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Resumo

VIDAL, M. C. Anéalise da estrutura de clusterizagao das redes de conec-
tividade funcional do cérebro para investigar as bases das desordens
do espectro autista. 2014. Dissertacao (Mestrado) - Instituto de Matemética
e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2014.

As desordens do espectro autista (ASD, do inglés autism spectrum disorders)
sao desordens do desenvolvimento neurolégico caracterizadas por deficiéncias na
interacao social, comunicagao e comportamentos estereotipados e repetitivos. A
ressonancia magnética funcional (fMRI) ¢ uma ferramenta importante na inves-
tigacao da neurociéncia e proporcionou caracterizar o autismo como uma de-
sordem também de origem neurolégica com anormalidades no funcionamento
coordenado de regioes cerebrais. Com base na hipotese de que a presenca ou
nao de alguma desordem neurologica pode ser verificada pela diferenca na estru-
tura de clusterizacao da rede cerebral, utilizamos o teste estatistico ANOCVA
- ANalysis Of Cluster structure VAriability - em dados de ressonancia magné-
tica funcional. O ANOCVA baseia-se essencialmente na estatistica da silhueta
como medida de “variabilidade” da estrutura de clusterizacao de cada popula-
¢ao e permite a identificacao dos vértices agrupados de forma diferente. Para a
clusterizacao dos vértices das redes, utilizamos clusterizacao espectral. Nos expe-
rimentos do ANOCVA em dados biologicos, foram utilizados os dados de fMRI de
896 individuos (367 diagnosticados com alguma ASD e 529 controles) do banco
de dados publico ABIDE. Os resultados dos experimentos realizados mostraram
haver diferencas na estrutura de clusterizacao da rede de conectividade funcional
do cérebro em regides com fungao motora (cerebelo, cortex motor priméario e giro
frontal médio), sensorial (giro pos-central) e visual (giro temporal inferior e cor-
tex lateral ocipital). Todas as regides identificadas possuem fungoes relacionadas
as desordens do espectro autista, o que colabora para uma caracterizacao mais

detalhada das bases neurologicas nas ASDs.
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Abstract

VIDAL, M. C. Analysis of the clustering structure of brain functional
connectivity networks to investigate the bases of autism spectrum di-
sorders. 2014. Dissertacao (Mestrado) - Instituto de Matematica e Estatistica,
Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2014.

Autism spectrum disorders (ASD) are neurodevelopmental disorders charac-
terized by impairments in social interaction, communication and repetitive and
stereotyped behaviors. Functional magnetic resonance imaging (fMRI) is an im-
portant tool in neuroscience research and made possible to characterize autism
as a disorder of neurological origin also, with abnormalities in brain regions co-
ordinated operation. Based on the hypothesis that the presence or absence of a
neurological disorder can be checked by the difference in the clustering structure
of brain network, we used statistical test ANOCVA - ANalysis Of Cluster struc-
ture VAriability in data from functional magnetic resonance imaging. ANOCVA
is essentially based on statistical silhouette as a measure of “variability” of each
population clustering structure and allows the identification of differently grou-
ped vertices. For the network vertices clustering, we used spectral clustering. In
ANOCVA experiments on biological data, we used fMRI data of 896 individuals
(367 diagnosed with any ASD and 529 controls) from the ABIDE public database.
The experimental results showed some differences in the clustering structure of
functional connectivity network of brain regions with motor (cerebellum, primary
motor cortex and middle frontal gyrus), sensory (post-central gyrus) and visual
function (inferior temporal gyrus and occipital cortex side). All identified regions
have related functions to autism spectrum disorders, which contributes to a more
detailed characterization of the neurological bases in ASDs.

Keywords: clustering; statistical test; graphs; fMRI; ABIDE; Autism.
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Capitulo 1

Introducao

Trabalhos recentes demonstram que, tanto a rede funcional quanto a estru-
tural do cérebro sao exemplos de sistemas biolégicos que possuem caracteristicas
de redes complexas, como vértices altamente conectados, modularidade, e pro-
priedades de redes small-world [WS98|.

Apesar destas redes possuirem caracteristicas topologicas conhecidas, estas
nao sao suficientes para diferenciar grafos sem ambiguidade. De modo geral, o
problema da discriminagao de grafos nao é uma tarefa fécil e existem poucos tra-
balhos na area experimental. Especialmente em neurociéncia, quando individuos
de dois grupos distintos sao comparados, desenvolvimento tipico versus doente
por exemplo, é importante definir nao s se foram gerados a partir de um mesmo
modelo, mas também quais os atributos (arestas) que se diferenciam entre os
grupos e que provavelmente funcionarao como marcadores biolégicos da doenca.
Para identificar as arestas que mudam entre duas ou mais populagoes, nos ba-
seamos na hipotese de que a presenca ou nao de alguma desordem neurolégica
pode ser verificada pela diferenga na estrutura de clusterizagao da rede funcional
do cérebro [S.00].

Utilizar técnicas de clusterizacao para analise da rede funcional de interacoes
entre as regioes do cérebro ¢é interessante devido a ideia de que processos cogni-
tivos resultam da colaboracao entre essas areas e nao do funcionamento de areas
cerebrais individuais.

A abordagem tradicional para avaliar estruturas de clusterizagao é comparar
algumas estatisticas descritivas dessas estruturas, como o ntmero de clusters,
elementos em comum entre clusters, etc. Porém, para podermos testar estatisti-
camente a igualdade entre as estruturas de clusterizagao de duas ou mais popula-

¢oes, seguido pela identificagao dos atributos clusterizados de maneira diferente,
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neste trabalho utilizamos o teste estatistico ANOCVA - ANalysis Of Cluster
structure VAriability [FTPS14].

O ANOCVA é uma extensao de duas ideias bem estabelecidas. Primeiro, a
estatistica da silhueta [Rou87| é utilizada como medida de “variabilidade” da es-
trutura de clusterizagao de cada populagao. Em seguida, é efetuada a comparagao
da silhueta entre populagoes. A ideia intuitiva do método baseia-se na suposigao
de que populacoes com a mesma estrutura de clusterizacao também possuem a
mesma “variabilidade”. Isto permite obter um teste estatistico para anélise de
estruturas de clusterizagao, que permite comparar a estrutura de clusterizacao
para miltiplos grupos simultaneamente; é rapido e de simples implementagao;
e que, como grande vantagem, identifica atributos que contribuem significativa-
mente na diferenciacao das estruturas clusterizadas. Resultados empiricos mos-
tram que, sob a hipdtese nula, o teste efetivamente controla a taxa de falsos
positivos.

Os testes estatisticos utilizados neste trabalho podem ser aplicados a diversos
algoritmos de clusterizagao [FTPS14]|, porém, como desejamos avaliar estatistica-
mente problemas modelados como redes, utilizaremos junto ao ANOCVA, algo-
ritmos de clusterizagao espectral [Lux07], que compreendem uma forma simples
de se clusterizar grafos, sdo faceis de implementar e de rapida execucao [VMO3].

Em neurociéncia, a modelagem do cérebro como uma rede de conectividade
fornece uma abstracao que pode reduzir a complexidade de analise da rede neural.
O cérebro humano possui grande variancia quanto a forma e tamanho e, abstrair
tais caracteristicas pode ser 1util na identificacao de similaridades e diferencas na
organizagao neural [BB06, BS09|.

O ANOCVA foi utilizado para analisar o conjunto de dados ABIDE (Autism
Brain Imaging Data Exchange), um banco de dados ptblico que contém dados de
ressonancia magnética funcional (fMRI) e ressonéncia magnética estrutural de
1.112 individuos (539 diagnosticados com alguma desordem do espectro autista
e 573 com desenvolvimento tipico).

As desordens do espectro autista (ASD, do inglés autism spectrum disor-
ders) sao disturbios do desenvolvimento neurologico que ocorrem em trés formas
principais: o autismo, a sindrome de Asperger e o Transtorno Invasivo do Desen-
volvimento sem outra especificagao - do inglés Pervasive Developmental Disorder
- Not Otherwise Specified (PDD-NOS) [ESD"12].

Devido ao diagnostico de ASD ser elaborado principalmente com base em
parametros comportamentais [CJH11], h4 maior evidéncia da importancia de

estudos que busquem entender melhor tais disturbios e aprimorar técnicas para



1.0 3

permitir, no futuro, o diagnoéstico automético das desordens.

Especificamente para as desordens do espectro autista, medidas tedricas de
grafos de redes cerebrais sao particularmente bem adequadas, visto que tais desor-
dens sao, tal como a doenca de Alzheimer, consideradas sindromes de desconexao
[RBBB07, VCG12, MWO07, GL07a, BABM*04]. Para sindromes de desconexao, o
comprometimento funcional esta teoricamente relacionado com a ruptura ou a in-
tegragao anormal de regides cerebrais espacialmente distribuidas [BS09, GLO7h].
Em ASD, especificamente, a teoria do desenvolvimento de desconexao propoe
uma diminuicao da integragao de longa distancia acompanhada por um aumento
da conectividade local [CPST07].

Diferencas cerebrais em ASD sao sutis e amplamente distribuidas em vez de
localizadas em uma regiao anatomica bem definida. Isto pode explicar o motivo
de ainda nao ter sido descoberto um biomarcador robusto para a doenca.

Assim, este trabalho propoe efetuar uma anélise da estrutura de clusterizacao
de individuos ASD pelo teste estatistico ANOCVA. Iremos verificar se existem
diferencas na organizagao das regioes cerebrais de amostras ASD quando compa-
rado a amostras de controle. O objetivo é contribuir para o conhecimento sobre
as bases do espectro autista e que os resultados possam, no futuro, colaborar

para um diagnostico de ASD por meio de imagens médicas.



Capitulo 2
Desordens do espectro autista

Desordens do espectro autista (ASD, do inglés autism spectrum disorders)
sao transtornos do desenvolvimento neuroldgico (com anormalidades no funcio-
namento coordenado de regides cerebrais) que afetam comportamentos humanos
essenciais, como a capacidade de interacao social, de comunicagao e de imagina-
¢ao, sendo marcadas por padroes de comportamento repetitivos e estereotipados,
além de interesses restritos [Org93, LMO01, LBBT14, JKM*12].

As desordens do espectro autista ocorrem em trés formas principais: o au-
tismo, a sindrome de Asperger e o transtorno invasivo do desenvolvimento sem
outra especificagado (PDD-NOS, do inglés Pervasive Developmental Disorder -
Not Otherwise Specified) [ESDT12].

O mais conhecido desses € o autismo, uma doenca que afeta o desenvolvimento
do individuo de maneira global. Os sintomas geralmente aparecem apos os trés
anos de idade e incluem comunicagao e interagao social debilitadas, gama de in-
teresses bem restrita e comportamento repetitivo [Ass10, CJH11]. A forma como
a informacao é processada no cérebro é afetada, alterando o modo que as células
nervosas se conectam e se organizam. Contudo, ainda nao é bem compreendido
de que maneira isto ocorre [LMS09].

Muito similar ao autismo quanto as causas e sintomas, a sindrome de Asperger
diferencia-se, principalmente, pela auséncia de atrasos significativos no desenvol-
vimento das fungdes de linguagem [Ass00]. J4 o PDD-NOS é um transtorno com
sintomas mais suaves que o autismo e a sindrome de Asperger, geralmente diag-
nosticado em pessoas cujos sintomas nao evidenciam nenhuma outra desordem.

Em paralelo com deficit nas habilidades sociais e comunicativas, individuos
com ASD experimentam uma série de deficiéncias motoras, incluindo deficit de
controle motor basico [TTN'98, NMMAO02, JGNT06| e reducao da estabilidade
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da postura [MSJF04, FKReal0].

As ASDs variam em relacao a gravidade de sintomas, a idade em que os
sintomas da doenga se manifestam e a presenca de outras desordens, como retardo
mental e deficiéncias na linguagem [LMO01, MKS*13, Mill1].

Presentes desde o nascimento ou muito cedo no desenvolvimento, ASDs per-
duram por toda vida, embora os sintomas possam diminuir com o tempo [SWP*13].
Além disso, podem ocorrer em associagao com qualquer nivel de capacidade in-
telectual e as manifestagoes variam de problemas sutis de compreensao e funcao
social prejudicada, até deficiéncias graves (por exemplo, motoras ou intelectuais)
[SIGO7].

Ao longo do tempo, as manifestagoes dos sintomas podem variar de forma
consideravel tanto entre diferentes criangas quanto para uma mesma crianca.
Embora existam semelhancas fortes e consistentes, principalmente em relagao
ao deficit social, nao existe um comportamento tnico que seja sempre tipico de
autismo ou de qualquer uma das ASDs e nenhum comportamento que excluiria
automaticamente uma crianga do diagnostico de ASD [LMO1].

Tendo em vista que mesmo subtipos de ASD que possuem similaridade de
sintomas - como o autismo de alto nivel funcional e a sindrome de Asperger -
exibem diferentes perfis de testes neuropsicologicos [GMKO04]| e padroes diferen-
ciados de alteragoes estruturais cerebrais [MCCT09], ¢ dificil chegar a conclusoes
especificas a partir do estudo de amostras heterogéneas de ASD [MKS*13].

Uma em cada cento e sessenta e seis criancas ¢ diagnosticada com alguma
ASD, numa proporgao de quatro meninos para uma menina. Esse diagnostico é
elaborado, principalmente, com base em parametros comportamentais [CJH11], o
que evidencia ainda mais a importancia de estudos que busquem entender melhor
tais distirbios e aprimorar técnicas para permitir o diagnéstico automatico das
desordens. Além disso, cerca de 30% dos individuos diagnosticados com alguma
ASD manifestam certo grau de retardamento mental, taxa que se eleva a 60%

quando analisados apenas individuos do subtipo autista [ASNO0S].

2.1 Breve historico

O autismo foi identificado sistematicamente por Kanner (1943) e Asperger
(1944), cujas observagoes feitas sobre o comportamento em autismo permanece-
rem precisas ainda hoje. Ambos os trabalhos foram estudos de casos psiquiatricos

de criancgas e, embora nao tenham fornecido um relato cientifico de autismo seja
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a nivel comportamental ou neurocientifico, sugeriram uma possivel origem bio-
logica para o disturbio.

Apesar da identificacao da doenga na década de 1940, a pesquisa cientifica
sobre o autismo manteve-se em pequena escala nos Estados Unidos da América
até a década de 1990, quando novos métodos de neurociéncia cognitiva e so-
cial (genomica, rastreamento de movimento dos olhos e eletrofisiologia) foram
desenvolvidos e passaram a ser aplicados ao autismo [JKM™12].

Durante muito tempo, existiam davidas em pelo menos trés aspectos sobre
ASDs: os sintomas diversos e aparentemente nao relacionados; a nao correspon-
déncia 6bvia & uma funcao biolégica particular; e a manifestacao de vantagens
perceptuais. No entanto, os avangos na compreensao cientifica do funcionamento
do cérebro nas tltimas duas décadas permitiram dar sentido a esses trés aspec-
tos: a diversidade dos sintomas pode agora ser entendida como a manifestacao de
um transtorno do sistema neural cujos impactos sao generalizados; a relacao com
um substrato biolégico esta sendo desvendada por estudos de ressonancia mag-
nética funcional e estrutural, bem como pesquisas gendémicas; e a compreensao
do cérebro e cognigao como um sistema complexo mostra como uma perturbacao
pode ter, simultaneamente, um impacto negativo e positivo no funcionamento
do sistema [JKM™12].

2.2 Patogénese

A fisiopatologia precisa das ASDs ainda permanece incerta, exceto para as
ASDs que ocorrem de forma conjunta a distirbios neurologicos ou genéticos
claramente definidos, como a esclerose tuberosa ou a sindrome de Rett [MKS™13].

Embora os mecanismos neurobiolégicos precisos ainda nao tenham sido es-
tabelecidos, é evidente que as ASDs refletem a influéncia de fatores no cérebro
enquanto este se desenvolve [LMO1]. Até agora, fatores genéticos [Fre07], endo-
crinos [MJO7] e neuroimunes [PVZ05] tém sido associados com a patogénese de
ASD.

Diferencas cerebrais em ASD sao sutis, complexas e amplamente distribuidas
em vez de localizadas em uma regiao anatéomica bem definida. Isso pode explicar
por que pesquisas das alteragoes de estruturas cerebrais ASD, como o cerebelo,
a amigdala, o hipocampo e o corpo caloso até agora nao conseguiram revelar um
biomarcador robusto, por exemplo, tal como o volume do hipocampo tornou-se

para a doenca de Alzheimer.
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2.3 Sobre o diagnéstico

As desordens do espectro autista sao dificeis de se identificar, devido prin-
cipalmente a coexisténcia de sintomas com outras perturbacoes psiquiatricas
[GEFGS11].

Neste sentido, é essencial um diagnostico preciso e confidvel em individuos
com ASD. Existem vérios sistemas de diagndstico para a classificacao de ASDs.
Dentre os mais comuns estd o Manual de Diagnoéstico e Estatistica de Doencas
Mentais (DSM-5, do inglés Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disor-
ders) [Ass13] da Academia Americana de Psiquiatria (APA, do inglés American
Psychiatric Association), um manual produzido com o objetivo de facilitar o di-
agnostico confiavel de disturbios mentais. De acordo com o DSM-5, os critérios

para o diagnostico de ASDs sao:

1. Dificuldades persistentes na interacao e comunicagao social em diversos
contextos, manifestadas por todos os itens seguintes:
e Dificuldades na reciprocidade socioemocional,

e Deficit nos comportamentos comunicativos nao-verbais utilizados para

a interagao social;
e Dificuldades no desenvolvimento, manutencao e compreensao das re-

lacoes.

2. Padroes restritos e repetitivos de comportamento, interesses e atividades,

manifestados por pelo menos dois dos seguintes:
e Movimentos motores, uso de objetos ou de fala estereotipados ou re-
petitivos;

e Adesao inflexivel a rotinas ou padroes de comportamento verbal ou

nao-verbal ritualizados ;

e Interesses inflexiveis altamente restritos que sao anormais em intensi-

dade ou foco;
e Baixa ou alta reatividade a estimulos sensoriais ou interesse incomum

em aspectos sensoriais do ambiente.

3. Os sintomas devem estar presentes no periodo inicial do desenvolvimento,

mesmo que nao se manifestem plenamente.
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4. Os sintomas causam prejuizo clinicamente significativo nas éreas social e

ocupacional ou outras areas importantes de funcionamento.

5. Estes disturbios ndo sao melhor explicados por deficiéncia mental (trans-
torno do desenvolvimento intelectual) ou pelo atraso no desenvolvimento
global. E comum que a deficiéncia intelectual e ASDs ocorram em conjunto.
Para fazer diagnosticos de comorbidade de ASD e deficiéncia intelectual,
a comunicagao social deve estar abaixo do esperado para o nivel de desen-

volvimento em geral.

Os primeiros sintomas de ASD envolvem, frequentemente, atraso no desen-
volvimento da linguagem, muitas vezes acompanhado por falta de interesse ou
interagoes sociais em si e padrao de comunicagao incomum [Ass13].

Durante o segundo ano, comportamentos estranhos e repetitivos e a auséncia
de padrdes tipicos (normais) se tornam mais aparentes, contudo, a distin¢ao de
comportamentos restritos e repetitivos, que sao parte do diagnostico de ASD,
pode ser dificil em criangas em idade pré-escolar [Ass13].

Atrasos motores também podem estar entre os primeiros sinais identifica-
veis que distinguem criangas com ASD de outras com desenvolvimento tipico
[ZBLT09]. Pesquisas indicam que uma das maneiras mais confidveis de iden-
tificar resultados positivos em criancas para ASD pode ser uma avaliacao das
habilidades motoras aos 2 anos de idade [SPET07].

2.4 Conectividade em ASD

Essas dificuldades na execucao de atividades motoras observadas em ASD po-
dem ter relagao tanto com anormalidades estruturais quanto funcionais dentro
das redes cerebrais responsaveis pelo controle motor e de aprendizagem. Estudos
em neuroimagem estrutural relataram um crescimento excessivo de conexoes cor-
ticais localizadas em criancas com ASD. De modo geral, a tendéncia é que estas
propriedades alteradas dos tecidos neurais ganhem influéncia, assim, as anorma-
lidades cerebrais em ASD afetam cada vez mais regioes e sistemas funcionais ao
longo do desenvolvimento [NJM™14].

Podemos perceber que o diagnéstico em ASD ¢é efetuado principalmente com
base em parametros comportamentais. Isto pode ser indesejado, uma vez que
torna dificil obter um diagnostico padrao. Assim, ha um crescente interesse por
estudos que buscam entender as caracteristicas das ASDs, encontrar biomarca-

dores que talvez no futuro poderao ser utilizados para diagnéstico automatizado.
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A base neural das dificuldades apresentadas anteriormente por individuos
ASD estd na hipotese de que existe um desequilibrio entre conexoes locais e
distantes entre regides do cérebro: um excesso de conectividade local [RMO3]
combinado com subconectividade de longa distancia [JCK07, CP05, MVTNO04,
BBBRO02].

A hipétese da conectividade tem sido um importante tema de estudo e discus-
sao em pesquisas sobre ASD [LBBT14]. Segundo a “teoria da subconectividade”,
o autismo ¢ um distarbio cognitivo e neurobiolégico marcado e causado pelo
sub-funcionamento dos circuitos integrados, o que resulta em um deficit de inte-
gragao de informagoes nos niveis neural e cognitivo [MVTNO4]. A teoria surgiu
a partir de medidas de ativagao cortical em vérios tipos de tarefas que exigem
pensamento, identificadas por fMRI (ressonancia magnética funcional, do inglés
functional magnetic resonance imaging) [JKM™12].

Nos ultimos anos, a “teoria da subconectividade” atraiu consideravel atencao
devido a uma série de estudos que tém relatado correlacoes funcionais abaixo do
esperado entre regioes durante uma série de tarefas e marcadores de conectividade
estrutural desordenada em individuos com ASD por meio de imagens por tensores
de difusao [KKK*08, Was11, SKM'08].

Estes estudos mostraram que o nivel de conectividade funcional entre as re-
gides cerebrais frontal e posterior foi inferior no autismo. A observacgao foi feita
pela primeira vez em uma tarefa de compreensao de linguagem, e, desde entao,
a subconectividade durante o desempenho de tarefas foi observada entre o lobo
frontal e regioes mais posteriores em uma ampla variedade de outras tarefas
[MVTNO4, JKM*12, KKK*08|.

Além das diferencas de conectividade entre individuos ASD e controles, exis-
tem evidéncias - demonstradas por meio de autopsias e neuroimagens - de que
os individuos com ASD apresentam também anormalidades neuroanatdomicas
[ASNO8, SMS*08, TMMO5]. Esses estudos mostram, por exemplo, que pessoas
com ASD tem volume e peso cerebral aumentado, o que afeta tanto a massa
cinzenta quanto a branca [PABA96, HPGT05, CKDT01].

Essas diferencas anatomicas sao mais proeminentes durante os primeiros anos
de vida e podem ser menos aparentes durante a adolescéncia e idade adulta
[MDK*02, HDM 09, AMF*02|. Por este motivo, a maioria dos estudos tem-se
centrado em criangas, resultando em relativamente pouco conhecimento sobre a
grande populacao de adultos com ASD que, atualmente, cresce muito em niimero
de diagnosticos [ESDT12].

Apesar dos recentes avancos na compreensao das ASDs, ainda nao foi desco-
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berto um biomarcador robusto de ASD em estudos de imagens médicas, assim,
o diagnostico da doenca continua a ser efetuado com enfoque principal em para-
metros comportamentais e as bases das ASDs ainda possuem questionamentos

suficientes para continuarem a ser estudadas.



Capitulo 3
Ressonancia magnética funcional

Ressonancia magnética funcional (fMRI, do inglés functional magnetic re-
sonance imaging) é uma técnica nao invasiva em neuroimagem que pode ser
utilizada para estudar a funcao do cérebro humano in vivo. A ressonéncia mag-
nética funcional estende o uso de ressonancia magnética para fornecer informa-
¢oes sobre a funcao biologica do cérebro, além da informacao anatomica. Seiji
Ogawa demonstrou pela primeira vez em 1990 que pela da medicao do sinal blood-
ozygenation-level-dependent (BOLD), a ressonéncia magnética funcional poderia
ser aplicada para visualizar a fungao cerebral [OLKT90, OTM™*92].

Passadas as ultimas duas décadas, a técnica de ressonancia magnética funci-
onal atingiu grande desenvolvimento, sendo sua descoberta considerada um dos
eventos mais espetaculares e bem sucedidos da historia da imagiologia médica
[VB03|. Compreender o funcionamento do cérebro e localizar areas funcionais
tém sido desde entao um objetivo principal da neurociéncia, com fMRI sendo
uma ferramenta muito poderosa para abordar este objetivo [UJ10].

Ha inclusive um crescente interesse da comunidade cientifica pelo tema, com
a aplicacao da técnica no estudo das mais diversas areas, como identificar ca-
racteristicas funcionais da visao, fun¢des motoras, da linguagem e meméria em
pacientes normais e portadores de alguma desordem. Isto pode ser observado
no namero de publicagdes que mencionam o termo fMRI no titulo ou resumo,
conforme pesquisa efetuada no PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed)
em 16 de novembro de 2014 representada na Figura 3.1.

O método mais comum de ressonancia magnética funcional (BOLD fMRI)
baseia-se no fato de que quando os neuronios sao ativados, a quantidade de sangue
que flui pela area onde os neurénios se localizam é aumentada [PMN11]. De fato,

a ideia de que o fluxo sanguineo cerebral (CBF, do inglés cerebral blood flow)

11
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poderia refletir a atividade neuronal é antiga e comegou com os experimentos de
Roy e Sherrington em 1890 [FM10].

Além disso, quando a hemoglobina - a molécula no sangue que transporta
oxigénio (Os) - perde Oy para se tornar desoxihemoglobina, as propriedades
magnéticas mudam de uma maneira sutil. O efeito resultante é que o sinal de
ressonancia magnética muda ligeiramente (resposta hemodinamica), aumentando
quando o sangue torna-se mais oxigenado. Este fendmeno sozinho, apesar de in-
teressante de um ponto de vista biofisico, s6 se torna util quando combinado com
o fenémeno fisioldgico descrito de forma breve anteriormente: quando uma area
do cérebro ¢ ativada, o fluxo de sangue aumenta muito mais do que a taxa meta-
bolica de oxigénio (CMROy). Isto leva a uma redugao da fragao de consumo de
Oy, um cenario aparentemente paradoxal no qual o sangue venoso é mais oxige-
nado, apesar do aumento da CMRO,, porque o fluxo sanguineo aumentou mais.
Tomados em conjunto, estes dois fendémenos produzem o efeito BOLD, que pode
ser entendido como um aumento local do sinal ressonancia magnética, devido
a uma reducao da fracao de consumo de oxigénio durante o aumento da ativi-
dade neuronal [Bux09]. Estes conceitos podem ser observados na representacao
da Figura 3.2. Adicionalmente, a Figura 3.3 representa um equipamento para
aquisicao de dados fMRI.
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Figura 3.1: Numero de publicacoes cientificas com o termo fMRI no titulo ou re-
sumo segundo o PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/ pubmed) conforme pes-
quisa efetuada em 16 de novembro de 201/. Perceba que o ano de 2014 nao estd
completamente representado.
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Mudanca de comportamento
Demandas cognitivas

Mudanca na atividade neural

Y

Mudanca nas propriedades
do sangue
Resposta hemodinamica

fMRI

Figura 3.2: Fsquema: da mudanca do comportamento ao sinal fMRI. Demandas
cognitivas, por exemplo a fala ou a visao, causam alteracoes na atividade neural
de determinadas regioes do cérebro. A demanda por oxigénio cresce e, devido ao
sinal BOLD ¢ possivel obter, ao longo do tempo, um mapa funcional para regioes
pré-definidas ou o cérebro todo.

A producao de um mapa de atividade cerebral de um voluntario ou paciente
a partir de dados obtidos com uma imagem de ressonincia magnética (MRI,
do inglés magnetic resonance imaging) requer uma gama bastante ampla de
conhecimentos e técnicas interdisciplinares. A produgao de mapas cerebrais fMRI
requer técnicas e conhecimentos de neuropsicologia cognitiva, fisica, engenharia,
matematica e estatistica.

O processo comeca tipicamente com um questionamento em psicologia cog-
nitiva que pode ser respondido, pelo menos em parte, por meio da combinacao
do conhecimento obtido a partir de mapas de atividade do cérebro com o co-
nhecimento prévio da fungao de regioes especificas do cérebro. O conhecimento
prévio da funcao cerebral de cada regiao geralmente tem sua origem em estudos
de lesoes onde a doenga ou lesao causou a remoc¢ao de uma regiao do cérebro

do paciente (e por consequéncia a fun¢do desta regiao). Tal conhecimento com
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base nas lesoes estabeleceu firmemente o principio da segregacao de fungoes no
cérebro, onde regioes especificas sao responsaveis por fungoes especificas.

O uso de fMRI para produzir mapas de ativagao permite que perguntas es-
pecificas sobre a segregacao funcional possam ser levantadas e investigadas, sem
risco para a pessoa que esta sendo estudada, uma vez que a técnica é nao inva-
siva. O cérebro também é conhecido por ser um sistema muito complexo, em que
varias regioes, trabalhando em cooperagao, sao necessarias para algumas tarefas.
Esta cooperacao entre as regioes é conhecida como integracao funcional e pode
ser estudada pelo uso de técnicas de ressonancia magnética que levam a mapas

ou redes de conectividade [Sar(06].

AGNETOM 7T MR

Figura 3.3: FExemplo de equipamento para ressondncia magnética,
o Siemens MAGNETOM 7T  (hitp://www.healthcare.siemens.com,/
magnetic-resonance-imaging,/ 7t-mri-scanner/ magnetom-7t ).

A ideia que motiva anéalises das interacoes entre as regioes do cérebro é que
0s processos cognitivos resultam de tais interacoes. Isto é, os processos tais como
operacoes de memoria ou de atencao nao resultam do funcionamento de areas
cerebrais individuais, mas sim da colaboracao entre diversas areas. Apesar do uso
de fMRI impulsionar as pesquisas nesta area, esta nao é uma nova perspectiva
lnica para o campo de imagiologia neuro-funcional. Existe um longo histérico
de estudos de anatomia, neuropsicologia e estudos fisiologicos que colaboraram
para esta ideia [CKO06].

O campo da neurociéncia possui o desafio constante da compreensao dos me-

canismos de funcionamento do cérebro humano e suas fungoes complexas como


http://www.healthcare.siemens.com/magnetic-resonance-imaging/7t-mri-scanner/magnetom-7t
http://www.healthcare.siemens.com/magnetic-resonance-imaging/7t-mri-scanner/magnetom-7t

3.0 15

a percepg¢ao, o comportamento e as emogoes. Em areas como psicologia clinica,
neurofisiologia e neurociéncias, ha um grande interesse em descrever fungoes neu-
ronais tanto quantitativa quanto qualitativamente. Amostras consideradas tipi-
cas sao comparadas aquelas consideradas como de condigoes de alguma desordem
(autismo, epilepsia, alzheimer, etc.) para depois utilizar esse conhecimento para
fins de diagnostico [FM10].

A Figura 3.4 representa uma ideia dos dados obtidos por fMRI. Cada volume
representa uma imagem tridimensional (3D) do cérebro obtida a cada instante
de tempo. Cada ponto desta imagem é chamado de wozel, semelhante a um
pixzel para uma imagem digital. Como sao obtidas diversas imagens ao longo do
tempo, para cada vorel temos uma série temporal, e assim, de forma genérica
uma amostra fMRI pode ser representada por uma matriz de quatro dimensoes
(4D). E importante observar que a medicdo de atividade funcional por fMRI é
indireta, com base na resposta hemodinamica devido as propriedades do sangue
explicadas anteriormente e nao na atividade neural propriamente dita.

Devido a lentidao da resposta hemodinamica, obter alta resolucao temporal
torna-se uma tarefa dificil em fMRI, mesmo que as imagens possam ser obtidas
rapidamente. Tipicamente, as alteragoes do sinal hemodinamico sao observadas
um ou dois segundos ap6s o inicio da estimulag¢ao neural e atinge o méximo em

quatro a oito segundos [FM10].
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Figura 3.4: Exemplo da série temporal fMRI: resposta de um determinado voxel
em funcao do tempo. A cada instante entre intervalos espagados é adquirido um
volume (uma imagem completa 3D do cérebro). Como sao adquiridas diversas
imagens ao longo do tempo, uma série temporal pode ser definida para cada
ponto (voxel) da imagem.
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As proximas segoes buscam fornecer uma base dos passos necessarios para, a
partir de amostras BOLD fMRI brutas, conseguir efetuar uma anélise estatistica

entre amostras e visualizar os resultados.

3.1 Pré-processamento de dados

Em um mundo ideal, as imagens BOLD fMRI seriam adquiridas instantane-
amente, o cérebro estaria parado e possuiria forma uniforme quando comparado
a outros individuos. Infelizmente, este nao é o caso, além de que dados de fMRI
sao muito ruidosos, provenientes de uma grande variedade de fontes, por exemplo
do proprio sistema de aquisi¢ao, como variagoes no campo magnético, bem como
pelo fato do paciente ser um humano e se movimentar.

Existem duas abordagens principais para tratar ruidos em fMRI, as quais sao
geralmente utilizadas em conjunto. A primeira abordagem visa controlar o ruido
pela manipulagao adequada do ambiente de aquisicdo. Apesar de um controle
cuidadoso do ambiente de imagem colaborar para a diminui¢ao dos ruidos, nem
todo ruido pode ser removido desta maneira. Entao, é necessario executar algum
pré-processamento antes da anéalise estatistica. Pacotes de software diferentes
permitem realizar isso de maneiras distintas, e mesmo laboratérios que utilizam
o mesmo software pré-processam os dados de forma diferenciada [Laz08].

De modo geral, o pré-processamento tem dois objetivos principais. Primeiro,
reverter deslocamentos e distor¢oes dos dados no tempo ou no espago que po-
dem ter ocorrido durante a aquisicao, e finalmente de aumentar a capacidade de
detectar sinais espacialmente estendidos entre individuos [FM10|. Nesta secao,
serao brevemente apresentadas algumas etapas de pré-processamento comuns na

anélise de dados de ressonéncia magnética funcional .

3.1.1 Correcao da temporizagao das fatias

Na abordagem mais comum de aquisicao em ressonancia magnética funcio-
nal, os dados sao capturados utilizando aquisi¢ao bidimensional (2D). Assim, um
tinico volume de dados de fMRI, coletadas durante um tempo de repeticao (TR,
do inglés repetition time), ¢ montado a partir de multiplas aquisigdes planares
(fatias), adquiridas uma por vez. As fatias sdo adquiridas em ordem crescente ou
decrescente, entretanto, existe outro método conhecido como aquisicao interca-
lada, no qual sdo adquiridas metade das fatias (por exemplo, as fatias impares)

seguidas pela outra metade (por exemplo, as fatias pares).
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O uso de aquisigao 2D significa que dados em diferentes partes da imagem
sao adquiridas em tempos diferentes, entretanto, a maioria dos esquemas de
analise de dados assume que cada wvozxel foi amostrado exatamente ao mesmo
tempo. A corregao da temporizagao das fatias (do inglés slice timing correction)
foi criada para tratar estas diferencas entre o tempo de aquisicao das fatias
[PMN11, FM10, Laz08].

A abordagem mais comum para a corre¢ao de temporizagao envolve escolher
uma fatia de referéncia e, em seguida, interpolar os dados em todas as outras
fatias para coincidir com a temporizacao da fatia de referéncia. Assim, no con-
junto de dados, cada fatia passa a representar a atividade funcional no mesmo
instante no tempo. Para aplicar a corregao, é necessario saber o momento exato
da aquisicao, o que difere entre scanners e configuracao para cada experimento
[PMNT11].

3.1.2 Correcao de movimento

Em fMRI, os artefatos relacionados a movimento sao aqueles que mais in-
fluenciam a qualidade dos exames. Até a melhor das amostras, ainda que seja
solicitado ao individuo que permaneca em estado de repouso, ird apresentar mo-
vimentacao. O movimento cerebral provém de muitas fontes, tais como o movi-
mento voluntario do individuo a ser examinado ou mesmo movimento na ordem
de milimetros associados com os ciclos respiratorios e cardiacos e pode perturbar
a capacidade de adquirir dados fMRI com qualidade [PMN11, CKO06].

Além disso, outro problema com a movimentacao é que em muitos casos
ela estard relacionada com as proprias tarefas do experimento. Por exemplo,
se o experimento envolver fala, misculos da face serao utilizados, o que podera
influenciar na posicao da cabega. O individuo também pode se movimentar como
resposta a uma tensao psicologica durante tarefas cognitivas ou até ao préprio
ambiente de captura.

As primeiras abordagens para tratar problemas de movimentagao sao aquelas
que buscam evitar que a movimentacao do paciente ocorra com o preparo ade-
quado do ambiente de aquisi¢ao. Uma variedade de métodos ¢é utilizada com esta
finalidade, como o enchimento de espuma ao redor da cabega, barras para morder,
mascaras termoplasticas, etc. Apesar destes esforgos, a presenca de movimenta-
¢ao da cabeca ¢é inevitavel. Portanto, um passo comum de pré-processamento de
dados é a tentativa de corrigir os efeitos deste movimento.

Ferramentas de corre¢ao de movimento geralmente assumem que o movimento
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da cabega pode ser descrito utilizando uma transformagao de corpo rigido (do
inglés rigid body transformation), o que significa que a posi¢ao da cabega pode
mudar (por translagdo ou rotagdo ao longo de cada um dos trés eixos), mas a
forma da cabeca nao [PMN11].

De modo geral, esta corregao é geralmente feita pelo realinhamento da imagem
do cérebro obtida em cada ponto no tempo de volta para a primeira imagem
adquirida no inicio da sessao de captura (imagem alvo). A maioria dos métodos
utiliza a hipoétese do corpo rigido, descrita anteriormente, para calcular os seis
movimentos possiveis (trés translagoes e trés rotagoes) em cada ponto no tempo
que minimizam a diferenga da imagem realinhada em cada instante do tempo e
a imagem alvo [FM10].

Uma vez que os parametros tenham sido estimados, sao entao utilizados para
deslocar a imagem em cada instante de tempo para a imagem alvo utilizando
interpolagao (polinomial, linear, Fourier, etc.) [Laz08§].

E importante ressaltar que a correcdo de movimento desta forma néo remove
completamente os efeitos do movimento sobre o sinal de fMRI. Isto ocorre porque
o movimento do cérebro altera o sinal obtido em diferentes pontos na aquisicao da
fatia. Como resultado, mesmo apoés o realinhamento do cérebro para a sua posicao
original, os artefatos de sinal induzidos pelo movimento podem permanecer nas
séries temporais [FM10].

O tema de pré-processamento de dados fMRI é demasiadamente extenso e nao
é objetivo deste trabalho prover uma base extensa do assunto. Assim, a proxima
subsegao ird4 abordar ferramentas que podem ser utilizadas com o objetivo de

pré-processar dados fMRI.

3.1.3 Pipeline de pré-processamento

Programas como o SPM (do inglés Statistical Parametric Mapping - http:
//www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/) e o AFNI (http://afni.nimh.nih.gov/afni) forne-
cem uma série de ferramentas que permitem pré-processar dados MRI e fMRI. In-
clusive, existem sequéncias de passos disponiveis nestes programas ou em péaginas
na rede mundial de computadores configuradas em arquivos de lote com etapas
comumente utilizadas no pré-processamento de MRI e fMRI. O Athena Pipeline
(http://www.nitrc.org/plugins/mwiki/index.php /neurobureau: AthenaPipeline) é
um deles e foi o padrao de pré-processamento aplicado a este trabalho.

As etapas utilizadas estao descritas na Figura 3.5. O Athena Pipeline pré-

processa tanto os dados estruturais quanto funcionais, entretanto, como as anali-
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ses deste trabalho aplicam-se apenas a dados fMRI, apenas o pré-processamento

deste tipo de dados esté descrito.

Athena Pipeline

~>{ Nuisance regression

Correcao da temporizacao

das fatias

Y Y

Correcao de movimentacao Filtro passa-banda
Y Y

Mascara (exclui) regides Suavizacao com filtro
nao cerebrais Gaussiano 6-mm FWHM

Y

Transforma os dados para

0 espaco do modelo

Motion Censoring (scrubbing)

Y

Criacao do censor DVARS }4— Criacao do censor FD

Aplicacao do arquivo
censor aos volumes

Figura 3.5: Etapas de pré-processamento dos dados fMRI.

O Athena Pipeline utiliza funcionalidades dos programas AFNI e FSL (FM-
RIB Software Library - http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/) para pré-processar
os dados.

O realinhamento espacial, uma das etapas do Athena (corregao de movimen-
tagao), corrige deslocamentos induzidos por movimento no espago, mas nao cor-

rige as alteracoes de intensidade resultantes da interrupg¢ao dos estimulos fisicos
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proprios da técnica de MRI (ver subsecao 3.1.2). Por isso, conforme representado
na Figura 3.5, também foi efetuada a corre¢ao scrubbing [PBST12]. A técnica
baseia-se no uso dos parametros de movimentacao estimados na corre¢ao de mo-
vimento e nas mudancas de intensidade entre cada ponto da série temporal de
cada vozel para criar, respectivamente, os indicadores de qualidade FD (do inglés
framewise displacement) e DVARS (do inglés temporal Derivative of timecourses
- RMS VARiance over vozels), que definem quais volumes devem ser removidos

da série temporal.

3.2 Visualizacao dos resultados

Apos ser efetuada a anélise estatistica dos dados de fMRI, geralmente seré de
interesse do pesquisador observar quais regioes do cérebro proveram quais resul-
tados. Desde modo, primeiro sera necesséario escolher um programa que permita a
visualizacao das imagens de ressonancia magnética, geralmente nas trés orienta-
¢oes candnicas em conjunto, e adicionalmente a visao renderizada em trés dimen-
soes (3D). O FSLView (http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslview/) (parte do pacote
FSL) e o MRIcron (http://www.mccauslandcenter.sc.edu/mricro/mricron/) séo
exemplos de programas que podem ser utilizados com esta finalidade. O SPM,
uma toolbox do programa MATLAB muito utilizada para o pré-processamento e
analise de dados de imagem cerebral, também prové funcionalidades semelhantes.

Os resultados precisam ser sobrepostos na anatomia do cérebro (veja a Figura
3.6) para disponibilizar informagoes suficientes para que o pesquisador compre-
enda mais facilmente a localizacao de cada resultado, assim, é necessario escolher

uma imagem anatomica para servir como plano de fundo [PMNT11].

3.3 Sistema de coordenadas

As imagens de ressonancia magnética sao representacoes das estruturas fisi-
cas do cérebro, assim, é necessario relacionar de alguma maneira os pontos na
imagem com as localizagoes espaciais do objeto fisico, o que ¢ feito pelo uso de
um sistema de coordenadas. A matriz de dados de uma tinica imagem de cérebro
¢ normalmente tridimensional (considere que uma amostra fMRI é formada por
varias imagens ao longo do tempo e portando quadrimensional), de tal modo
que cada uma das dimensoes na matriz corresponde a uma dimensao no espago

fisico. Por convencao, estas dimensoes (ou eixos) sao chamados de X, Y e Z. No
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Figura 3.6: Ezemplo de sobreposicao dos resultados de uma andlise por ROIs em
uma imagem anatomica no programa MRIcron. As regioes coloridas representam
locais do cérebro tidos como importantes para o método de andlise utilizado. A
sobreposi¢ao destas regioes em uma imagem estrutural permitird ao pesquisador
observar em quais regioes do cérebro o efeito ocorre. Como o cérebro é uma
estrutura 3D preenchida, para observar a regido interior, é comum que as imagens
sejam representadas em trés cortes (sagital, azial e coronal).

espago padrao utilizado para dados de neuroimagem, X representa a dimensao
esquerda-direita, Y representa a dimensao anterior-posterior e Z representa a
dimensao inferior-superior [PMN11].

A Figura 3.7 providencia a representacao dos trés eixos em uma imagem
estrutural com os cortes sagital (plano Y Z), axial (plano XY) e coronal (plano

X 7). Observe que o lado esquerdo do cérebro estéa representado no lado esquerdo
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da imagem, conforme a convencao neurolégica. Por outro lado, na convencao

radiologica, o lado esquerdo da imagem representa o lado direito do cérebro.

Figura 3.7: Espaco de coordenadas padrao em neuroimagem. Este sistema define
uma nomenclatura padrao para cada um dos trés eizos: X representa a dimensao
esquerda-direita, Y representa a dimensao anterior-posterior e Z representa a
dimensao inferior-superior.

3.4 Atlas e modelos

Um atlas fornece um guia para a localizacao de caracteristicas anatomicas
em um espaco de coordenadas. Com o uso de um atlas, por exemplo, é possivel
identificar a regiao anatémica do cérebro que se localiza um vozel ou regiao de in-
teresse (ROI, do inglés region of interest) e relacionar o resultado de uma analise
com as fungoes tipicas conhecidas desta regiao e o objeto de estudo (atividade
cognitiva, lesao, disturbio, etc.).

Por outro lado, um modelo (do inglés template) é uma imagem representativa
do atlas e consiste no padrao para o qual as imagens individuais das amostras
podem ser alinhadas. Um modelo pode ser definido pela imagem de um tnico
individuo ou uma média de um ntmero de individuos.

Considerando que os atlas sao tteis para a localizagao das regides de ativacao
e interpretacao dos resultados, os modelos desempenham um papel central na
normalizacao espacial dos dados de MRI para diminuir as chances de identifica-

¢oes erroneas [PMN11].
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3.4.1 Atlas Talairach

O atlas Talairach é o atlas do cérebro mais conhecido. Este atlas fornece um
conjunto de segOes sagitais, coronais e axiais que foram marcadas pela estru-
tura anatomica e areas de Brodmann. Existe também um processo que permite
normalizar qualquer cérebro para os atlas, usando o conjunto de marcadores
anatomicos. Uma vez que os dados foram normalizados de acordo com o proce-
dimento de Talairach, o atlas fornece uma maneira aparentemente simples para
determinar a localizacao anatdémica de qualquer regiao.

Apesar deste atlas ter tido um papel importante no desenvolvimento do
campo de neuroimagem, é problematico e seu uso é desaconselhado [PMNT11].

Dentre suas caracteristicas que causam rejei¢cao, podemos citar:

1. Nao é representativo de nenhuma populacao, pois baseia-se no estudo de

um tnico cérebro de uma mulher de 60 anos de idade.

2. O processo de normalizacao para o atlas é impreciso e nao ha consenso

sobre como isto deve ser efetuado.

3. E baseado apenas no hemisfério esquerdo do cérebro, o qual foi espelhado
para formar o hemisfério direito. Isto é particularmente problematico por-

que é comum existirem assimetrias entre os hemisférios do cérebro.

4. O mapeamento das regioes é consideravelmente incerto, de acordo com o

proprio autor do atlas.

Em relacao a normalizacao espacial, um problema importante é que nao ha
nenhuma ressonancia magnética disponivel para o individuo em quem o atlas
baseia-se, deste modo, nao h& como criar um modelo MRI preciso. Isto significa
que a normalizacao para o modelo requer a identificacao de marcadores anatémi-
cos que sao entao usados para orientar a normalizagao. Este tipo de normalizacao
tem sido rejeitada em favor de processos de registo automaticos que utilizam mo-

delos baseados em imagens.

3.4.2 Modelos MNI

Os modelos mais comuns utilizados para a normalizacao espacial sao aque-
les desenvolvidos no Instituto Neurologico de Montreal (Montreal Neurological

Institute and Hospital), conhecidos como MNI templates. Esses modelos foram
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criados para permitir registro de forma automatizada em imagem por ressonancia
magnética.

O primeiro modelo amplamente utilizado, conhecido como MNI305, foi criado
a partir do alinhamento de um conjunto de 305 imagens para o atlas Talairach
usando registro baseado em marcadores, criando uma média dessas imagens.
Depois, cada imagem foi realinhada para a imagem média utilizando affine re-
gistration com nove parametros [PMN11].

Posteriormente, um outro modelo, conhecido como ICBM-152, foi desenvol-
vido pelo registro de um conjunto de imagens em alta resolugao para o MNI305.
As versoes do ICBM-152 sao incluidas nos principais pacotes de software em neu-
roimagem. Como existem pequenas diferencas entre o MNI305 e o ICBM-152, as
imagens resultantes podem ser diferentes em tamanho e posicionamento, depen-
dendo de qual deles é utilizado [PMNT11]. Nos experimentos deste trabalho, foi
utilizado o MNI NIHPD Objective 1 atlas [FEMT09, FEB*11].

3.5 Regiao de interesse

Numa analise por regiao de interesse (ROI, do inglés region of interest), o
sinal de ressonancia magnética funcional caracteriza-se dentro de uma regiao
definida e é analisada como um agregado em vez de vozel por voxel.

O interesse pela escolha de uma analise baseada em ROIs pode ser justificado
por diversos motivos. Uma razao é a de controlar a incidéncia de erro do Tipo
I (quando a hipotese nula é rejeitada sendo ela verdadeira), limitando o nimero
de testes estatisticos para algumas ROIs ao invés de dezenas de milhares de
vozels. Como a correcao dos resultados do cérebro inteiro para testes miltiplos
- por exemplo por Bonferroni ou FDR (do inglés false discovery rate) - pode
ser bastante conservadora, muitas vezes é preferivel limitar a anélise para um
conjunto predefinido de ROIs, reduzindo assim o ntumero de testes estatisticos a
serem controlados.

Uma segunda razao é a de limitar a analise para uma regiao que é funcio-
nalmente definida com base em alguma outra informagao, como estudos prévios.
Finalmente, a anélise por ROIs pode ser utilizada para interpretar os resultados
significativos de um teste. Muitas vezes, pode ser dificil discernir o padrao de ati-
vidade nas diferentes condi¢oes de um mapa estatistico global do cérebro, assim,

pode ser util visualizar o resultado dividido em &reas de interesse [PMNT11].
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3.5.1 Definicao das ROIs

As ROIs podem ser definidas em termos de caracteristicas estruturais ou
funcionais. As ROIs funcionais sao geralmente baseadas na anélise de dados do
proprio individuo. Ja as ROIs estruturais sao usualmente definidas com base em
anatomia macroscopica. Em muitos casos, a melhor pratica é definir tais ROIs
para cada individuo com base na sua préopria anatomia, uma vez que pode nao
haver uma variabilidade substancial entre os individuos na anatomia macroscé-
pica. Desenvolvimentos recentes na rotulagem anatémica automatizada oferecem
a promessa de rotulagem altamente confidvel de estruturas corticais e subcorti-
cais em imagens anatomicas individuais, com um minimo de interven¢ao manual,
embora continuem a ser importante confirmar estes resultados com a anatomia
real [PMNT11].

Uma prética comum que requer cuidado extremo é o uso de ROIs com base
em atlas anatomicos constituidos a partir de um tnico individuo, tal como o atlas
AAL (Automated Anatomical Labeling) [TMLP*02| ou Talairach, conforme dis-
cutido anteriormente. Devido a incapacidade de normalizacao espacial para ajus-
tar perfeitamente cérebros de diferentes individuos, havera erros de sobreposicao
entre qualquer grupo de sujeitos e estes atlas.

A Figura 3.8 representa dois atlas que podem ser utilizados para a defini¢ao
de ROIs, um estrutural (AAL) e outro funcional (CC400), disponibilizado pelo
Athena e construido por um procedimento de clusterizagao espectral [CJHT12].

Uma vez que os sinais dos vozels de cada ROI do atlas escolhido tenham sido
extraidos, precisarao ser resumidos de alguma forma para formar um sinal tnico,
representativo da ROI. O método mais simples e comumente utilizado consiste
em simplesmente calcular a média do sinal extraido dos vozels dentro da ROI. Por
outro lado, no SPM, o método padrao consiste em calcular o primeiro componente
principal do sinal. A intuicdo por tras deste método é que, se existirem varios
processos que ocorrem dentro da regiao, o primeiro componente principal ira
refletir o mais forte desses processos, enquanto que a média ira refletir uma
combinacao deles. Um exemplo é o caso em que h& dois vozels, um ativado e
outro desativado dentro de uma tnica ROI. O primeiro componente principal
seria um reflexo do maior deles, enquanto que a média poderia tender a zero.

Um problema do uso de anéalise por ROIs é que, quando grandes ROIs anato-
micas sao utilizadas (por exemplo, todo o giro temporal superior), mesmo que a
regiao contenha wvozels significativamente ativos, esta ativagao pode ocorrer em

apenas uma pequena proporcao de vozxels na ROI. Isso sugere que simplesmente
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Figura 3.8: Visualizacio 3D e cortes com orientacdo axial dos atlas CC400 e
AAL.

a média de toda a regiao poderia inundar o sinal importante deste pequeno ni-
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mero de vozels com o dos wvozels restantes nao ativados. Nao ha uma solugao
amplamente aceita para este problema, o que sugere que a anélise por ROIs deve
se concentrar em regioes funcionalmente coerentes ou relativamente pequenas se
possivel [PMNT11].



Capitulo 4
Clusterizacao

Uma das habilidades mais basicas dos seres vivos envolve o agrupamento
de objetos similares para produzir uma classificacao. A ideia de classificar itens
semelhantes em categorias vem desde o homem primitivo, que deve ter sido capaz
de perceber que muitos objetos individuais compartilhavam certas propriedades,
tais como serem comestiveis ou venenosos, ou ainda ferozes e assim por diante. De
fato, a classificagao tem um papel importante e indispensével na longa histéria
do desenvolvimento humano.

A fim de aprender um novo objeto ou compreender um fenémeno novo, as
pessoas sempre tentam identificar caracteristicas descritivas e comparé-las com
as de objetos ou fenémenos conhecidos, com base em sua similaridade ou dissimi-
laridade - generalizada como proximidade - de acordo com algumas determinadas
normas ou regras. Por exemplo, de acordo com a taxonomia bioldgica, os animais
podem ser classificados em categorias de reino, filo, classe, ordem, familia, etc.
Com base em informagoes sobre classificagao, é possivel inferir propriedades de
um objeto especifico com base na categoria a que pertence, por exemplo, saber
que um aviao se locomove rapidamente sem necessariamente vé-lo em funciona-
mento [ELL11, XW09].

A habilidade humana de classificar se estende a todo processo onde hé troca
de informagoes entre os individuos. Atualmente, devido a grande capacidade de
capturar e armazenar informagcoes, existe a necessidade de se trabalhar com dife-
rentes tipos de dados provenientes de toda categoria de medigoes e observagoes.
Dados podem descrever as caracteristicas de uma espécie viva, as propriedades
de um fenémeno natural, resumir os resultados de um experimento cientifico e
registrar a dindmica de um sistema de maquinas em funcionamento. Mais impor-

tante ainda, os dados fornecem uma base para uma anélise mais aprofundada,

28
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o raciocinio, as decisoes e para a compreensao de todos os tipos de objetos e
fenomenos.

Um dos processos mais importante em atividades de analise de dados é clas-
sificar ou agrupar em um conjunto de categorias ou clusters. Os objetos de dados
que sao classificados no mesmo grupo devem apresentar propriedades semelhantes
com base em alguns critérios. Em muitas aplicagoes, no entanto, os pesquisadores
podem estar procurando uma classificagao que, além de fornecer uma sintese tutil
dos dados, também serve para um proposito mais fundamental. Medicina é um
bom exemplo. Para entender e tratar a doenca, esta necessita ser classificada, e,
em geral, a classificacao tera dois objetivos principais. O primeiro seré de predi-
¢ao - separando doencas que requerem diferentes tratamentos. O segundo sera o
de fornecer uma base para a investigagao sobre as causas de diferentes tipos de
doengas [ELL11].

Quando falamos de sistemas de classificagao, basicamente eles serao ou super-
visionados ou nao supervisionado. Na classificagao nao-supervisionada, também
chamada de agrupamento ou clusterizagdo (do inglés clustering) ou anélise ex-
ploratoria de dados, apenas dados nao rotulados estao disponiveis. O objetivo da
clusterizagao é separar um conjunto finito sem rétulo em um conjunto finito e
discreto de “naturais”, em vez de fornecer uma caracterizagao precisa de amostras
nao observadas geradas a partir da mesma distribuicao de probabilidades.

Logo, é evidente que uma razao direta para a existéncia da clusterizagao nao
supervisionada vem da necessidade de explorar as naturezas desconhecidas dos
dados que sao analisados com pouca ou nenhuma informacao prévia. Considere,
por exemplo, o diagnéstico de doengas e tratamento clinico. Para um determi-
nado tipo de doenca, podem existir varios subtipos desconhecidos que apresen-
tam aparéncias morfologicas semelhantes ao responder diferentemente ao mesmo
tratamento. Neste contexto, a analise de clusterizagao, com dados de expressao
génica, proporciona um método promissor para descobrir os subtipos e, assim,
determinar as terapias apropriadas.

As vezes, o processo de rotulacdo manual de dados pode tornar-se extrema-
mente caro e demorado, o que também faz da clusterizacao uma boa escolha,
considerando a grande economia de tempo e de recursos materiais e humanos.
Além disso, a analise de clusterizagao fornece uma representacao comprimida dos
dados e ¢ 1til para analises em grande escala. Podemos resumir os objetivos da

analise de clusteriza¢ao nos quatro aspectos principais a seguir [XW09]:

1. Desenvolvimento de uma classificacao;
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2. Investigacao de esquemas conceituais uteis para agrupar entidades;
3. Geragao de hipoteses por meio da exploracao de dados;

4. O teste de hipoteses ou a tentativa de determinar se os tipos definidos por

meio de outros procedimentos sao de fato presentes em um conjunto de

dados.

Devido ao aumento da carga dos dados, a rotulagem manual humana tornou-
se extremamente dificil e cara. Assim, a rotulagem automatica tornou-se um
passo indispensavel para a mineracao de dados. A clusterizacao pode ser tutil
em varias tarefas de aprendizado de maquina e mineragao de dados, incluindo
segmentacao de imagens, recuperacao de informacao, reconhecimento de padroes,
classificagao de padroes, analise de redes e assim por diante. Esta pode ser vista
como uma tarefa exploratéria ou como uma etapa de pré-processamento. Se o
objetivo é explorar e revelar os padroes ocultos nos dados, o agrupamento se torna
uma tarefa exploratoria autonoma por si s6. No entanto, se os agrupamentos
gerados vao ser utilizados para facilitar a outra tarefa de mineragao de dados ou a
aprendizagem de méaquina, o agrupamento serd uma etapa de pré-processamento
[AR14].

Formalmente, clusterizagao é o processo de dividir um conjunto de dados em
subconjuntos de tal forma que todos os membros de um determinado subconjunto
sejam similares de acordo com alguma medida de distancia [BDWO0S].

As duas abordagens mais populares para o clusterizacao sao a aglomerativa e
a com base em protétipo. Na clusterizagao aglomerativa, cada dado é inicialmente
colocado em seu cluster, entao, os grupos que sao mais similares de acordo com
alguma medida sao mesclados de forma iterativa, até que o nimero desejado
de grupos seja atingido, ou algum critério sobre a probabilidade dos dados ou
distorcao é excedido.

Ja na clusterizacao com base em protétipo, o nimero final de grupos é ge-
ralmente definido a priori. Cada protétipo é inicializado para alguma posicao e
os dados sao atribuidos aos protétipos de acordo com a semelhanca entre eles
(a atribuigao pode ser exclusiva ou fracionada, dependendo do algoritmo). Os
prototipos sao, em seguida, ajustados para minimizar a distor¢ao dos dados. O
processo de ajuste e atribuicao é repetido até que nao haja mudancgas significa-
tivas no resultado [BDWO0S|.

Ao utilizar o aprendizado supervisionado em problemas de classificagao, presume-

se que os usuarios saibam as classes alvo e tenham exemplos rotulado de cada
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classe de destino. Em muitos problemas interessantes, esta ¢ uma situacao irreal
[BDWOS].

4.1 Discussao sobre o termo cluster

Os algoritmos de agrupamento particionam conjuntos de dados (padroes, en-
tidades, observagoes, unidades, etc.) em um certo ntumero de clusters (agrupa-
mentos, grupos, subconjuntos, ou categorias). No entanto, ndo ha uma definigao
precisa nem universalmente aceita do termo cluster. Uma defini¢ao formal de
agrupamento nao é apenas dificil, mas também pode até ser inadequada [ELL11].

Apesar desta dificuldade, diversas defini¢oes estao disponiveis, como “um clus-
ter ¢ um conjunto de entidades que sao semelhantes, e entidades de diferentes
grupos nao sao semelhantes” ou “um agregado de pontos no espago de tal modo
que a distancia entre quaisquer dois pontos no agrupamento é menor que a dis-
tancia entre qualquer ponto no agrupamento e qualquer ponto que nao esteja
no mesmo agrupamento.”, ou ainda, em relacao a densidade, “agrupamentos po-
dem ser descritos como regioes continuas do espaco de caracteristicas contendo
uma densidade relativamente elevada de pontos, separada das outras regioes por
regides que contém uma densidade de pontos relativamente baixa” [XW09].

Nessas definigoes, um cluster é descrito em termos de homogeneidade interna
e separacao externa, ou seja, objetos de dados no mesmo cluster devem ser
semelhantes entre si, enquanto que objetos de dados em diferentes grupos devem
ser diferentes um do outro. Tanto a semelhanca quanto a dessemelhanca devem
ser definidas de forma clara e significativa [XW09].

Uma ideia intuitiva do porqué desta dificuldade em definir o que é um cluster
pode ser observada na Figura 4.1. Nela, o agrupamento em um nivel grosseiro
produz quatro grandes grupos (painel (a)), enquanto um agrupamento mais fino
conduz a nove grupos (painel (b)). Independente desta subjetividade, poderia
ser argumentado que existe uma estrutura “natural” de agrupamentos nos dados
representados, o que nos levou a deduzir a existéncia de quatro grandes grupos
(quadrados, retangulos, circulos, e cruzamento).

Entretanto, em uma situacao real, o pesquisador geralmente desconhece a
priori a estrutura dos dados que deseja clusterizar. Ainda, caso a quantidade de
dados seja suficientemente elevada ou possua mais que trés dimensoes, sequer
é possivel descobrir a estrutura pela representagao gréafica dos dados. A anélise

de clusterizacao sera a ferramenta utilizada para este fim. Neste cenario, um
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problema importante é que o pesquisador pode convenientemente ignorar a pos-
sibilidade de que a classificacao produzida por uma anélise de clusterizacao é um
artefato do método e que estd impondo uma estrutura em seus dados em vez de

descobrir algo sobre a estrutura real [ELL11].

4.2 Meétodos para clusterizacao

Dentre as classes de algoritmos de agrupamento mais estudadas esté a clus-
terizagao particional. Estes algoritmos tém sido muito utilizados em uma ampla
gama de aplicagoes, principalmente devido a sua simplicidade e facilidade de
aplicacao em relacao a outros algoritmos de agrupamento. Algoritmos de agru-
pamento particionais visam descobrir os agrupamentos presentes nos dados por
meio da otimizacao de uma func¢ao objetivo especifica e, de forma iterativa, me-
lhorar a qualidade das partigoes. Esses algoritmos geralmente requerem certos
parametros do usuério para escolher os pontos prototipos (que representam cada
cluster). Por esta razao, eles também sdo chamados de algoritmos de agrupa-
mento com base em prototipo [AR14]. Para algoritmos como o k-médias e o
Fuzzy c-médias (FCM), o prototipo de um cluster é o centroide [Wul2].

Iremos prover algumas descri¢goes mateméticas simples para a clusteriza-
¢ao particional rigida (do inglés hard partitional clustering) [XW09]. Dado um
conjunto inicial de entrada X = {xi,...,X;,...,Xy}, tal que x; € R? para
1 =1,..., N representa um objeto que deseja-se clusterizar, algoritmos de cluste-
rizagao particionais procuram atingir uma k-partigao C = {C1,...,Cyx} (kK < N)
de X tal que:

2. U, ¢ = x;
3. C;NCj=0,parai,j=1,....,kei#j.

Nesta se¢ao, apresentamos dois dos algoritmos de clusterizagao particionais
mais populares, o k-médias e o k-medoides. Adicionalmente, apresentamos tam-

bém a clusterizagao espectral para clusterizar grafos.

4.2.1 k-médias

O k-médias (do inglés k-means) [Mac67] ¢ um dos mais conhecidos e populares

algoritmos de agrupamento. O k-médias procura uma particao ideal dos dados,
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minimizando o critério de soma do erro quadratico com um procedimento de
otimizacgao iterativo.

Iremos apresentar o procedimento basico de agrupamento do k-médias. Pri-
meiro, é necessario escolher k centroides iniciais, onde k representa o niimero de
clusters desejado, um parametro especificado pelo usuério. Entao, cada ponto
¢ atribuido ao centroide (prototipo) mais proximo, sendo que cada conjunto de
pontos atribuidos a um centroide representa um cluster. O centroide (média dos
vetores) de cada cluster é atualizado com base nos pontos atribuidos para o
cluster. Repetimos os passos de atualizacao até que nenhum ponto mude de clus-
ter, ou equivalente, até que os centroides permanegam os mesmos da repeticao
anterior [TSKO06].

Agora, definiremos de maneira formal o algoritmo bésico do k-médias. Seja
k o ntimero de clusters definido a priori, seja M € R***¥ a matriz protétipo que
possui myq,...,m; como colunas, tal que m; para ¢ = 1,...,k, representa um

centroide, denotamos d(z,y) como a dissimilaridade entre x e y, entao [XW09]:

1: Inicialize uma k-particao aleatoriamente ou com base em informagoes pré-
vias. Calcule a matriz prototipo M = {my, ..., m;} de acordo com a Equa-
cao 4.2.

2: Atribua cada item do conjunto de dados para o agrupamento mais proximo

C}, ou seja,

x; € O, se d(x;,m;) < d(x;, m;) (4.1)
paraj=1,....Ni#l,ei=1,...,k .

3: Seja N; o nimero de itens do cluster i, parai: = 1,..., k. Recalcule a matriz

prototipo M com base na particao atual,

1
m=— 3%, (4.2)

g X;j eCy

4: Repita os passos 2 e 3 até nao haver alteragoes nos agrupamentos.

Um problema do k-médias é que o procedimento de forma iterativa nao garante
a convergéncia para um 6timo global. Assim, como o k-médias pode convergir
para um Otimo local, diferentes pontos iniciais geralmente levam a diferentes

centroides de convergéncia, o que torna importante comecar com uma particao
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inicial razoavel para obter bons resultados. No entanto, em teoria, nao existem
métodos eficientes e universais para a determinacao de tais parti¢oes iniciais, em-
bora tenham sido propostas solu¢oes como o k-médias genético (GKM, do inglés
genetic k-means). Uma abordagem mais simples para tentar produzir resultados
melhores consiste em executar o k-médias um ntmero de vezes (por exemplo,
100) e selecionar a que produz o melhor particionamento [TSKO06].

Além disso, o k-médias é sensivel a presenga de outliers (valores extremos)
e ruido. O célculo das médias considera todos os objetos de dados no cluster,
incluindo os valores discrepantes. Mesmo se um objeto estiver muito longe dos
centroides do cluster, ainda é atribuido a um cluster e usado para calcular a

representagao prototipo, o que distorce a forma dos clusters [ XW09).

4.2.2 k-medoides

A estrutura simples do algoritmo k-médias facilita o processo de modificar
e construir algoritmos mais eficientes em cima dela. O k-medoides, que propoe
a escolha de diferentes protétipos representativos para os clusters, ¢ uma das
variagoes do k-médias [AR14].

Na clusterizagao k-médias, descrita na subsecao 4.2.1, cada cluster é represen-
tado por um centroide, que é a média de seus vetores. Ja no método k-medoides,
cada cluster é representado por um objeto selecionado entre os elementos de X,
o qual nomeamos de medoide.

Seja k o ntimero de clusters definido a priori, seja F € Z*** a matriz prototipo
que possui zi, ..., 2z, como colunas, tal que z; para ¢ = 1,...,k, representa um
medoide. O medoide de cada cluster C; é o objeto que minimiza [RRAIIRS06].

arg min Z d(y, z;) (4.3)

yeC;

A representacao dos clusters utilizando medoides possui duas vantagens em
relagao ao método k-médias. Primeiro, pode ser utilizado com conjuntos de da-
dos definidos no dominio discreto ou continuo, enquanto o k-médias é adequado
apenas para o caso continuo, uma vez que, no caso discreto, a média de um sub-
conjunto do conjunto de objetos nem sempre é um ponto pertencente ao dominio.
Segundo, o k-medoides tende a ser menos sensivel a outliers quando comparado
ao algoritmo k-médias. No entanto, é preciso observar que a média de um cluster
possui significado estatistico, o que nao necessariamente ¢ o caso do medoide.

Além disso, os algoritmos para estimar o melhor conjunto de medoides sao com-
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putacionalmente mais custosos se comparados ao k-médias.

O k-medoides é um algoritmo de agrupamento mais robusto na presenca
de outliers em relacao ao k-médias. Semelhante ao k-médias, o objetivo do k-
medoides é encontrar um agrupamento que minimiza uma funcao objetivo pré-

definida. O algoritmo béasico de agrupamento k-medoides pode ser assim definido
[AR14]:

1: Selecione aleatoriamente, entre os objetos, k medoides para representar os
clusters.

2: Atribua cada ponto para o cluster que possua o medoide mais proximo.

3: Recalcule a posicao dos k& medoides.

4: Repita os passos 2 e 3 até que os medoides nao se alterem.

4.2.3 Clusterizacao espectral

Os algoritmos de clusterizagao espectral, que tém visto aumentar sua popu-
laridade ao longo dos ultimos anos, principalmente apds os trabalhos de Shi e
Malik (2000) [SMO00] e Ng et al. (2002) [NJWO02] , compreendem uma forma sim-
ples de se clusterizar grafos, sao algoritmos faceis de implementar e de rapida
execugao [VMO3|.

Ao contrario de algoritmos de agrupamento tradicionais que sempre resultam
em aglomerados com forma geométrica convexa (como o k-médias), a cluste-
rizagao espectral pode resolver problemas em situagoes mais complexas, como
de espirais entrelacadas ou outras formas nao-lineares arbitrarias, pois nao faz
suposigoes sobre a forma dos clusters [AR14].

Dado um grafo G = (P,E), onde P = {py,...,pn} representa o conjunto
de vértices e E o conjunto de arestas, o problema de clusterizacao aplicado a
grafos pode ser definido como particionar G nos conjuntos disjuntos C1, ..., C}
otimizando alguma funcao objetiva. Neste trabalho, assumimos que G é pon-
derado e nao-direcionado, isto é, cada aresta entre dois vértices p; e p, (para
l,g=1,...,N) possui um peso hy, > 0.

Assim, definimos H = (hy )1 4=1...~ como a matriz de adjacéncia de G, tal
que, se h;, = 0, entao os vértices p; e p, nao estao conectados e, como G ¢

nao-direcionado, logo hy 4 = hy;.
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Para resolver o problema de clusterizacao de grafos, o algoritmo utilizado
neste trabalho é o de clusterizacao espectral nao normalizado, que pode ser des-

crito como [Lux07]:

Entrada: o niimero de clusters k e a matriz de similaridades H, onde H =
(hig)ig=1,..~ (no ambito deste trabalho, seja p o p-valor da correlagdo de Spe-

arman entre duas areas de interesse do cérebro, considere by, =1 —p ).

1: Calcule a matriz diagonal D, que contém di,...,dy na diagonal (d; =
Z]qul hl,q)'

2: Calcule a matriz Laplaciana Q = D — H.

3: Calcule os k autovetores wi, ..., w; associados aos k maiores autovalores
de Q.

4: Seja W € RV** a matriz que contém os vetores wy, . .., W, como colunas.

5 Paral=1,...,N, sejay, € R* o vetor relativo a l-ésima linha de W.

6: Clusterize os pontos (y;)i=1,..n com o algoritmo PAM nos clusters
Cy,...,Ck |GLBT04, Sar06].

Saida: Clusters C4,...,C}.

O ntimero de clusters k ¢ definido usando-se o método slope [F'TP14], descrito

na secao 4.3.

4.3 Estimacao do ntiimero de clusters

Algoritmos como o k-médias e o k-medoides assumem que o ntimero de clus-
ters k seja conhecido a priori pelo usuério, o que, infelizmente, geralmente nao é
verdade na pratica. Assim como na situagao de inicializagao dos prototipos, tam-
bém nao existem métodos universais para a selecao de k. Portanto, a identifica-
¢ao de k a priori torna-se um tema muito importante na solidez da clusterizacao
[XW09].

Apesar de existirem varias propostas para determinar o nimero de agrupa-
mentos, este ¢ ainda um problema nao resolvido e dificil devido a auséncia de uma
definicao clara do que é um cluster e, especialmente, porque é dependente tanto
do método de agrupamento adotado quanto das caracteristicas da distribuicao
de dados, como forma e escala por exemplo. Quando o nimero é desconhecido,
um procedimento comum é comparar algum critério de clusterizagao como fun-
¢ao para definir o ntiimero de clusters e, se houver uma separacao abrupta nos

valores de critério, isto sugere um nimero “natural” de clusters [DHS00].
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A estatistica da silhueta, introduzida na sequéncia, pode ser utilizada para
estimar k. Ela verifica se um item especifico foi atribuido a um cluster apropriado.
Em outras palavras, ¢ uma medida do quao bem os itens foram clusterizados pelo
procedimento de clusteriza¢ao adotado [Rou87].

Seja X = {z1,...,xy} ositens de uma amostra clusterizadaem C = {C, ..., Cy}

clusters conforme algum critério. Observe que X = U’;:l Cy. Definimos

d(z,C) = # > d(z,y) (4.4)

yeC

como a dissimilaridade média entre x e todos os itens do cluster C' C X (ou
C € C), onde #C representa o ntmero de itens de C. Denote D, € C como o
cluster ao qual z, foi atribuido pelo algoritmo de clusterizacao, e E, € C como
qualquer outro cluster diferente de D, para todo ¢ = 1,...,N. As grandezas

envolvidas na estatistica da silhueta sao dadas por
ag = d(vq,Dy) e by =ming,xp, d(z,, E,;), para ¢=1,...,N,

onde a, representa a similaridade intra-cluster e b, ¢ a menor dissimilaridade
inter-cluster para a amostra z,. Uma proposta para medir o quao bem o item z,
foi clusterizado ¢ dada pela estatistica da silhueta como segue [Rou87]:

bg—aq
o — ) mEXD a5 #Da> 1, (4.5)
! 0, se #D,=1

A escolha da estatistica da silhueta é interessante devido as suas interpreta-
¢oes. Podemos perceber que, caso s, ~ 1, entao a dissimilaridade intra-cluster ¢
expressivamente menor que a dissimilaridade inter-cluster (a, < b,). Em outras
palavras, o item z, foi atribuido a um cluster apropriado, ja que a segunda melhor
escolha nao esta tao proxima quanto a atual. Se s, =~ 0, entao a, ~ b, e portanto
nao esté claro se x, deveria ser atribuido ao cluster atual ou a segunda melhor
escolha, ja que z, estd igualmente distante de ambos os clusters. Se s, ~ —1,
entdao (a, > b,) e portanto, =, posiciona-se consideravelmente mais proximo a
segunda melhor escolha que a atual. Assim, é mais natural atribuir z, a segunda
melhor escolha ao invés da atual, ja que z, foi classificado incorretamente. Assim
sendo, s, serve como medida do quao bem o item z, foi classificado.

Originalmente, a escolha de k dava-se de forma que k= arg max s(k), k €

{2,... N} [Rou87], entretanto, este procedimento pode tornar-se falho por exem-
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plo caso exista um cluster dominante, pois s(k) pode assumir valores elevados
mesmo quando o ntimero de clusters é pequeno.

Para superar este problema, a estatistica slope, um método nao-paramétrico
e orientado aos dados, uma extensao do método silhueta, pode ser aplicada para
estimar o nimero k£ de agrupamentos.

A estatistica slope pode ser definida como:

k = arg max — [s(k + 1) — s(k)] s(k)", ke {2,... N -1} (4.6)

onde v representa um parametro inteiro que define uma maior importancia para
[s(k+ 1) — s(k)] quando possui valores pequenos e maior valor peso para o valor
absoluto da silhueta quando possuir valores maiores.

A estatistica slope é livre de distribuicoes de referéncia, tem uma interpreta-
¢ao intuitiva e nao requer calculos intensivos. Além disso, pode lidar com situa-
¢oes em que o conjunto de dados nao é uma mistura de distribuicoes Gaussianas,
quando existe um grupo dominante e correlacao na base de dados, e quando o

namero de pardmetros ¢ grande [FTP14].
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Figura 4.1: llustracao da subjetividade da andlise de agrupamentos. Cada ponto
circular representa um elemento do conjunto de dados que se deseja clusterizar. O
retangulo tracejado representa a regiao de um cluster. No painel (a), os critérios
de clusterizacao levaram a identificacao de quatro clusters. Por outro lado, no
painel (b) uma divisao mais criteriosa identificou nove agrupamentos.



Capitulo 5

Analise da variabilidade da
estrutura do cluster (ANOCVA)

Neste capitulo, apresentamos os conceitos referentes aplicacao da estatis-
tica da silhueta na diferenciacao de estruturas clusterizadas. Enunciaremos o
ANOCVA (ANalysis Of Cluster structure VAriability), um teste estatistico nao-

paramétrico para comparar clusters com base na estatistica da silhueta [FTPS14].

5.1 Enunciado do problema

Considere r populagbes 11,75, ..., T,, onde cada populagdo T;(j = 1,...,7)
¢ composta por n; amostras, e cada amostra contém N itens clusterizados de
alguma maneira. Gostariamos de verificar se a estrutura dos clusters das r popu-
lacoes é igual e, caso nao sejam, identificar quais itens se clusterizam de maneira
diferente entre as populages [FTPS14]. Para identificar a igualdade na estrutura
dos clusters, utilizamos a estatistica da silhueta, brevemente descrita na Secao
4.3.

Em neurociéncia computacional, cada populacao 7} representa um grupo de
individuos com determinadas caracteristicas semelhantes as quais deseja-se es-
tudar, como ser controle ou portador de determinada desordem, ser do género
masculino ou feminino e assim por diante. Cada amostra representa um exame de
ressonéancia magnética funcional de um individuo e os itens da amostra descrevem

a série temporal de cada vozel ou regiao de interesse (ROI).

40
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5.1.1 Extensao da estatistica da silhueta

Na secao anterior, introduzimos notagoes quando possuimos N itens em uma
amostra. Nesta se¢ao, estenderemos a abordagem para muitas populagoes e mui-
tas amostras em cada populagao.

Sejam 11,75, ..., T,, r tipos de populacoes, tal que a j-ésima populagao é
composta por n; amostras, para j = 1,...,r. A matriz X, ; = (Xij1,-.-,XijN),
onde cada item x;;;(I = 1,...,N) é um vetor, representa os itens da i-ésima
amostra da j-ésima populagao.

Inicialmente, definimos a matriz de dissimilaridades entre itens de cada matriz

X ; como sendo
A, ={d(x;jq Xijq)}, para 1=1,...,n;, j=1,...,r

Observe que cada matriz A, ; é simétrica com os elementos da diagonal sendo

iguais a zero. Além disso, definimos as seguintes matrizes médias de dissimilari-

dades

I 1 & = I %
RS WURES DT I T oh0eY
i=1 i=1 =1

onde n = Z;Zlnj e q,¢ = 1,...,N. As matrizes (N x N) A;,..., A e A

sao as unicas medidas necessarias para prosseguir com nossa proposta. Agora,

baseado na matriz de dissimilaridades A nés podemos utilizar um algoritmo de

clusterizacao para procurar os rotulos 15 e entao, calcular as seguintes estatisticas

da silhueta _
s((]A’l‘:‘) e Sq 5‘), para ¢g=1,...,N.

O primeiro representa a estatistica da silhueta baseada na matriz de dissimi-
laridades ;;, e o ultimo, a estatistica da silhueta baseada na matriz de dissimilari-
dades Aj, ambas obtidas utilizando os rétulos de clusterizagao computados pela
matriz A. Nos esperamos que, caso os itens de todas as populagoes T, Ty, ..., T,

ALl (Avlz)

sejam igualmente clusterizados, entao as medidas sq terao valor

proximo para todo 5 =1,....,req=1,..., N.
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Testes estatisticos

Sejam os seguintes vetores
Al; Ao\ Al A NT
S:(sg’A),...,sx’A)> e Sj:<s§ J’A),...,SS\,J’A)>

esejal;(j =1,...,7) o vetor de labels para a j-ésima populagao tal que 1; = lAj' é
a matriz média de dissimilaridades para a j-ésima populacao, definida na sequén-
cia. Nos consideramos que (Xijq, - - -, Xn,.j,¢) 530 independentes e identicamente
distribuidas para todas as combinagoes de j = 1,...,7eqg=1,..., N. Assuma
que E(d(x1,4,X1,¢)) < 00 para todo j, ¢ e ¢, entao definimos {A;}%q, =
E(d(x1,5,4,X1,4,4))- Perceba que, pela lei dos grandes nimeros, a matriz média de
dissimilaridades Aj converge quase que certamente para A;’.

Agora, definimos 0S5; = S — S;. Desejamos testar se todas as r populagoes
estao clusterizadas da mesma maneira, ou seja, se apresentam a mesma estrutura

de clusterizacao, entao:

Hy: E(6S7) = --- = E(6S,) = 0, isto ¢, “Dado o algoritmo de clusterizagao,
os dados de T4, 75, ..., T, sao igualmente clusterizados.”
contra

H;: “Pelo menos um item se clusteriza de maneira diferente.”
onde a estatistica é definida por AS = Z?Zl (5SjT(5Sj para construir nosso
teste estatistico. Observe que, sob a hip6tese nula, todos os IV itens se clusterizam

: - Al;
igualmente entre as r populagoes. Portanto s, 1a)

para todo g =1,..., N, logo,
é esperado que se obtenha um AS pequeno, pois AS com valor elevado sugere a
rejeicao da hipotese nula.

Agora, suponha que a hipétese nula seja rejeitada no teste anterior. Entao,
seria natural identificar quais itens estao clusterizados de forma diferente entre
populagoes. i
1) 1 (AjlR)

% 2uj=154
Para responder esta pergunta, analisamos cada s, com o seguinte teste esta-

Entao, vamos definir 53((1A

tistico:

Hy: E(ds,) = 0, isto é, “dado um algoritmo de clusterizacdo, o g-ésimo item

(g =1,...,N) se clusteriza igualmente entre as populagdes”.
Hi: “O g-ésimo item (¢ = 1,..., N) ndo se clusteriza igualmente entre as
populagoes”.

Utilizaremos a estatistica As, = 532, para ¢ = 1,..., N para construir a
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estatistica do teste. Novamente, sob a hipdtese nula, é esperado um valor pequeno
para As, enquanto que um valor elevado para As, sugere a rejeicao da hipdtese
nula.

Nao ¢ trivial obter a distribuicao exata ou assintética de AS e As,, portanto,
nos utilizamos um procedimento computacional baseado em bootstrap [ET94]
para construir a distribui¢ao empirica sob a hipo6tese nula.

O algoritmo bootstrap para ambos os testes é:

1: Reamostre, com reposicao, n; amostras do conjunto completo de dados

{11, T3,...,T,}, para construir as amostras 77 (j = 1,...,k) para o boots-
trap. _ )
2: Calcule A;, A, st(]A’lj‘)* e Sl(zAj’l‘:‘)*, Para ¢ =1,..., N, com base nas amos-

tras 77
3: Calcule AS ¢ AAsq*.
4: Repita os passos 1 a 3 até obter o niimero desejado de réplicas bootstrap.
5: Os p-valores dos testes bootstrap, baseados nas estatisticas AS e As, sao
as fragoes das réplicas de AS" e AAsq* no conjunto bootstrap T7, respecti-

vamente, que sao maiores ou iguais as estatisticas baseadas no conjunto de

dados original.




Capitulo 6
Aplicacao em dados reais

Este capitulo apresenta a modelagem dos experimentos, resultados e discussao
da analise da estrutura de clusterizacao da base de dados ABIDE pelo teste
estatistico ANOCVA.

6.1 Dados

O conjunto de dados utilizado nas simulagoes deste trabalho é o Autism Brain
Imaging Data Exchange (ABIDE), que encontra-se disponivel publicamente no
website (http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/abide/).

A iniciativa retine exames de ressonancia magnética estrutural e de resso-
nancia magnética funcional de 1.112 individuos, sendo 539 diagnosticados com
alguma desordem do espectro autista e 573 controles. Sao também fornecidas
informagoes de fendétipo como idade, género, mao utilizada para escrita, quo-
ciente de inteligéncia (QI), etc. O banco de dados contém amostras fornecidas
por 17 diferentes laboratorios distribuidos pelo mundo e compreende um impor-
tante recurso para o estudos das bases de ASD, considerada a dificuldade para
se conseguir tal quantidade de informagoes.

Foram removidos todas as amostras ASD que nao possuiam especificagao de
subtipo (57 individuos) e as amostras da classe PDD-NOS (do inglés pervasive
developmental disorder not otherwise specified) devido ao baixo nimero (42 in-

dividuos) de individuos.
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6.2 Construcao das redes de conectividade

Para a obtencao dos dados utilizados para construir a rede de conectividade
funcional a partir das séries temporais, primeiramente as imagens foram pré-
processadas conforme o pipeline Athena (ver Segoes 3.1 e 3.1.3). Depois, foram
extraidas as séries temporais conforme um atlas que define regioes. Em nosso
trabalho, o atlas CC400, disponibilizado pelo Athena e construido por um proce-
dimento de clusterizagao espectral [CJH12] foi utilizado para definir 351 regioes
de interesse (ROIs, do inglés region of-interest) (ver Segao 3.5).

As amostras com série temporal menor que 100 apds o scrubbing [PBST12]
foram entao eliminadas. Restaram assim 896 amostras (média da idade 4 desvio
padrao; quantidade de amostras do género masculino), 82 Asperger (19,97 +
11,36; 70), 285 Autismo (17,53 £ 7,12; 255) e 529 Controles (17,47 + 7,81; 430).
Estes foram os dados utilizados para os passos seguintes.

Na sequéncia, a rede de conectividade funcional foi construidas por correlagao
de Spearman para cada amostra (individuo). A conectividade entre duas regioes
é representada pelo p-valor da correlagao de Spearman. Apds a construgao das
redes, foi efetuada a remocao do efeito de sitio pelo ber, um procedimento de
dois estagios com duas regressoes lineares em sucessao |Giol4]. Entao, os valores
de conectividade foram convertidos para z-valor. Com o objetivo de diminuir a
incidéncia de resultados devido a artefatos, foram identificadas todas as ROIs
que possufam intersecao com a regiao cerebral do Ventriculo. Essas ROIs foram
removidas da rede de conectividade funcional de todas as amostras e restaram

316 regioes em cada rede.

6.3 Estimacao do ntimero de clusters

Como um dos parametros do algoritmo de clusterizagao espectral utilizado
requer que seja definido o namero de clusters, a estatistica slope [FTP14], repre-
sentada na Figura 6.1, foi utilizada com este propoésito. O ntimero de clusters é
aquele com maior valor de slope e portanto a base de dados foi dividia em cinco

clusters. A Figura 6.2 contém a visualizacao 3D dos cinco clusters.

6.4 Analise ANOCVA

As redes de conectividade funcional construidas a partir dos dados fMRI,

conforme explicado anteriormente, foram entao submetidas ao teste estatistico
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Figura 6.1: Definicao do numero de clusters pela estatistica slope. O nimero
de clusters estimado ¢ aquele com maior valor de slope e portanto é cinco para
a base de dados do trabalho.

Figura 6.2: Representagcao 3D dos clusters encontrados por clusteriza¢ao espec-
tral na base de dados ABIDE. Cada cor representa um dos cinco clusters. “E”
representa o lado esquerdo do cérebro e “D” o lado direito.

ANOCVA. Os passos de uma anélise pelo teste, que sao aqueles descritos no
Capitulo 5 estao representados na Figura 6.3.
A analise ANOCVA foi efetuada na base de dados com e sem o scrubbing (ver

Segao 3.1.3). Para reforcar a validade das ROIs identificadas como significativas
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Redes de conectividade funcional

ANOCVA

Nao existem evidéncias suficientes de
diferencas na estrutura de clusterizacao
entre as populacoes

Rejeita HO?

Identifique as ROIs
clusterizadas de forma
diferente

Figura 6.3: Passos da andlise ANOCVA.

pelo ANOCVA (que estao clusterizadas de maneira diferente entre populagoes),
todas as ROIs que tiveram uma variacao maior que cinco pontos percentuais
entre os dois casos tiveram seus resultados desconsiderados, conforme esquema
representado na Figura 6.4.

Na analise ANOCVA, o primeiro passo envolve testar as combinacoes dos

grupos da base de dados. Assim, foram realizados quatro testes:
1. Controle versus Autismo versus Asperger;
2. Controle versus Autismo;
3. Controle versus Asperger;
4. Autismo versus Asperger.

Caso o primeiro teste rejeite Hy, entao existem evidéncias suficientes para
testar dois a dois os grupos para verificar diferencas de estruturas de clusteriza-

¢ao entre eles. Realizados os testes, foram obtidos os p-valores (ja corrigidos para
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Dados sem scrubbing Dados com scrubbing
A v
Andlise ANOCVA Analise ANOCVA
A A
p-valores p-valores

Elimine Os p-valores _dlferem
em mais

a ROI de 5%?

Identifique as ROIs
clusterizadas de forma
diferente

Figura 6.4: Comparacao entre os dados com e sem scrubbing para desconsiderar
resultados muito diferentes. O ANOCVA é executado em paralelo tanto para os
dados com scrubbing quanto para os dados sem scrubbing. Apds, os p-valores
para os itens clusterizados (no nosso caso, ROIS) sio comparados entre os dois
casos e, se existir uma variacao acima de cinco pontos percentuais, o resultado
da ROI € ignorado.

testes multiplos por Bonferroni) representados na Tabela 6.1.

Ao testar nas ROIs com o objetivo de descobrir quais estavam diferencial-
mente clusterizadas, o teste Autismo versus Asperger nao retornou nenhuma
ROI. O Controle versus Asperger retornou quatro ROIs significativas e o Con-
trole versus Autismo, de nosso maior interesse, 44 ROIs significativas. Foi con-
siderando um limiar para o p-valor de 0,05 apds correcao por Bonferroni. Os
resultados para o teste Controle versus Autismo sao apresentados e discutidos

na sequéncia.
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Tabela 6.1: Testes estatisticos para comparar grupos do ABIDE. Foi efetuada
corre¢ao para testes maltiplos por Bonferroni.

Teste comparativo p-valor

Controle versus Autismo versus Asperger | < 0,0001

Controle versus Autismo < 0,0001
Controle versus Asperger 0,0109
Autismo versus Asperger 0,0199

6.4.1 Resultados e discussao

A ideia que motiva anélises das interacoes entre as regioes do cérebro é a de
que os processos cognitivos resultam de tais interagoes. Isto é, processos como
operacoes de memoria ou de atencao nao resultam do funcionamento de areas
cerebrais individuais, mas da colaboracao entre diversas areas. Dada uma rede
de conectividade funcional e métodos de clusteriza¢ao adequados (como de clus-
terizacao espectral) é possivel observar como as regioes cerebrais se agrupam
para permitir a execucao de tarefas cognitivas e, com o emprego do ANOCVA,
verificar com significancia estatistica as regioes diferencialmente agrupadas entre
populagoes.

As Figuras 6.5 e 6.6 apresentam os resultados das ROIs com significancia
estatistica para o teste Controle versus Autismo. Dentre as regioes identificadas
pelo teste, inicialmente iremos discutir trés delas: o cerebelo, o giro pré-central
e o giro frontal médio. O fato destas regides serem parte do resultado de nossa
anélise é particularmente interessante devido a fungao desempenhada por elas.

O cerebelo foi relativamente bem caracterizado tanto anatomicamente quanto
fisiologicamente, assim, muitos investigadores tém elaborado teorias para explicar
a sua funcao. Entretanto, apesar de tais teorias terem convergido de maneira
significativa, ainda ndo se pode dizer que um consenso foi alcangado [MP02].

De modo geral, as fungoes mais evidentes do cerebelo envolvem auxiliar a
avaliagao, a estabilizacao e o controle de movimento e postura. Nesse aspecto,
a maioria dos pontos de vista atuais consideram que o 6rgao opera como um
controlador adaptativo que busca melhorar a estabilidade do sistema motor, o
que envolve o controle de sincronia, suavidade e precisao com que um movimento
¢ executado [MP02].

Além das fungdes motoras, o cerebelo também é essencial para a adaptacao
a perturbagoes ambientais. Em um experimento que envolvia o uso de 6culos
que distorciam a visao, pacientes com lesoes no cerebelo tiveram desempenho

inferior a pacientes normais (controles). Isso atribui ao cerebelo uma funcao de
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Sagital
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e

Figura 6.5: Cortes das ROIs significativas no teste Controle versus Autismo. A
tabela de cores no topo da imagem representa a escala z-valor para as ROIs.

aprendizagem, particularmente no que diz respeito ao comportamento que visa
antecipar agoes (aprendizagem preditiva) [KB09].

Trabalhos recentes em imagens médicas tém relatado, entre individuos com
alguma ASD e controles, diferengas tanto estruturais [Stol4, DSMG™11| quanto
funcionais [MPS*09, PLF*13| para o cerebelo. Além disso, por meio de estudos
postmortem, foi observado a existéncia de anormalidades no crescimento celular
na regiao do cerebelo [CP05].

Outra regiao identificada foi o giro pré-central - também chamado de cortex
motor primério - que localiza-se na face posterior do lobo frontal. Sua funcao
¢é integrar os sinais de fungao motora a partir de diferentes regioes do cérebro,
como o cerebelo e o globo palido (do latim Globus pallidus). Ele serve como o
cortex motor primério para o planejamento e execugao de movimentos voluntérios
[SS10].

O giro frontal médio atua, junto ao coértex motor priméario, no controle e
inibigao de movimentos voluntérios, além de fungoes na personalidade. Conforme
discutido no Capitulo 2, individuos com ASD apresentam deficiéncias motoras,

incluindo deficit de controle motor basico e reducao da estabilidade da postura.
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Figura 6.6: Visualizacao 3D das ROIs significativas no teste Controle versus
Autismo. A tabela de cores no topo da imagem representa a escala z-valor para
as ROIs. “E” representa o lado esquerdo do cérebro e “D” o lado direito.

Portanto, a identificacao entre individuos ASD e controles de ROIs com estrutura
de agrupamento diferenciada no cerebelo, no giro pré-central e no giro frontal
meédio sugere que a rede de controle de movimento e postura pode ser desregulada
em individuos com ASD.

Dentre as demais regides identificadas, o giro pés-central possui relagao com
o processamento de informagoes do tato e senso de posicao. Evidéncias empiricas
sugerem que problemas de processamento sensorial sao uma das caracteristicas
fundamentais das desordens do espectro autista. Uma das evidéncias é que indivi-
duos com autismo e sindrome de Asperger sao tidos como hipersensiveis ao toque

[BTC*06]. Como o giro pré-central - onde localiza-se o cortex somatosensorial
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primério - possui relagao direta com a funcao de tato, dor, senso de posigao e
senso de fronteira entre as partes do corpo [SS10] a identificagao desta regiao em
nossos experimentos reforca sua relagao com as desordens do espectro autista.

Finalmente, foram identificadas diferencas nas regioes do giro temporal in-
ferior e do cortex lateral ocipital - divisao superior. Ambas as regidoes possuem
relacao com o processamento visual. Enquanto o cortex lateral ocipital parece
desempenhar um papel central no reconhecimento visual de objetos, o giro tem-
poral pertence aos niveis mais elevados de processamento do fluxo visual, inclu-
sive, uma das funcoes atribuidas a regiao é de estar envolvida na percepcao de
faces. Existem evidéncias que ap6iam que o reconhecimento de faces é atipico em
individuos com ASD [MNO01, SCE09]. Individuos com alguma ASD demonstram
pouco interesse em compreender faces [NJRTT14]. Em um experimento, quando
comparados controles versus ASD, ambos os grupos com idade e QI pareados,
um grupo de adultos com ASD mostrou possuir falta de memoria de reconheci-
mento de faces, mas memoria normal de reconhecimento para edificios e folhas
[BFST02].

Os resultados obtidos podem ser separados em trés grupos de fungoes cogni-
tivas: motora, sensorial e visual. Todas as regioes possuem fungoes que desem-
penham papel importante na caracterizacao das desordens do espectro autista.
Apesar de diversos estudos ja terem relatado a relagao entre essas regioes e ASD,
a maioria dos trabalho utiliza uma base de dados pequena (da ordem de poucas
dezenas), pouco representativa, enquanto este trabalho selecionou 896 individuos
da base de dados ABIDE.

Em relagao ao uso de métodos de clusterizagao para verificar como as regioes
se agrupam para desempenhar fungoes cognitivas, um trabalho importante foi o
desempenhado por Nebel et al. (2014), que estudou o padrao de conectividade
funcional entre o cértex motor primério e as demais regides do cérebro em crian-
gas com ASD [NJM™14]. Apesar de utilizar técnicas diferentes, o estudo também
encontrou diferencas na estrutura de organizacao do cértex motor primario entre
individuos ASD e controles. Este trabalho contribuiu para o conhecimento das
bases de ASD ao relacionar, em uma tnica anélise, regioes com estrutura orga-
nizacional diferenciada e fungdo motora (cerebelo, cortex motor primario e giro
frontal médio), sensorial (giro pos-central) e visual (giro temporal inferior e cor-
tex lateral ocipital). Todas as regides identificadas possuem fungoes relacionadas

as desordens do espectro autista.



Capitulo 7
Conclusao

H& um grande interesse da comunidade cientifica pela aplicagao da técnica
fMRI no estudo das mais diversas areas, como visao, fun¢des motoras, da lin-
guagem e memoria em pacientes normais e portadores de desordens. Como estes
processos cognitivos nao resultam do funcionamento de éreas cerebrais individu-
ais, mas sim da colaboracao de diversas areas, é interessante ter ferramentas e
técnicas que permitam testar como estas areas interagem. O ANOCVA, ao permi-
tir identificar regioes agrupadas de maneira diferente entre classes de individuos,
é uma dessas ferramentas.

Este trabalho desenvolveu ferramentas computacionais para a anélise da es-
trutura de clusterizacao em dados fMRI pelo teste estatistico ANOCVA. Os
resultados dos experimentos realizados com a base de dados ABIDE mostraram
haver diferencas na estrutura de clusterizagao de regides com fun¢ao motora (ce-
rebelo, cortex motor primario e giro frontal médio), sensorial (giro pos-central)
e visual (giro temporal inferior e cortex lateral ocipital) quando comparados in-
dividuos das classes Controle e Autismo. Todas as regides identificadas possuem
funcoes relacionadas as desordens do espectro autista.

Apesar do ANOCVA ter se mostrado um importante recurso ao possibilitar
diferenciar, com significancia estatistica, estruturas de clusterizagao em dados de
fMRI, também possui suas limitagoes. Uma delas é que as comparagoes sao reali-
zadas apenas entre grupos, ou seja, caso seja de interesse do pesquisador analisar
a estrutura da clusterizacao de redes para pessoas levando em consideracao a
idade (variavel continua), isto seria possivel somente se a idade fosse discretizada
em faixas (por exemplo, em duas classes: 18 anos ou menos, mais que 18 anos).

Um outro exemplo de limitacao poderia ser o caso em que ha interesse no

estudo de atividades cognitivas especificas, por exemplo, visual ou motora. Neste
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caso, geralmente o exame fMRI contera faixas em estado de repouso e faixas em
que determinada atividade é realizada pelo individuo. O ANOCVA nao permite
analisar esta evolucao da rede entre os dois estados, além disso, sabemos que
mesmo para amostras apenas em estado de repouso, a rede de conectividade
varia em funcao do tempo. Novamente, caso as séries temporais sejam separadas
em duas classes - estado de repouso e em atividade - o ANOCVA permitiria
verificar a existéncia de diferencas na estrutura de clusterizacao entre os dois
grupos, porém, nao seria possivel verificar como essas diferengas evoluem entre
os dois estados.

Ainda, ha também a limitacao de nao ser possivel incluir variaveis preditoras
na analise. Sabemos que o sinal fMRI capturado é func¢ao nao apenas da classe
que o individuo pertence (desenvolvimento tipico ou alguma desordem especifica),
mas também da idade, nivel de conhecimento, sexo, etc. Atualmente, estes efeitos
precisam ser verificados antes da analise ANOCVA.

Nos proximos passos, os programas desenvolvidos neste trabalho serao pu-
blicados em um pacote R (The R Project for Statistical Computing - http:
/ /www.r-project.org/) que sera livremente disponibilizado para acesso da co-
munidade e serd publicado. Os resultados obtidos pela anélise da estrutura de

clusterizacao em ASD na base de dados ABIDE também serao publicados.


http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/
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