplicação)[8]. Em 1995, o pesquisador Farwell L.A. desenvolveu

uma tecnologia baseada nos potenciais cerebrais relacionados a eventos (Event-Related

Potentials - ERP) capaz de, através de um per�l individual do cérebro, detectar mentiras

com uma taxa de sucesso de 100% [9, 10]. Existem também algumas pesquisas com

ressonância magnética funcional (fRMI) que apresentaram importantes características dos

padrões de conectividade individual do cérebro [6, 11], no entanto, nenhuma delas levou em

consideração as propriedades dinâmicas intrínsecas do cérebro na formação destes padrões.

Por exemplo, no trabalho de Finn E.S. et al, em 2015, os pesquisadores obtiveram uma

taxa de sucesso de até 94.4% na identi�cação dos indivíduos. A identi�cação foi realizada

através das RFCs estáticas criadas a partir de sinais BOLD (Blood Oxygenation Level

Dependent), coletados enquanto os sujeitos eram submetidos a diferentes estímulos [6].

Este trabalho tem como objetivo geral analisar os padrões de conectividade funcional

do cérebro numa perspectiva que leve em consideração a dinâmica cerebral via sinais ele-

troencefalográ�cos (EEG), uma metodologia muito mais barata e acessível que a fRMI, e

veri�car se esses padrões representam uma assinatura particular funcional de cada indi-

víduo persistente ao longo do tempo.

Foram construídas Redes Funcionais Cerebrais (RFC) a partir dos sinais EEG de

dois bancos de dados distintos: O primeiro com 60 canais e 19 indivíduos submetidos

a 8 estímulos sensitivos e 6 estímulos motores, fornecidos pelo Instituto de Investigação

em Ciências da Saúde da Universidade das Ilhas Baleares, em Palma de Maiorca, na

Espanha; O segundo com 31 canais de 15 pacientes com Disfunção Temporomandibular

(DTM) submetidos a diferentes níveis de estimulação transcraniana de corrente contínua,

fornecidos pelo Núcleo de Estudos em Saúde e Funcionalidade do Instituto de Ciências

da Saúde da UFBA.

Este trabalho está estruturado da seguinte maneira: No capítulo 2, são apresentados

os principais conceitos e teorias para o desenvolvimento das redes cerebrais dinâmicas. No

capítulo 3, apresentamos a metodologia utilizada na análise dos padrões de conectividade

funcional do cérebro. Nos capítulos 4 e 5 são apresentados os resultados e as conclusões

obtidas, respectivamente.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Todo sistema que consiste em muitas unidades únicas que interagem entre sí de alguma

forma, pode ser naturalmente representado como uma rede, onde cada unidade elementar

é representada pelos nós da rede e as interações entre diferentes unidades são simbolizadas

pelas arestas. Na última década, graças à disponibilidade de grandes conjuntos de dados

coletados através das tecnologias digitais modernas, houve um grande interesse pelo estudo

das propriedades estruturais das representações grá�cas de sistemas reais, estimulado

principalmente pela observação de propriedades não-triviais comuns a redes construídas

a partir de diferentes sistemas sociais, biológicos e tecnológicos [12].

No entanto, as relações entre as unidades de um sistema de rede real raramente são

persistentes ao longo do tempo, e conseqüentemente sempre que lidamos com um sistema

dinâmico como o cérebro, o conceito de conexão funcional precisa ser devidamente rede�-

nido. A extensão do conceito de Rede Funcional Cerebral ao caso em que consideramos a

evolução temporal das conexões funcionais do cérebro levou a recente de�nição de Redes

Cerebrais Dinâmicas, na qual o tempo é incluído e considerado como outra dimensão do

sistema. Esta abordagem surge através do recente avanço nas pesquisas sobre a Teoria

dos Grafos aplicados às redes complexas cerebrais[3, 13, 14, 15].

Os estudos sobre redes têm uma longa história na matemática e nas demais ciências.

Em 1736, o famoso matemático Leonard Euler se interessou no que hoje é conhecido

como o Problema das Pontes de Königsberg. A cidade de Königsberg foi construída nas

margens do rio de Pregel da antiga Prússia, e divide em quatro áreas de terra, unidas por

sete pontes. A Figura 2.1 mostra a representação de Euler para a resolução do problema

[16].
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Figura 2.1: Problema das Pontes de Königsberg.

Euler mostrou que é impossível atravessar as sete pontes, passando apenas uma vez

por cada uma delas, e voltar ao ponto de partida. Para provar esta idéia Euler representou

o problema como um grafo. Esta publicação é tida como a origem da teoria dos grafos[17,

18].

Na década de 1950, os matemáticos Paul Erdõs e Alfréd Rényi propuseram que grafos

poderiam seguir um padrão aleatório de formação. O modelo de Erdõs-Rényi, conhecido

como teoria dos grafos aleatórios, uni�ca a teoria dos grafos com a teoria das probabilida-

des. A partir dele é possível estudar as propriedades dos grafos em função do crescimento

das conexões aleatórias entre os vértices, servindo assim de referência no estudo de mui-

tos fenômenos naturais e sociais, tais como a disseminação de doenças, reações químicas,

propagação de vírus na Internet, etc [19].

2.1 Teoria dos Grafos

A de�nição formal de um grafo G = (V,A) é dada pelo conjunto de vértices V =

{v1, v2, ..., vi} e arestas A = {(v1, v4), (v2, v1), ..., (vi, vj)}, onde as arestas são representa-

das por pares ordenados (vi, vj) que relacionam os vérticesvi e vj. Os grafos podem ser di-

recionados, também conhecidos como digrafos, ou não-direcionados. Se dois nós estiverem

conectados por uma aresta, eles são ditos adjacentes. Quando se referem a sistemas reais,

os grafos são uma representação dos elementos deste sistema e suas interações[20, 21], de

acordo com a natureza destes elementos e com as características da relação de adjacência

que as conecta, é possível construir diferentes tipos de grafos, como por exemplo grafos

de comunicação - onde os nós são terminais de sistemas de comunicação, como telefo-

nes celulares ou caixas de e-mail, e as arestas indicam a troca de uma mensagem de um

terminal para outro.

Exemplo de diagramas representando grafos:
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Figura 2.2: (a) Grafo direcionado e (b) Grafo não-direcionado[19].

Existem algumas de�nições importantes que podem caracterizar os grafos nos seguintes

tipos:

� Ponderados: grafos onde cada aresta possui uma propriedade numérica que chama-

mos de peso.

Figura 2.3: (a) Grafo ponderado e (b) Grafo não-ponderado[19].

� Desconexo: quando se há pelo menos um par de vértices para o qual, partindo de

um deles e atravessando qualquer sequência �nita de arestas, não é possível atingir

o outro.

� Multigrafo: quando um par de vértices são conectados por mais de uma aresta.

Figura 2.4: Multigrafo[19].

� Simples: quando não é um multigrafo, não é ponderado e não tem laços1.

� Isomorfos: dois grafos G = (V,A) e G′ = (V ′, A′) são isomorfos se pudermos obter

um a partir da renumeração dos vértices do outro.

1Laço: Quando uma aresta conecta um vértice a si mesma.
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� Regular: quando todos vértices do grafo possuem o mesmo número de arestas.

Figura 2.5: Grafo regular.

� Completo: quando um grafo possui todas as arestas possíveis. Estes grafos são

designados por Kn, onde n é a ordem do grafo.

Figura 2.6: Grafos completos.

Uma rede pode ser representada matematicamente por um grafo, de forma que pode-

mos usar as de�nições de grafos na caracterização das redes[18].

2.1.1 Matriz de Adjacência

Além da representação visual, grafos podem ser representados matematicamente por

meio de listas e matrizes. As listas geralmente requerem pouca memória de armazena-

mento, no entanto apresentam baixa velocidade de processamento. As listas mais utiliza-

das são a lista de incidência e a lista de adjacência [19]. Já as matrizes, ao contrário das

listas, requerem muita memória de armazenamento mas apresentam alta velocidade de

processamento. As matrizes mais utilizadas são a matriz de incidência, a matriz diagonal

e matriz de adjacência [19]. Neste trabalho adotamos como representação matemática

matriz de adjacência.

A matriz de adjacência é uma matriz que apresenta as relações de adjacência entre os

vértices da rede. É dada por uma matriz n×n com os elementos aij = 1, caso o vértice j

esteja conectado com o vértice i, e aij = 0 caso contrário. Para uma rede não-direcionada

a matriz de adjacência é simétrica. A Figura 2.7 mostra uma rede e a sua matriz de

adjacência correspondente.
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An×n = {aij} onde aij =

 1, se existe conexão entre i e j

0, caso contrário
(2.1.1)

Figura 2.7: Matriz de Adjacência.

Em redes direcionadas (digrafos) a matriz de adjacência terá elementos ai⇒j = 1,

quando existe conexão entre os vértices e é direcionada de i para j, e ai⇒j = 0 caso não

exista conexão. Para uma rede direcionada a matriz não é simétrica[18]. A Figura 2.8

mostra um exemplo rede direcionada com a sua matriz de adjacência correspondente.

Figura 2.8: Matriz de Adjacência direcionada.

No caso de redes ponderadas direcionadas, a matriz adjacência terá elementos ai⇒j =

wij, quando a conexão entre os vértices tem peso wij e é direcionada de i para j, e ai⇒j = 0

caso não exista conexão[18]. Os elementos da matriz adjacência pode ser representados

pela equação (2). Um exemplo desse tipo de rede pode ser visualizado na Figura 2.9.

An×n = {ai⇒j} onde ai⇒j =

 wij, se existe conexão entre i e j

0, caso contrário
(2.1.2)
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Figura 2.9: Matriz de Adjacência ponderada direcionada.

2.1.2 Índices básicos e principais características

A topologia das redes pode ser avaliada por diversas medidas e índices. Veremos a

seguir as medidas mais utilizadas.

Tamanho e Ordem

A ordem N de um grafo G é dada pelo seu número total de vértices e o seu tamanho

é dado pelo seu número total de arestas[21].

Grau de um vértice

O grau do vértice i ki é número total de vértices adjacentes ao vértice i [17].

ki =
N∑
j=1

aij (2.1.3)

Para o caso dos dígrafos o conceito de grau pode ser expandido para graus de entrada

e graus de saída. O grau de saída é o número total de arestas que têm como origem o

vértice, e o grau de entrada é o número total de arestas que têm como destino o vértice.

Grau ponderado de um vértice

Em um grafo ponderado, o grau ponderado kwi de um vértice i é dado pela soma dos

pesos de cada aresta conectada a esse vértice, ou seja,

kwi =
N∑
j=1

wij (2.1.4)

onde wij é o peso da aresta aij.

Grau Médio de uma rede e Distribuição de Graus

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

∑N
i=1 ki
N

(2.1.5)

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

numa rede e suas respectivas probabilidades Pk[17]. Considerando um grafo G de ordem

N, e seja Nk a quantidade de vértices de grau k. Pk é a probabilidade de um vértice i,

escolhido aleatoriamente dentre os vértices de G, ter grau igual a k e é dada por:

Pk =
Nk

N
(2.1.6)

De maneira análoga, em grafos ponderados, podemos também determinar a distri-

buição de graus ponderados kwi e a distribuição de pesos das arestas wij [19].

Hub ou Polo

Um hub de um grafo G é um vértice cujo número de conexões é muito maior que o

grau médio rede (ki �< k >) [17]. Neste trabalho de�nimos um hub como sendo aquele

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

ihub ⇔ ki ≥ < k > + 2σk (2.1.7)

Coe�ciente de Aglomeração de vértice e Coe�ciente de Aglomeração Médio

O coe�ciente de aglomeração Ci de um dado grafo G é a probabilidade de que

os vértices adjacentes a i sejam adjacentes entre si. Podemos calcular Ci pela equação a

seguir[4].

Ci =
2ni

ki(ki − 1)
, (2.1.8)

onde ni é o número de arestas entre seus vértices adjacentes (vizinhos) e ki o grau do

vértice. A média aritimética sobre todos os vértices da rede < C >caracteriza o nível de

aglomeração geral da rede e é dada por:

< C >=

∑N
i=1Ci
N

(2.1.9)

Cluster ou Sub-rede

Um cluster de um grafo G é dado pelo subconjunto da rede formado por vértices

vizinhos mais próximos, conectados de forma que sempre exista um caminho que conecte

quaisquer dois vértices desse subconjunto[17]. A Figura 2.10 mostra exemplos de clusters.
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Figura 2.10: Exemplo de rede com dois clusters[18].

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

O caminho mínimo médio do vértice i de um grafo G, é dado por

< li >=

∑N−1
j=1 lij

N − 1
, (2.1.10)

ou seja, < li > é a média aritmética de todos os caminhos mínimos do vértice i[21].

O caminho mínimo médio da rede < l > é a média aritmética de todos < li > de cada

vértice[23].

< l >=

∑N
i=1 li
N

(2.1.11)

Diâmetro de um grafo

De�ne-se o caminho mínimo lij como sendo o menor número de arestas que ligam

os vértices i e j. O valor máximo lij é chamado de diâmetro do grafo [19].

2.2 Grafos variantes no tempo (TVG)

Quando redes se referem a sistemas reais, di�cilmente encontramos relações entre os

elementos deste sistema que são persistentes ao longo do tempo. Em muitos casos a inter-

pretação estática destas relações são apenas aproximações simpli�cadoras [12]. A noção

de grafos variantes no tempo é um meio comum para representar tais redes dinâmicas,

desta forma alguns trabalhos com essa idéia foram realizados, no entanto, empregando

diferentes nomes a essa metodologia[24]. Os primeiros a empregar o termo Time-varying

Graphs (TVG) nesse tipo de análise, foram Flocchini et al[25] e Tang et al[26].

A maneira mais simples de se descrever um grafo variante no tempo é como uma

sequência ordenada de grafos estáticos G = {Gt}t=1,2,...,T , onde cada Gt representa a

con�guração das arestas da rede num dado tempo t, onde T é o tempo total de observação

do sistema considerado. A Figura 2.11 mostra um exemplo de um TVG.
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Figura 2.11: Evolução temporal do sistema com seus grafos para cada instante de tempo
t[19].

De maneira formal, de acordo com Casteigts et al em [24], um TVG pode ser de�nido

como a função quíntupla G = (V,A, T, ρ, ζ), onde:

� V representa o conjunto de vértices de G;

� A representa o conjunto de arestas de G;

� T é o tempo de vida do sistema;

� ρ(A, t) é a função de presença que indica a existência de uma dada aresta em um

dado instante de tempo;

� ζ(A, t) é a função latência que indica o tempo de existência de uma dada aresta.

Esta de�nição pode ainda ser estendida se considerarmos a variação do número de vérti-

ces. Desta forma, adicionaríamos as funções ψ(V, t) e ϕ(V, t) , responsáveis pela indicação

de existência de um dado vértice ao longo do tempo e o seu período de latência, respec-

tivamente.

2.3 Eletroencefalogramas (EEG)

A descoberta da existência dos sinais EEG em humanos foi realizada na década de

1920 pelo neurologista alemão Hans Berger. Acreditando numa possível transmissão de

pensamentos através da telepatia, ele utilizou um equipamento de rádio para ampli�car

a atividade elétrica medida na superfície do escalpo humano, produzindo assim o registro

grá�co do sinal EEG em um papel fotográ�co. Este registro se tornou conhecido em 1924

e foi o primeiro registro da atividade neuronal humana de que se tem conhecimento na

história da Neurociência[27, 28].

A história do EEG tem sido um processo contínuo e trouxe o desenvolvimento de mui-

tos estudos clínicos, experimentais e computacionais para a descoberta, diagnóstico e tra-

tamento de um vasto número de anormalidades neurológicas e �siológicas do cérebro[28].
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Hoje em dia, os EEGs também são registrados de forma mais invasiva, conhecida como

eletrocorticogramas (ECoG), tais sinais apresentam uma melhor relação sinal-ruído, no

entanto são pouco usados devido ao desenvolvimento da tecnologia de processamento e

captação não invasiva da atividade cerebral, proporcionando assim uma aplicabilidade

mais e�ciente dos sinais EEG[29].

2.3.1 Aquisição do sinal EEG

Um EEG mede, principalmente, as �utuações de tensão resultante das correntes iô-

nicas que �uem durante a excitação sináptica dos dendritos de neurônios piramidais no

córtex cerebral. A contribuição elétrica de qualquer neurônio cortical isolado é extre-

mamente pequena, e como que o sinal penetra em várias camadas do tecido não-neural

(como a meninge, os ossos do crânio e a pele) até alcançar os eletrodos de captação, a ati-

vidade elétrica só se torna detectável devido a uma massa neural, normalmente formada

de 104 a 107 neurônios que trabalham interconectados em um espécie de sincronia[30]. As

�utuações de potenciais geradas são captadas por eletrodos metálicos localizados em po-

sições especí�cas, de�nidas pelo �Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos�,

SIPE. Desenvolvido em 1958 por Herbet Jasper, esse sistema é baseado nas subdivisões

do cérebro, separando-o em proporções de 10% ou 20% das distâncias entre os pontos de

referência, nasion e inion no plano medial e os pontos pré-auriculares no plano perpendi-

cular ao crânio[18]. A Figura 2.12 mostra o posicionamento dos eletrodos de acordo com

o sistema[31].

Figura 2.12: Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos 10-20.

O rótulo de cada eletrodo de�ne a região cerebral em que ele se encontra: Fp (Frontal

polar), F (Frontal), C (Central), T (Temporal), P (Parietal), O (Occipital). As letras se

combinam a números pares quando são localizadas no lado direito do cérebro, e a números

ímpares se localizadas no lado esquerdo. A letra 'z' indica a posição na linha zenital. É
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possível encontrar modi�cações do sistema 10-20 para melhorar a resolução do sinal EEG,

dentre eles os mais comuns são o sistema 10-10 e o sistema 10-5[28, 32]. A Figura 2.13

mostra a localização dos lobos cerebrais [33].

Figura 2.13: Localização dos lobos cerebrais.

2.3.1.1 Modelos neuroanatômicos

As regiões corticais podem ser subdivididas de acordo com a análise histológica dos

tecidos cerebrais. Existem diversos modelos neuroanatômicos dividindo o córtex cerebral

em numerosas áreas cito arquiteturais, havendo vários mapas de divisão. No entanto, o

modelo mais aceito é o do alemão Korbinian Brodmann, que identi�cou mais de 50 áreas

especí�cas. Dentre as áreas mais conhecidas estão o córtex motor primário (região entre

o lóbulo frontal e o sulco central, Fig. 2.13) e o córtex sensitivo primário (região entre

o lóbulo parietal e o sulco central, Fig. 2.13), responsáveis pelo controle de movimentos

voluntários e tato, respectivamente[30, 34].

Outro modelo neuroanatômico importante é o do neurocirurgião canadense Wilder

Pen�eld, nele o córtex motor e sensitivo são subdivididos em áreas que representam de-

terminadas partes do corpo. A representação desse modelo é conhecida como Homúnculo

de Pen�eld [30] e pode ser observada na Figura 2.14 [35].
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Figura 2.14: Homúnculo de Pen�eld. O homúnculo (homem pequeno) é uma representa-
ção distorcida do corpo representando a relação de proporcionalidade entre o tamanho da
área cortical com a sua importância e necessidade de precisão de movimentos e sensações.

2.3.2 Características do sinal EEG

O sinal EEG captado sobre o couro cabeludo é geralmente encontrado a uma amplitude

máxima de 100µV, enquanto o sinal adquirido sobre a superfície do cérebro (ECoG)

possui uma amplitude de aproximadamente 10mV. Contudo, em ambos equipamentos

esses valores podem depender do ganho especí�co do equipamento e da impedância dos

eletrodos. Tanto a amplitude quanto a frequência do sinal EEG estão diretamente ligados

ao grau de atividade neural no córtex, sendo observados na literatura em amplitudes que

variam entre 10 e 100µV e frequências conhecidas entre 0,5 e 100Hz[18, 29]. Esta faixa

de frequência está dividida em alguns grupos conhecidos como ritmos (Delta, Teta, Alfa

e Beta), como mostra a Tabela 2.1 [28, 29].

Banda Frequência (Hz) Amplitude (µV) Localização (lóbulos)
Delta(δ) 0,5 - 4 < 100 Variável
Teta(θ) 4 - 8 < 100 Variável
Alfa(α) 8 - 13 20 - 60 Occipital e Parietal
Beta(β) 13 - 30 < 50 Frontal

Tabela 2.1: Principais características das bandas de frequência presentes no cérebro hu-
mano.

Muitos distúrbios cerebrais são diagnosticados por inspeção visual de sinais EEG. Em

adultos saudáveis, as amplitudes e freqüências de tais sinais variam signi�cativamente de

um estado para outro, como por exemplo da vigília para o sono. As características das
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ondas também mudam com a idade[28]. A seguir são descritos os estados cerebrais a que

se refere cada banda de frequência:

Ritmo Delta: Estas ondas são associadas com o estágio de sono profundo e po-

dem estar presentes também em estado de vigília. São facilmente confundidos

com sinais de artefato causados pelos músculos do pescoço e da mandíbula.

No entanto, aplicando métodos simples de análise de sinais ao EEG, é fácil

veri�car quando a resposta é causada por movimentos excessivos[28].

Ritmo Teta: Normalmente encontradas em adultos normais, as ondas teta

são observadas em estágio de sonolência e sono leve. Essas ondas têm sido

associadas com o acesso ao inconsciente, inspiração criativa e meditação pro-

funda. A presença de uma alta atividade da onda teta no adulto acordado

são anormais e podem ser consequência de vários problemas patológicos. As

mudanças no ritmo das ondas teta são examinadas para estudos maturacionais

e emocionais[28].

Ritmo Alfa: As ondas alfa aparecem na metade posterior da cabeça e são

encontradas geralmente sobre a região occipital do cérebro, comumente apa-

recem como um sinal em forma redonda ou senoidal. No entanto, em casos

raros, pode manifestar-se como ondas agudas. A onda alfa é o ritmo mais

proeminente em todo o domínio da atividade cerebral e esta associada a uma

consciência relaxada sem nenhuma atenção ou concentração. A maioria dos

sujeitos produzem algumas ondas alfa com os olhos fechados, razão pela qual

acredita-se que são um padrão de espera ou varredura produzido pelas regiões

visuais do cérebro[28]. É atenuado ou eliminado pela abertura dos olhos, au-

dição de sons desconhecidos, ansiedade, concentração mental ou atenção[29].

Ritmo Beta: É o ritmo de vigília do cérebro associado ao pensamento ativo,

atenção, foco no mundo exterior, ou resolução de problemas, e é encontrado

em adultos normais. A atividade beta rítmica é encontrada principalmente

nas regiões frontal e central. O ritmo beta central está relacionado com o

ritmo mu2 e pode ser bloqueado pela atividade motora ou estimulo tátil. A

onda beta pode ser realçada por causa de um defeito ósseo e em torno de

regiões tumorais[28].

A Figura 2.15 mostra as formas de onda dos ritmos dos sinais EEG [36].

2Ritmo associado às atividades motoras.
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Figura 2.15: Ritmos do sinal EEG.

Frequências acima de 30Hz correspondem ao ritmo gamma. Esse ritmo apresenta

baixas amplitudes e é raramente detectado. Quando encontrado nas regiões central e

frontal, pode estar relacionado à doenças cerebrais[18, 28].

2.3.3 Artefatos

A baixa amplitude dos sinais EEG (na ordem de 50 µV), o tornam extremamente

suscetíveis a interferência de outros sinais do encéfalo como também de sinais elétricos

externos. Estes sinais são ruídos conhecidos como artefatos. Existem muitos tipos dife-

rentes de artefatos que podem contaminar dados EEG, adicionando ruído ou confundindo

comparações entre as condições. Os artefatos mais comuns e problemáticos são nor-

malmente eyeblinks (piscar dos olhos) e movimentos oculares. Outros artefatos comuns

incluem atividade muscular (EMG), mudanças bruscas de potencial causadas por movi-

mentos, mudanças graduais na tensão causada por potenciais cutâneos, eletrocardiograma

(EKG) e bloqueio (saturação) do ampli�cador ou conversor analógico-digital [37]. Cada

tipo de artefato tem uma forma de onda distinta que podem ser observadas na �gura a

seguir [37].
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Figura 2.16: Diferentes tipos de artefatos.

Remoção de ruídos

Os métodos de remoção de artefatos são geralmente classi�cados em duas classes: os

métodos baseados em �ltragem e os métodos baseados em separação estatística de alta

ordem[29]. Os métodos baseados em �ltragem, normalmente aplicam-se à remoção de

artefatos musculares e da rede elétrica (50 ou 60Hz) e utilizam �ltros passa-baixa, passa-

alta, passa-banda ou rejeita-banda, para eliminar do sinal EEG a faixa de frequência em

que se encontra o ruído.

Os métodos baseados em separação estatística de alta ordem (HOS - High Order

Statistical Separation), normalmente usados na remoção de artefatos oculares e eletro-

cardiográ�cos, tratam o sinal como o resultado da composição de diferentes fontes. Este

método possibilita a separação e eliminação das fontes com artefatos sem se conhecer a

origem das mesmas e nem como a composição foi realizada. Existem dois métodos comu-

mente utilizados, a saber: a análise dos componentes independentes (ICA - Independent

Component Analysis) e a análise dos componentes principais (PCA - Principal Component

Analysis)[18].

Neste trabalho a remoção do artefatos foi realizada através da �ltragem passa-banda

em conjunto com um protocolo de rejeição de artefato seguindo o critério de mínima e

máxima voltagem permitida e diferença entre as distribuições locais e globais dos dados.
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2.4 Sincronização por Motifs

A sincronização por motifs é um método de associação proposto por Rosário et al [18],

em 2013, como um método mais e�ciente na construção de redes cerebrais dinâmicas.

Uma discussão mais aprofundada sobre a e�ciência do método pode ser encontrada em

[39].

O sinal EEG pode ser descrito como uma sequência de micro padrões como aclives,

declives, picos e valas, em uma determinada ordem de ocorrência. A esses padrões se dá

o nome de motifs3.

Os motifs variam de acordo com o número de pontos usados na sua construção (grau

do motif ), ou melhor na sua identi�cação e pelo número de intervalos (lag) entre esses

pontos. Por exemplo, para o grau n = 3 temos n! = 3! = 6 tipos de motifs. A Figura

2.17a mostra alguns motifs de grau 3 para os lags, λ = 1 e λ = 2 [39].

Figura 2.17: (a) Todos os motifs de grau n = 3 (3!). (b) Sinal EEG (acima) e a identi�ca-
ção de alguns possíveis tipos de motifs de grau n = 3 para um determinado segmento do
sinal (abaixo). Os círculos em preto representam os pontos da série temporal, os círculos
em cinza representam os motifs de lag λ = 1 e os losangos em preto representam os motifs
de lag λ = 2.

De maneira geral, a sincronização por motifs consiste na contagem da ocorrência

quase-simultânea destes motifs [39].

Para a descrição do método, vamos admitir duas séries temporais X e Y , gravadas

simultaneamente. O primeiro passo é a tradução dessas séries temporais em duas novas

séries XM e YM de sequência de motifs. Para um grau=3, cada elemento XMi
pode ser

de�nido como
3Na Teoria dos grafos, existe um diferente conceito chamado de "motifs de rede", que são padrões de

interconexões que ocorrem em redes complexas em números que são signi�cativamente maiores do que os
encontrados em redes aleatórias [38].
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A Figura 2.18 exempli�ca o procedimento de conversão de séries temporais em séries

de motifs[39].

Figura 2.18: Transcrição da série temporal na série de motifs de grau n = 3.

De�nimos então c(XM ;YM) como sendo o maior número de vezes que o mesmo motif

foi encontrado em YM logo após ser encontrado em XM , para diferentes tempos de atraso

τ , ou seja,

c(XM ;YM) = cXY = máx

{
LM∑
i=1

Jτ0i ,

LM∑
i=1

Jτ1i , . . . ,

LM∑
i=1

Jτni

}
(2.4.1)

onde

Jτi =

 1, seM#xi = M#yi+τ

0, caso contrário
(2.4.2)

SendoM#xi o motif do eletrodo x posição i e LM o tamanho total da série de motifs.

Os tempos de atraso τ variam entre τ0 = 0 e τn, onde τn é o valor máximo considerado.

De modo análogo de�nimos cY X .

Por �m, de�nimos o grau de sincronização QXY e da direção de sincronização qXY ,

dados por

QXY =
max {cXY , cY X}

LM
(2.4.3)

e

qXY =

 0, se cXY = cY X

sinal(cXY − cY X)× 1, caso contrário
(2.4.4)
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O grau de sincronização se apresenta entre 0 ≤ QXY ≤ 1 , e o índice qXY assume o

valor zero para uma sincronização sem direção preferencial entre X e Y , assume o valor

positivo de 1 quando X precede Y , e assume o valor -1 quando Y precede X.

A Figura 2.19 mostra um exemplo da aplicação do método.

Figura 2.19: Esquema representativo do método de sincronização por motif s. a) Par
de sinais de EEG originais. b) Transformação dos sinais EEG em uma série de motifs
(exemplo puramente ilustrativo). c) A função Jτi para as séries mostradas em b). d)
Cálculo de QXY , note que cY X pode ser obtido de maneira similar mudando apenas a
direção da associação de Ym para Xm.
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Capítulo 3

Metodologia

Como dito anteriormente, o objetivo deste trabalho é analisar os padrões de conectivi-

dade funcional do cérebro levando em consideração a sua dinâmica intrínseca e veri�car se

tais padrões são robustos o su�ciente para serem utilizados como uma medida de auten-

ticação biométrica de indivíduos. Neste capítulo apresentamos as abordagens utilizadas

para a caracterização dinâmica dos padrões de maneira otimizada, falaremos também do

processo de construção das redes e dos bancos de dados utilizados.

3.1 Banco de dados

A metodologia desenvolvida foi aplicada a dois conjuntos de dados distintos: O pri-

meiro fornecido pelo Instituto de Investigação em Ciências da Saúde da Universidade das

Ilhas Baleares em Palma de Maiorca, na Espanha, contém 60 canais e 19 indivíduos sau-

dáveis digitalizados a uma taxa de amostragem de 1000Hz e �ltrados na faixa de 0,1 a

45Hz; O segundo fornecido pelo Laboratório de Estimulação Funcional do Instituto de

Ciências da Saúde da UFBA, contém 31 canais de 15 pacientes com Disfunção Temporo-

mandibular, digitalizados a uma taxa de amostragem de 200Hz e �ltrados na faixa de 0,1

a 45Hz.

A aquisição do primeiro banco de dados foi realizada através de um experimento no

qual os indivíduos foram submetidos a estímulos sensitivos realizados bilateralmente em

quatro regiões (lábios, mãos, joelhos e pés) e estímulos motores realizados bilateralmente

pelos movimentos das mãos, pés e joelhos. Os estímulos sensitivos ocorreram por meio

de impulsos tácteis não dolorosos controlados por computador, utilizando um estimulador

pneumático. Cada bloco de estimulação consistiu de 120 estímulos de 100 ms de duração

com uma pressão aproximada de 2 bares e um intervalo inter-estímulo variável de 1000 ±

50 ms. Os estímulos motores consistiram em blocos de 15 repetições para cada tipo de

movimento.
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A aquisição do segundo banco de dados foi realizada através de um experimento no

qual os indivíduos foram submetidos a três sessões de Estimulação Transcraniana de

Corrente Contínua (ETCC). Cada sessão foi realizada com pelo menos uma semana de

diferença entre si, e antes da estimulação cada indivíduo passava por um período repouso

(resting state), onde o sinal EEG era coletado durante 3 minutos enquanto o indivíduo

permanecia acordado e de olhos fechados. Este foi o período do sinal EEG que foi utilizado

neste trabalho[40].

3.2 Construção das Redes

Neste trabalho utilizamos como nós das RFCs os eletrodos dos sinais EEG (V =

{s1, s2 , ..., sn}) posicionados de acordo com o SIPE, citado no capítulo 2. Para cada

eletrodo está associada uma série temporal do sinal EEG, si(t), t ∈ [0, T ], onde T é o

tempo total do registro.

Aplicamos o método da Sincronização por Motifs nas séries temporais de cada par de

eletrodos, e o índice de conectividade gerado para cada aresta é submetido a um teste

de signi�cância. O teste de signi�cância consiste na comparação do índice gerado com

um valor de threshold pré-estabelecido. Por exemplo, se o valor índice da aresta aij for

maior ou igual ao threshold, esta aresta será considerada, ou seja, aij ≡ 1, caso contrário,

aij ≡ 0. Ao �m deste processo obtemos a Matriz Adjacência da rede.

Este processo é realizado para uma janela de tempo móvel W. Ao se deslocar a janela

ao longo do período dos sinais o processo se repete gerando novas redes, construindo assim

as redes variantes no tempo. A Figura 3.1 ilustra as etapas do procedimento.
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Figura 3.1: Aplicação do método TVG. Para a janela W aplica-se o método de associação
escolhido e o teste de signi�cância, obtemos então a matriz de adjacência e rede para o
determinado instante de tempo. Ao se deslocar a janela ao longo das séries temporais o
processo se repete gerando as demais redes do TVG[39].

3.2.1 Determinação dos parâmetros do TVG

A escolha do valor de threshold é de grande importância pois a partir dele podemos

considerar apenas as arestas signi�cativamente relevantes no processo de criação das redes

cerebrais, . Para esta determinação utilizamos o algoritmo a seguir:

1. Cada sinal dos n eletrodos é embaralhado aleatoriamente (todos os pontos de cada

série temporal são trocados de posição);

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

nenhum teste de signi�cância;

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

em ordem crescente do índice de conectividade de cada aresta;

4. Calcula-se o valor que corresponde a 95% do número total de arestas encontradas,

sendo que este valor indicará a posição no vetor de arestas do índice de conectividade

que será adotado como threshold.

Este processo garante que as arestas das redes tenham 95% de chance de não serem

aleatórias.

Para determinar o tamanho da janela W, variamos o seu valor e avaliamos duas quan-

tidades do TVG: o número médio de arestas por tempo, Na, e a quantidade de frames
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mínima do TVG para que Rede Estática Agregada, que falaremos a seguir, seja uma rede

completa, Tc. Esta análise foi feita para os dois bancos de dados, tanto para os dados

originais como para os mesmos embaralhados. O número médio de arestas por tempo é

dados por

Na =

∑Nr
i=1Nai
Nr

(3.2.1)

, onde Nai é o número de arestas médio da i-ésima rede do TVG, e Nr é o número total

de redes do TVG.

A Figura 3.2 mostra o número médio de arestas por tamanho de janela para o 1º banco

de dados.

Figura 3.2: Número médio de arestas por tamanho de janela do 1º banco de dados. Em
preto os dados originais e em vermelho os dados embaralhados.

A Figura 3.3 mostra o número médio de arestas por tamanho de janela para o 2º banco

de dados.
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Figura 3.3: Número médio de arestas por tamanho de janela do 2º banco de dados. Em
preto os dados originais e em vermelho os dados embaralhados.

Como pode ser observado, para ambos bancos de dados o número médio das aresta

do TVG se diferencia signi�cativamente entre os dados originais e os dados embaralhados

desde uma janela com 8 pontos. P-valor < 0.01 (Wilcoxon Signed Ranks Test). Isto

ocorre pelo fato de que o processo de determinação do threshold para janela menores de

8 pontos não encontra valores menores que QXY =1, o que pode ser observado na Figura

3.4.

Figura 3.4: Valores de threshold encontrados por tamanho de janela.

A Figura 3.5 mostra o tempo mínimo para que REAs sejam redes completas por
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tamanho de janela para o 1º banco de dados.

Figura 3.5: Tempo mínimo para que REAs sejam redes completas por tamanho de janela
do 1º banco de dados. Em preto os dados originais e em vermelho os dados embaralhados.

A Figura 3.6 mostra o tempo mínimo para que REAs sejam redes completas por

tamanho de janela para o 2º banco de dados.

Figura 3.6: Tempo mínimo para que REAs sejam redes completas por tamanho de janela
do 2º banco de dados. Em preto os dados originais e em vermelho os dados embaralhados.

Nos dois bancos de dados o menor tamanho da janela com a maior diferença média

entre os dados originais e os dados embaralhados foi o de 11 pontos. Isto equivale a uma

janela de 11 milissegundos para o primeiro banco de dados e uma 55 milissegundos para o

segundo banco de dados. Estes foram os tamanhos da janela W adotados nesse trabalho.

42



3.3 Rede Estática Agregada (REA)

As redes dinâmicas geram uma enorme quantidade de dados dos quais podemos extrair

as informações sobre a atividade temporal do cérebro. Para se poder extrair as principais

características e otimizar a análise estatística destes dados são necessárias alguns métodos

da Teoria dos Grafos Variantes no Tempo e das Redes Complexas. Uma das abordagens

mais importantes e e�cientes é a da Rede Estática Agregada.

Seja G = {Gt}t=1,2,...,T um grafo variante no tempo e AG = {At}t=1,2,...,T o conjunto

das matrizes de adjacência de cada grafo Gt. A REA de G é dada por:

AREA =
T∑
t=1

At (3.3.1)

Ou seja, a REA é a rede resultante da soma de todas as matrizes de adjacência geradas

pelo método TVG[39, 41]. A matriz AREA gera uma rede ponderada cujo os pesos das

arestas mostram a recorrência da mesma em toda a sequência temporal dos grafos. A

Figura 3.7 mostra o processo de criação da REA neste trabalho.

Figura 3.7: Processo de criação da Rede Estática Agregada.

Como pode ser observado na �gura, para cada janela temporal W uma rede é criada, e

com a soma de suas respectivas matrizes de adjacência geramos a REA do grafo variante

no tempo G considerado.
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3.4 Distribuição de Hubs e REAs Hubs

Outra forma de considerar a dinâmica temporal na caracterização do padrão de co-

nectividade do cérebro é a utilização das distribuições de frequência dos vértices mais

requisitados nas redes, de�nido como distribuição de Hubs.

Hubs são os nós que apresentam um grau muito maior que o grau médio da rede, ou

mais precisamente:

ihub ⇔ ki ≥ < k > + 2σk (3.4.1)

Nas RFCs os hubs podem indicar as regiões de destaque durante a atividade cerebral.

Em redes direcionadas, os hubs podem indicar também duas importantes características

da atividade cerebral: as regiões de concentração e de difusão[18]. As regiões de concen-

tração são aquelas que, durante a atividade cerebral, recebem maior �uxo de informação.

Já as regiões de difusão possuem o �uxo de informação em sentido contrário podendo

indicar as fontes da comunicação cerebral.

Como o método TVG gera várias redes durante o período da série temporal consi-

derada, é possível quanti�car o número de vezes em que um nó foi hub e assim gerar

a distribuição. Este tipo de análise permite detectar as áreas cerebrais que, ao longo

do processo de aquisição dos sinais, foram extremamente requisitadas durante da ativi-

dade cerebral[18]. A Figura 3.8 mostra exemplos de distribuições de Hubs para diferentes

indivíduos submetidos ao mesmo estímulo.

Figura 3.8: Distribuições de Hubs de dois indivíduos submetidos ao mesmo estímulo. De
cima para baixo temos os Hubs sem direção especí�ca, os Hubs de concentração e os Hubs
de difusão, respectivamente [39].

Com a REA de cada indivíduo construída, de maneira semelhante aos nós, podemos

também de�nir as �arestas hubs�, arestas que têm o seu peso muito maior que o peso

médio de todas as arestas da REA, ou melhor:
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ahubij ⇔ wij ≥ < w > + 2σw (3.4.2)

Esta de�nição nos permite construir uma rede, denominada de REA Hub, apenas com

arestas que foram extremamente requisitadas (arestas hubs) durante a atividade cerebral,

ou seja, conexões que representam a estrutura base pela qual transita o �uxo de informação

no cérebro. A Figura 3.9 mostra uma Rede estática agregada e a sua respectiva REA Hub.

Figura 3.9: Rede Estática Agregada (esquerda) e a sua respectiva REA Hub (direita).

3.5 Redes Relacionadas a Eventos (RRE)

Potenciais relacionados a eventos (Event-Related Potentials - ERPs) são alterações

muito pequenas nos sinais EEG geradas nas estruturas cerebrais em resposta a estímu-

los ou eventos especí�cos, que fornecem abordagem segura e não invasiva para estudar

correlatos psico�siológicos de processos mentais [42, 43]. Utilizada como umas das prin-

cipais ferramentas da neurociência cognitiva por mais de 50 anos, mesmo com a ascensão

dos métodos de neuroimagem modernos, a alta resolução temporal e a simplicidade dos

ERPs continuam a torná-lo um dos métodos mais utilizados [44]. A Figura 3.10 mostra

o exemplo de alguns ERPs.
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Figura 3.10: Potenciais Relacionados a Eventos. Os números referem-se aos picos de
latência aproximada após o início do estímulo, enquanto N e P referem-se ao estado
negativo ou positivo do pico[49].

Apesar da aceitação pela comunidade acadêmica, os estudos com ERPs se deparam

com um grande problema quando levam em consideração a variabilidade individual do

cérebro. Os ERPs são construídos a partir de médias das respostas dos sinais EEG

frente às repetições de determinados estímulos (eventos). Em estudos que comparam

diferentes populações, frequentemente essas médias são também realizadas para cada

grupo de indivíduos (conhecidas como Grand Average ERP). No entanto, tais médias

acabam ignorando o fato de que a resposta pode variar amplamente entre as repetições

tanto na sua amplitude, tempo e devido ao posicionamento dos eletrodos [45, 46, 47].

Desta forma, esta variabilidade temporal e espacial �ca oculta pela média da resposta,

além de que suas signi�câncias estatísticas são questionáveis, uma vez que as distribuições

das amplitudes para todas as repetições são geralmente desconhecidas.

Como uma alternativa, este trabalho propõe uma nova abordagem que além da alta

resolução temporal, como nos ERPs, também apresenta uma grande quantidade de in-

formação sobre dinâmica da conectividade temporal do cérebro levando em conta a sua

variabilidade individual. A essa técnica demos o nome de Redes Relacionadas a Eventos

(RRE).

As RREs são formadas por um conjunto de REAs Hubs variantes no tempo, ou seja,

cada rede desse conjunto representa a con�guração das arestas, com peso muito acima

da média (média essa sobre o número total de eventos), em um determinado instante de

tempo. A Figura 3.11 mostra o processo de criação das RREs.
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Figura 3.11: Processo de criação das RREs. Cria-se um TVG para cada evento; somam-se
cada rede, que correspondem a mesmo tempo, de todos os TVGs criados. O TVG de redes
ponderadas criado é então �ltrado de maneira que só apresente arestas hubs.

As Redes Relacionadas a Eventos apresentam a topologia mais marcante da conecti-

vidade funcional ao longo do tempo, ou seja, cada aresta de uma RRE representa uma

conexão tão forte de maneira tal que a mesma é extremamente requisitada, para um

mesmo período, em todos os eventos. Do mesmo modo que a demais redes variantes no

tempo, podemos também calcular os índices básicos das redes e realizar uma caracteriza-

ção mais robusta da conectividade funcional do cérebro.
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Capítulo 4

Resultados

Neste capítulo, apresentaremos uma série de resultados obtidos na aplicação do forma-

lismo apresentado anteriormente. Foram três tipos de análises. A primeira foi a compa-

ração das REAs Hubs, intra e entre indivíduos, do primeiro banco de dados. Na segunda,

procuramos estudar as Redes Relacionadas a Eventos, fazendo também uma breve aná-

lise de suas propriedades entre os diferentes tipos de estímulos e entre os indivíduos do

primeiro banco de dados. Por �m, �zemos a análise das redes dos indivíduos do segundo

banco de dados e veri�camos se os padrões de conectividade encontrados são capazes de

identi�car os indivíduos considerando semanas diferentes.

4.1 REAs Hub

4.1.1 Comparação entre estímulos

Após a etapa de processamento dos sinais, 8 dos 19 indivíduos foram utilizados para

esta análise. Os demais indivíduos foram eliminados por apresentarem uma grande quan-

tidade de artefatos ou por não terem sido submetidos aos quatro tipos de estímulos sensi-

tivos (lábios, mãos, joelhos e pés). Com o objetivo de analisar os padrões de conectividade

que mais se destacam para os diferentes estímulos, construímos uma REA Hub para cada

estímulo de cada indivíduo. As �guras a seguir mostram a REAs Hubs construídas para

os indivíduos A1 e A5.
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Figura 4.1: REAs Hubs do indivíduo A1 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.

Figura 4.2: REAs Hubs do indivíduo A5 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.

As demais REAs Hubs podem ser encontradas no Apêndice A.

Considerando todas as redes, podemos observar que para a maioria dos indivíduos a

topologia da REA Hub pouco muda entre as diferentes estímulos. É interessante observar

que mesmo com algumas destas mudanças a localização dos clusters formados permanece

invariante ao tipo de estímulo.

4.1.2 Comparação entre indivíduos

Quando observamos e comparamos as REAs Hubs entre os indivíduos, independente-

mente do estímulo considerado, as topologias apresentam diferenças mais evidentes. Estas

diferenças podem ser observadas na Figura 4.3.
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Figura 4.3: REAs Hubs do primeiro estímulo para os indivíduos A1, A5, A8, A9, (linha
superior) e A10, A13, A15,A18, (linha inferior) respectivamente.

À primeira vista, este resultado parece contrariar os modelos neuroanatômicos de

Brodman e Pen�eld. De acordo com esses modelos, a região entre os lóbulos central e pa-

rietal do cérebro, mais especi�camente o giro pós-central, corresponde ao córtex sensitivo

primário. Também chamada de área somestésica primária, ela recebe impulsos nervosos

provenientes do tálamo relacionados com dor, temperatura, tato, pressão e propriocepção

consciente da metade oposta do corpo[30, 34]. Desta forma, seria natural que esta região

aparecesse em destaque nas redes encontradas, no entanto, quando estamos trabalhando

com REAs Hubs é importante perceber que as suas arestas representam conexões que

ocorrem com muita frequência, ou seja, a estrutura base sob a qual a dinâmica cerebral

acontece, e não a eventos pontuais em resposta a estímulos ou impulsos ocasionais.

4.2 Redes Relacionada a Eventos

As RREs são a nossa proposta para a análise das alterações nas redes em resposta

direta a estímulos especí�cos. Construímos as RREs de todos os indivíduos do primeiro

banco de dados, tanto para os estímulos do lado direito do corpo como para os estímulos

do lado esquerdo. Para cada RRE calculamos o grau de todos nós da rede (eletrodos)

ao longo do tempo, ou seja, para cada eletrodo obtivemos uma série temporal mostrando

como o seu grau varia ao longo do tempo. A Figura 4.4 mostra estas séries temporais dos

graus agrupadas por região cerebral.
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Figura 4.4: Grau de cada eletrodo por tempo.

Todas as séries temporais encontradas foram agrupadas de acordo com a região e

hemisfério cerebral para facilitar a visualização das alterações nas redes, uma vez que esta

análise foi realizada comparando um mesmo estímulo aplicado aos dois lados do corpo.

4.2.1 Comparação entre estímulos

As comparações foram realizadas através do padrão formado a partir da diferença

entre as séries temporais dos graus dos eletrodos (nós da RFC) entre cada estímulo. A

Figura 4.5 mostra de maneira mais detalhada a criação deste padrão.

Figura 4.5: Diagrama da análise da diferença entre estímulos.

Com a séries temporais devidamente agrupadas, realizamos a correção da linha base

e por �m calculamos a diferença entre as séries já corrigidas. A correção da linha base é

51



um procedimento padrão geralmente realizado nos estudos sobre potenciais relacionados a

eventos e consiste na subtração de todos os pontos da série temporal pelo valor médio da

mesma no intervalo de tempo anterior ao evento. Neste trabalho o intervalo foi de 100ms.

A remoção da linha base tem como objetivo reduzir o efeito �o�set� dando destaque as

alterações pós-evento das séries temporais.

Aplicamos este procedimento a todas as RREs construídas e a Figura 4.6 mostra os

resultados das diferenças entre as séries temporais do grau de cada eletrodo, encontrados

para o estímulo nos lábios.

Figura 4.6: Resultado da diferença para todos os indivíduos do primeiro banco de dados
que foram submetidos ao estímulo S1 (lado direito) e S2 (lado esquerdo).

De acordo com os modelos neuroanatômicos de Brodman e Pen�eld e com alguns

trabalhos [48, 49, 50] sobre ERPs no córtex sensitivo primário1, o resultado esperado

mostraria uma maior diferença bilateral nas regiões central e parietal, no período entre

50 e 250ms nos padrões encontrados. No entanto, como pode ser observado na �gura

anterior, não encontramos diferenças com essa regularidade, nem um padrão característico

1Conhecidos como potenciais evocados somatossensoriais (SEP), são as componetes P50, N80,
P100, N140 dos ERPs resultantes de estímulos visuais, sonoros ou táteis, geradas no córtex sensitivo
primário[49].
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geral para todos os indivíduos e estímulos analisados. Isto pode ter ocorrido por uma

inadequação do índice de caracterização escolhido, ou mesmo pelo fato de que a frequência

dos eventos relativamente alta pode ter causado uma falta de sensibilidade temporária

aos estímulos ou que as redes funcionais tenham um tempo de relaxação muito maior

do que o intervalo entre os eventos. Estudos posteriores são necessários para um melhor

entendimento deste resultado e de uma aplicação mais e�ciente das RREs na comparação

entre estímulos.

4.2.2 Comparação entre indivíduos

Quando comparamos as RREs entre os estímulos de um mesmo indivíduo, podemos

observar que as séries temporais do grau de cada eletrodo apresentam um padrão muito

semelhante. As Figuras 4.7 e 4.8 mostram os padrões encontrados para o indivíduo A1 e

A13, respectivamente.

Figura 4.7: Padrões formados pelas séries temporais do grau de cada eletrodo do indivíduo
A1 para cada estímulo. Lábios (S1 e S2), Mãos (S3 e S4), Joelhos (S5 e S6) e Pés (S7 e
S8).
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Figura 4.8: Padrões formados pelas séries temporais do grau de cada eletrodo do indivíduo
A13 para cada estímulo. Lábios (S1 e S2), Mãos (S3 e S4), Joelhos (S5 e S6) e Pés (S7 e
S8).

De um modo geral, as RREs parecem oscilar de maneira sincronizada sobre um per�l

bastante persistente ao longo do tempo. As Figuras 4.9 e 4.10 mostram mais detalhada-

mente este per�l para os estímulos S1 e S2 dos indivíduos A1 e A3.
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Figura 4.9: Padrões formados pelas séries temporais do grau de cada eletrodo do indivíduo
A1 para o estímulo S1 e S2, respectivamente. Ao lado direito de cada padrão temos o
per�l médio para diferentes intervalos de tempo (10, 100, 200 e 300ms).

Figura 4.10: Padrões formados pelas séries temporais do grau de cada eletrodo do indiví-
duo A3 para o estímulo S1 e S2, respectivamente. Ao lado direito de cada padrão temos
o per�l médio para diferentes intervalos de tempo (10, 100, 200 e 300ms).

Assim como nas REAs Hubs, quando comparamos as RREs entre os indivíduos, obser-

vamos que os padrões encontrados parecem representar características individuais sobre a

conectividade funcional de cada cérebro analisado. Na seção a seguir, discutiremos mais

detalhadamente o grau de individualidade das características reveladas pela aplicação de

RFCs dinâmicas.
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4.3 Análise longitudinal

4.3.1 REAs Hubs

Após a etapa de processamento dos sinais, 5 dos 15 indivíduos da segunda base de

dados foram descartados por apresentarem uma grande quantidades de artefatos. Desta

maneira, �camos com um total de 30 redes, uma vez que para cada indivíduo temos sinais

para três sessões distintas de coleta dos dados. As Figuras 4.11 a 4.20 mostram as REAs

Hubs dos 10 indivíduos para as três sessões.

Figura 4.11: REA Hub do indivíduo 2 para a primeira, segunda e terceira sessão, respec-
tivamente.

Figura 4.12: REA Hub do indivíduo 3 para a primeira, segunda e terceira sessão, respec-
tivamente.
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Figura 4.13: REA Hub do indivíduo 6 para a primeira, segunda e terceira sessão, respec-
tivamente.

Figura 4.14: REA Hub do indivíduo 8 para a primeira, segunda e terceira sessão, respec-
tivamente.

Figura 4.15: REA Hub do indivíduo 9 para a primeira, segunda e terceira sessão, respec-
tivamente.
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Figura 4.16: REA Hub do indivíduo 11 para a primeira, segunda e terceira sessão, res-
pectivamente.

Figura 4.17: REA Hub do indivíduo 13 para a primeira, segunda e terceira sessão, res-
pectivamente.

Figura 4.18: REA Hub do indivíduo 15 para a primeira, segunda e terceira sessão, res-
pectivamente.
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Figura 4.19: REA Hub do indivíduo 16 para a primeira, segunda e terceira sessão, res-
pectivamente.

Figura 4.20: REA Hub do indivíduo 18 para a primeira, segunda e terceira sessão, res-
pectivamente.

Como podemos observar para a maioria dos indivíduos a topologia da REA Hub pouco

muda entre as diferentes sessões. Para poder veri�car se tais topologias representavam ca-

racterísticas individuais das redes, nós calculamos, através da distância Manhattan (soma

da diferença absoluta entra todas as arestas da REA Hub)[7], as diferenças entre cada

REA Hub de todos os indivíduos, para todas as sessões. A Figura 4.21 mostra o boxplot

destas distâncias.
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Figura 4.21: Distâncias entre as REAs Hubs. Em preto a comparação entre todos os pares
possíveis de indivíduos, em todas as sessões (Entre-indivíduos, n=405) e em vermelho a
comparação entre as sessões para cada indivíduo (Intra-indivíduos, n=30).

As distâncias intra-indivíduos foram signi�cativamente menores que as distâncias entre

indivíduos, o que e reforça o caráter individual das REAs Hubs encontradas. É importante

observar também a grande variabilidade, em comparação às diferenças intra-indivíduo,

apresentada pelos limites (superior e inferior) do boxplot das diferenças entre indivíduos.

Vale lembrar, que em um estudo clínico estes indivíduos estariam num mesmo grupo

de análise, uma vez que todos os indivíduos apresentam Disfunção Temporomandibular.

Como os dados não apresentaram distribuição normal, usamos o teste não-paramétrico

Mann-Whitney na análise estatística destas distâncias. O teste apresentou P-valor < 0,01.

4.3.2 Distribuição de Hubs

Para cada rede construída, nós geramos também as distribuições de hubs, tanto dos

hubs simétricos, como também dos hubs de concentração e de difusão. As Figuras 4.22 e

4.23 mostram as distribuições de hubs simétricos dos indivíduos 2 e 3.

60



Figura 4.22: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 2. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.

Figura 4.23: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 3. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.
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As demais distribuições de Hubs podem ser encontradas no Apêndice B.

De maneira semelhante às REAs Hubs, nós calculamos também, através do erro qua-

drático médio (EQM), as diferenças entre cada distribuição de Hubs de todos os indiví-

duos, para todas as sessões. A Figura 4.24 mostra o boxplot destas diferenças.

Figura 4.24: EQM entre as distribuições de Hubs . Em preto a comparação entre todos
os pares de indivíduos, em todas as sessões (n=405) e em vermelho a comparação entre
as sessões para cada indivíduo (n=30).

Os EQMs intra-indivíduos foram signi�cativamente menores do que entre indivíduos.

Estes dados também não apresentaram distribuição normal, de forma que usamos o teste

Mann-Whitney na análise estatística destes valores. O teste apresentou P-valor < 0,01.

4.3.3 Identi�cação de Indivíduos

Os resultados anteriores apresentaram evidências de que os padrões de conectividade

encontrados representam características particulares a cada indivíduo analisado. A�m

de veri�car se este padrões atuam como assinaturas cerebrais robustas o su�ciente para

identi�car os indivíduos, mesmo para períodos diferentes, nós utilizamos o protocolo de

identi�cação proposto por Finn E.S. et al em [6], com algumas modi�cações necessárias

para as RFCs dinâmicas.

Nesse trabalho os pesquisadores obtiveram uma taxa de sucesso de até 94.4% na iden-
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ti�cação dos indivíduos. A identi�cação foi realizada através das RFCs criadas a partir de

sinais BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent), coletados enquanto os sujeitos eram

submetidos a diferentes estímulos. O protocolo de identi�cação consiste num processo ite-

rativo em que a matriz conectividade de um indivíduo, selecionada de um conjunto �alvo�

de dados, é comparada com cada uma das matrizes do banco de dados para encontrar a

matriz maximamente similar. A similaridade foi de�nida como o coe�ciente de correla-

ção de Pearson entre os vetores das arestas retirados da matriz �alvo� e de cada matriz

do banco de dados. Uma vez que a predição de identidade é realizada, conhecendo-se a

verdadeira identidade da matriz �alvo�, a cada interação era atribuída o valor 1, se a iden-

tidade prevista correspondesse à verdadeira identidade, ou 0, caso contrário. Para cada

par de matrizes �alvo � banco de dados�, a matriz de conectividade individual foi testada

contra o banco de dados de maneira independente. A Figura 4.25 mostra o procedimento

de identi�cação.

Figura 4.25: Procedimento de identi�cação. Dada uma matriz de conectividade �alvo�,
calcula-se as correlações entre essa matriz e todas as matrizes do banco de dados. A
identidade prevista ID* é aquela com o maior coe�ciente de correlação[6].

Realizamos algumas modi�cações neste protocolo de identi�cação: na primeira, utili-

zamos REA e as distribuições de Hubs no lugar da matriz de conectividade para veri�car

o grau de similaridade entre as redes; a segunda modi�cação foi a linearização do vetor de

arestas da REA antes do cálculo de similaridade. Esta linearização é necessária, uma vez

que os pesos das arestas da REA apresentam uma distribuição de cauda pesada2[51, 18].

Em primeira análise, computamos as correlações entre todas as matrizes de conectivi-

dade das REAs e entre todas distribuições de Hubs da base de dados. A taxa de sucesso

foi de 24/30 (80%) para as REAs e de 20/30 (67%) para as distribuições de hubs. Nas

2Também conhecidas como distribuições de cauda longa, este tipo de distribuição apresenta a maioria
das ocorrências (mais da metade) correspondentes a apenas cerca de 20% dos itens da distribuição, ou
seja, de uma maneira geral é um tipo de distribuição onde valores médios não apresentam signi�cado
estístico, o que mais uma vez reforça a questão da variabilidade individual no estudo do cérebro.
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comparações entre pares a melhor taxa de sucesso foi de 8/10 e 7/10 para as REAs da

�1ª semana � 3ª semana� e �3ª semana � 1ª semana�, respectivamente. A taxa de sucesso

variou entre 4/10 a 7/10 nas demais comparações.

Tabela 4.1: Resultado do protocolo de identi�cação
Comparações REA D. Hubs

Todas as matrizes (n=30) 24 20
1ª - 2ª 6/10 6/10
2ª - 1ª 6/10 6/10
1ª - 3ª 8/10 6/10
3ª - 1ª 7/10 4/10
2ª - 3ª 7/10 6/10
3ª - 2ª 7/10 6/10

Como os conjuntos de dados não eram independentes entre si, nós realizamos um teste

não paramétrico de permutação para veri�car a signi�cância estatística destes resultados[6].

Encontramos um P-valor associado com a identi�cação de pelo menos 4/10 muito menor

que 0.01.

Sinais BOLD são gerados a partir da ressonância magnética funcional (fRMI). Além

de ser um método muito caro, fRMI apresenta uma resolução temporal muito aquém da

encontrada na Eletroencefalogra�a, e embora cada uma delas realizem diferentes medidas

da atividade cerebral, ambas apresentam fortes relações quando consideramos a conecti-

vidade funcional do cérebro [52, 53, 54]. Este resultado, além de reforçar estas relações,

comprova a existência de um assinatura cerebral persistente ao longo tempo, e que pode

ser construída a partir de sinais EEG em conjunto com a abordagem das RFCs dinâmicas.
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Capítulo 5

Conclusão

O cérebro humano representa a real essência do que é um sistema complexo. Inde-

pendente da visão ou da escala que escolhemos usar para estudá-lo, sempre acabamos nos

esbarrando com a complexidade, seja na análise de sua estrutura física ou funcional.

Nos últimos 15 anos, a Teoria dos Grafos e as Redes Complexas surgiram como uma

abordagem promissora no estudo da complexidade cerebral, no entanto novas ferramentas

ainda são necessárias quando nos deparamos com a dinâmica contínua e a grande varia-

bilidade individual do cérebro. Este trabalho, tendo como base a metodologia das RFCs

dinâmicas, buscou levar em consideração estas questões na caracterização da conectivi-

dade funcional do cérebro.

Propomos uma nova abordagem denominada de Redes Relacionadas a Eventos para a

análise das RFCs dinâmicas, e embora não tenha apresentado um resultado conclusivo na

comparação entre estímulos, acabou revelando um per�l individual robusto sobre o qual

o grau de conectividade das regiões cerebrais oscila ao longo do tempo.

A caracterização das RFCs dinâmicas analisadas forneceu evidências de que a varia-

bilidade individual é um re�exo de um padrão funcional de conectividade emergente de

cada indivíduo.

Considerando tais evidências conseguimos mostrar que este per�l de conectividade é

único e persistente. As RFCs dinâmicas atuam compensando a baixa resolução espa-

cial própria da Eletroencefalogra�a, e em conjunto com a sua alta resolução temporal,

simplicidade de processamento e baixo custo de aplicação, em comparação com as RFCs

construídas através da fRMI, fornecem um suporte mais e�ciente para este tipo de análise.

Tanto do ponto de vista da variabilidade individual como do ponto de vista da plas-

ticidade cerebral, este resultado nos parece coerente quando levamos em consideração

a questão de que cada indivíduo é submetido a diferentes estímulos e realiza diferentes

experiências durante o período de maturação do cérebro. De fato, é um re�exo natural

que as conexões, tanto estruturais quanto funcionais, sejam reforçadas a medida que são
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requisitadas durante a atividade cerebral e que o padrão topológico encontrado para cada

indivíduo represente o resultado deste processo.

De modo geral, estes achados sugerem que a análise de dados de EEG devem ser

realizadas de forma pareada, diminuindo assim a in�uência da variabilidade individual

na caracterização de padrões gerais compartilhados entre diferentes grupos de indivíduos.

Reforçam também a necessidade de estudos relacionados à atividade cerebral irem além

das inferências populacionais, examinando a estrutura funcional de cada indivíduo de

forma única e persistente.
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Apêndice A

REAs Hubs do primeiro banco de dados

Figura A.1: REAs Hubs do indivíduo A8 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.

Figura A.2: REAs Hubs do indivíduo A9 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.
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Figura A.3: REAs Hubs do indivíduo A10 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.

Figura A.4: REAs Hubs do indivíduo A13 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.

Figura A.5: REAs Hubs do indivíduo A15 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.
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Figura A.6: REAs Hubs do indivíduo A18 para os estímulos táteis (do lado direito) nos
lábio, mão, joelho e pé, respectivamente.

74



Apêndice B

Distribuições de Hubs do segundo

banco de dados

Figura B.1: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 6. 1ª sessão em preto,
2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.

75



Figura B.2: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 8. 1ª sessão em preto,
2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.

Figura B.3: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 9. 1ª sessão em preto,
2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.
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Figura B.4: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 11. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.

Figura B.5: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 13. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.
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Figura B.6: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 15. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.

Figura B.7: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 16. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.
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Figura B.8: Distribuição de Hubs das RFCs dinâmicas do indivíduo 18. 1ª sessão em
preto, 2ª sessão em vermelho e a 3ª sessão em azul.
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