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RESUMO

Introdugao: Mapas estatisticos paramétricos sao construidos a partir de testes de hipéteses
aplicados para cada voxel de imagens funcionais. Erros tipo I podem ocorrer muito
freqiientemente quando um grande numero de testes é realizado simultaneamente. Em-
bora este seja um problema central em estudos de neuroimagem, a melhor solugao ainda
nao foi encontrada. Duas abordagem sao mais utilizadas em fMRI: a teoria dos campos
aleatérios (RFT) e a taxa de falsas descobertas (FDR). A RFT pode ser considerada atu-
almente o método padrao para controle de erro por familia de testes (FWE), apesar de
sua complexidade e suposigoes restritivas. Se o pesquisador estd disposto a aceitar alguns
falsos positivos na imagem, procedimentos que controlam a FDR, como o de Benjamini
e Hochberg (B&H), podem gerar resultados mais liberais, com suposi¢oes minimas. Este
trabalho inclui ainda uma revisao da literatura recente sobre o tema. Objetivos: Avaliar
a performance dos procedimentos RFT e B&H, bem como o procedimento convencional
de Bonferroni (BON) e sem nenhuma correcao (UNC). Método: Um conjunto de dados
foi adquirido em repouso, em 1,5 T. Um filtro passa alta foi aplicado, e os volumes fo-
ram permutados no tempo para evitar o efeito da autocorrelagao. Areas de “ativagao”
utilizando um sinal do tipo bloco foram adicionados, utilizando como referéncia a res-
posta hemodinamica canonica, com parametros ligeiramente varidveis para cada periodo
de “ativacao”. O modelo linear geral foi aplicado para dados com e sem sinal, bem como
para imagens suavizadas e nao-suavizadas espacialmente. A estimacao da suavizacao foi
baseada nos residuos do modelo linear geral. Para cada condigdo, mapas estatisticos fo-
ram gerados e limiarizados com os procedimentos UNC, BON, B&H e RFT. Resultados:
Todos os métodos avaliados resultaram em controle apropriado da quantidade de erros,
dentro de suas limitagoes tedricas sendo o de B&H o mais poderoso. O procedimento de
Bonferroni foi menos conservador do que o esperado. O procedimento de B&H resultou
em limiar varidvel, e controle mais exato sobre FDR quanto maiores as areas de ativi-
dade simulada. Verificou-se ainda que a suavizacao interfere no valor do limiar de B&H.
Para RFT os resultados foram conservadores para os niveis de suavizagao avaliados, mas
aproximaram-se do nivel de significincia nominal para suavizacao com filtro de largura
igual a 2,0 voxels. A suavizagao interferiu de forma indesejada nas medidas dependentes

da contagem de voxels.






ABSTRACT

Background: Statistical parametric maps are constructed from a massive, univariate,
voxel-wise hypothesis testing. Type I errors may happen very often if such a large amount
of tests are performed. Though this is a central problem for neuroimaging studies, the
best approach is still unclear. Two approaches have emerged as the most suitable for
fMRI: the random field theory (RFT) and false discovery rate (FDR). RET has become
the de facto standard method for controlling the family-wise error rate (FWE), despite
its complexity and restrictive assumptions. If the researcher is willing to accept some
false-positives within the image, methods for controlling the FDR, as the Benjamini and
Hochberg (B&H) procedure, can provide more liberal thresholds, with minimal assumpti-
ons. This study also features a literature review on recent advances in the field. Objective:
Evaluate the performance of RFT and B&H procedures, as well the traditional Bonferroni
correction (BON) and no correction (UNC). Method: A real “null” fMRI dataset was
acquired at 1.5 T. A temporal high-pass filter was applied, and the brain volumes were
randomly permuted, thus avoiding the potential bias due to autocorrelation. Patches of
boxcar-like “activation” were added using the canonical haemodynamic response function,
which parameters were slightly variable for each “activation” period. The general linear
model was applied to both rest and added “activation” datasets, and with and without
spatial smoothing. Estimation of the smoothness was based on the residuals of the model
fit. For each of these conditions, t-maps were generated and thresholded using the UNC,
BON, B&H and RFT procedures. Results: All the evaluated methods resulted in ade-
quate control over error rates, within their theoretical assumptions and limitations. The
Bonferroni correction was less conservative than expected. The B&H procedure resulted in
variable thresholds, providing better control over FDR for large areas of simulated activity.
B&H procedure was also influenced by smoothness. Conservative results were obtained
for RF'T, but the observed error was close to the nominal level for smoothed maps with a

filter of 2.0 voxels of width. Smoothing induced bias in voxel-based measurements.
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todo o texto.
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Capitulo 1
Introducao

A ressonancia magnética funcional (fMRI — functional magnetic resonance imaging) é atu-
almente um dos métodos mais amplamente utilizados nas neurociéncias em geral, tanto
para pesquisa bésica quanto para pesquisa clinica. Desde sua concepc¢ao, hé apenas cerca
de 15 anos, a técnica evoluiu muito e hoje permite estudar questoes relacionadas a topo-
grafia funcional, testar hipéteses sobre fungoes de estruturas e redes nervosas, bem como
auxiliar na elucidacao de mecanismos fisioldgicos variados.

No ambito clinico a fMRI é considerada um método muito promissor, por haver a pers-
pectiva de que possa ser utilizado, de forma confidvel, no mapeamento de areas eloqiientes
durante o planejamento pré-cirturgico, de modo a minimizar seqiielas. Esta nao é contudo,
a Unica possivel aplicagao clinica. O exame pode ser utilizado para mapeamento de areas
funcionantes do cérebro lesado apés trauma ou doenga, bem como localizagao de dreas de
recuperagao funcional e avaliacao do tratamento. O método, em tese, poderia ainda ser
utilizado para identificar marcadores fenotipicos de doencas, e também no estudo da acao
de farmacos sobre o cérebro humano.

Cada detalhe de um experimento de {MRI depende de conhecimentos técnicos de vérias
disciplinas: desenho experimental (medicina, fisiologia, psicologia), controle de qualidade
e aquisicao dos dados (engenharia, fisica), andlise dos dados (processamento de sinais e
imagens, estatistica), interpretacao dos resultados (medicina, psicologia, neurociéncias em
geral). A multiplicidade de possiveis andlises e interpretagdes e a complexidade inerente
ao método usualmente exigem a formacgao de equipes multidisciplinares para conduzir os
testes, de forma a maximizar o aproveitamento dos recursos e otimizar os resultados.

Quando comparado a outros métodos, a fMRI é vantajosa em vérios aspectos. Con-
forme ilustrado na Figura 1.1, a fMRI apresenta resolugoes espacial e temporal relati-
vamente elevadas, além de ser um método nao-invasivo, e permitir uma variedade de
diferentes desenhos experimentais. Além disso, a relativa abundancia de equipamentos de
ressonancia, usualmente presentes em grandes hospitais para uso clinico, torna o método

relativamente acessivel, embora equipamentos mais antigos possam nao dispor dos recursos
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Figura 1.1: As resolugdes espacial e temporal diferenciam métodos de estudo do sistema nervoso.
Cada um apresenta vantagens e desvantagens. A fMRI ocupa uma posi¢do especial, por reunir
resolugoes espacial e temporal relativamente elevadas e por ser um método nao invasivo [adaptado
de Cohen e Bookheimer (1994)].

de hardware adequados para a realizacao deste tipo de teste.

Existem varias questoes nao completamente resolvidas na area de fMRI. Os detalhes
microanatomicos e funcionais que resultam em um sinal detectdvel ainda sdo obscuros e
controversos. Do mesmo modo, para um mesmo tipo de desenho experimental, diferentes
abordagens para a analise dos dados podem trazer diferentes respostas, ou demonstrar
diferentes aspectos de um mesmo fené6meno, muitas vezes tornando a interpretacao mais
dificil. Muitas abordagens foram adaptadas de outros métodos ou mesmo de outras areas
do conhecimento, e algumas sao baseadas em suposicoes ainda nao completamente demons-
tradas para fMRI. Apesar disso, a técnica ji provou ser uma ferramenta bastante vélida

quando utilizada em associacdo com outros métodos, dentro de seus limites técnicos.

A forma mais comum de andlise de experimentos de fMRI resulta na formagao de
uma imagem em trés dimensdes, na qual cada ponto (voxel) contém um valor, o qual
corresponde ao nivel de significancia da hipdtese sendo testada para aquele voxel. Esta
imagem é denominada mapa estatistico. Um dos problemas ainda nao completamente

resolvidos é como decidir em quais dos pontos do mapa a hipdtese deve ser rejeitada. A
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hipétese mais comumente testada é a de que cada ponto do mapa corresponde a uma regiao
no encéfalo em que ndo houve “atividade”, de modo que rejeitar esta hipotese significa
declarar o voxel como “ativo”.

Para testes de hipdteses isolados, amplamente utilizados em praticamente todas as
areas de pesquisa, existem procedimentos muito simples para fazer esta inferéncia, ou
seja, para decidir se a hipotese para um certo teste deve ser rejeitada ou ndo. Um mapa
estatistico, contudo, ndao contém apenas um teste isolado, mas milhares deles. Isso introduz
o chamado problema dos testes mailtiplos. Novamente, para outras areas do conhecimento,
mesmo testes multiplos podem ser adequadamente tratados utilizando procedimentos re-
lativamente simples. Todavia, em fMRI existe um agravante: a localizagdo espacial dos
testes é importante, e algum grau de correlagao espacial pode estar presente, possivelmente
tornando invalidos alguns procedimentos tradicionais.

Ao realizar inferéncias em fMRI, o pesquisador pode tratar cada voxel como uma
observacao isolada, ou analisar em conjunto a localizagao, estensao e distribuicao das areas
de suposta atividade. Historicamente, inferéncias baseadas em voxel foram as primeiras a
serem utilizadas, e provavelmente ainda sao as mais utilizadas. Este trabalho esta limitado
a este tipo de inferéncia.

O problema dos testes multiplos esta certamente ainda longe de ser resolvido. As
abordagens mais comuns sao baseadas nos procedimentos de Bonferroni, de Benjamini
e Hochberg, e baseados na teoria dos campos aleatérios. Estas abordagens tratam o
problema de diferentes formas.

Uma demonstracao bastante simpléria do problema, e possiveis solucoes é mostrada na
Figura 1.2. Nesta figura, uma regiao contendo sinal simulado é adicionado a uma matriz
contendo ruido, e a imagem ¢é a seguir limiarizada por meio de diferentes métodos. Cada
abordagem fornece um diferente tratamento ao mesmo problema, com resultados muitas
vezes conflitantes para uma mesma medida de controle de erro. Cada uma das abordagens

mencionadas nesta figura é discutida com detalhes ao longo deste trabalho.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é avaliar a performance dos métodos atualmente mais utilizados
sob diferentes circunstancias. Sao analisados os procedimentos de Bonferroni, de Benja-
mini e Hochberg e a teoria dos campos aleatérios, bem como a limiarizagdo sem corregao,
que ignora o problema dos testes miltiplos. A avaliagao destes procedimentos inclui a ca-
pacidade de assegurar controle sobre medidas de erro, bem como identificar corretamente
as areas de atividade cerebral simulada.

As simulagbes sao necessérias para que seja possivel verificar se as dreas indicadas como

“ativas” pelos métodos de limiarizacao de fato o sdo. Esse tipo de avaliacdo nao seria
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Figura 1.2: (a) Matriz medindo 64 x 64 pixels contendo ruido Gaussiano com média y = 0 e
variancia 02 = 1 e uma 4rea retangular 16 x 16 contendo “sinal” de magnitude 4,5. A limiarizacio
de uma matriz como esta pode produzir resultados bastante diferentes dependendo do método em-
pregado: (b) limiarizacdo sem correcao; (¢) limiarizacgdo utilizando o procedimento de Bonferroni;
(d) limiarizacgao utilizando a teoria dos campos aleatérios; (e) limiarizacdo utilizando o procedi-
mento de Benjamini e Hochberg. A figura é meramente ilustrativa e demonstra grosseiramente a

performance de cada método.
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possivel utilizando experimentos reais. Trabalhos na mesma direcao ja foram realizados
(Nichols e Hayasaka, 2003; Logan e Rowe, 2004; Marchini e Presanis, 2004). Este estudo,
porém, apresenta caracteristicas diferentes de trabalhos anteriores, conforme a discussao
comparativa apresentada no Capitulo 7.

H& necessidade de limitar a extensao do trabalho. Inferéncia baseada em testes de
permutagao e inferéncia Bayesiana nao foram analisadas. Tampouco inferéncia baseada
em grupos de voxels' foi avaliada.

Além isso, nao é objetivo do trabalho estudar a estrutura de autocorrelagdao, nem o
efeito que o modelamento da estrutura da autocorrelagao pode exercer sobre o resultado da
inferéncia. Para isso, seria necessdario um nimero elevado de conjuntos de imagens ou de
testes em voluntdrios, sob diferentes circunstancias, o que nao foi feito. Alternativamente,
seria necessario simular diferentes formas de autocorrelacao. Todavia, um equacionamento
definitivo para a estrutura de autocorrelagao em fMRI estd longe de ser conseguido (Segao
2.3.3).

1.2 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao estd dividida em 8 capitulos. No Capitulo 2 é feita uma introducao a
fMRI, com destaque para a anélise utilizando o modelo linear geral, atualmente o método
mais utilizado em fMRI. No Capitulo 3 o problema dos testes multiplos é introduzido,
e alguns métodos tradicionais para controle de medidas erro sao apresentados. A teoria
dos campos aleatdrios, apresentada no Capitulo 4, fornece uma possivel solucdo para
o problema dos testes multiplos. Uma abordagem bastante diferente é apresentada no
Capitulo 5, baseada no controle da quantidade de falsos positivos entre os testes.

O Capitulo 6 detalha de que forma este estudo foi conduzido. No Capitulo 7 os
resultados sao apresentados e discutidos. As principais conclusoes sdo apresentadas no
Capitulo 8, assim como duvidas levantadas na discussao e testes nao realizados e nao
encontrados na literatura, e que sao deixadas como sugestoes para futuros trabahos.

A leitura da dissertacao pressupOe conhecimento prévio sobre os principios fisicos,
fisiolégicos e estatisticos implicados na geracao das imagens funcionais. Nao obstante, in-
trodugoes & formacao de imagens por ressonancia magnética, ao que é conhecido a respeito
do metabolismo energético cerebral e sobre o mecanismo que gera contraste dependente

de oxigenagao sangiiinea sao apresentadas nos Apéndices A, B e C, respectivamente.

'Em inglés clusters.






Capitulo 2

Neuroimagem funcional por

ressonancia magnética

Um experimento de ressonancia magnética funcional, em termos praticos, usualmente
comeca com o sujeito dentro do equipamento de ressonancia realizando tarefas ou sendo
submetido a estimulos variados enquanto imagens sensiveis ao contraste BOLD (Apéndice
C) sao rapidamente adquiridas. A seqiiéncia denominada eco-planar (EPI — echo-planar
imaging) é a mais utilizada. As aquisices sio realizadas de modo a cobrir todo o cérebro?,
e repetidas em intervalos curtos, usualmente entre 1 e 3 segundos. Ao pesquisador, com-
pete identificar variacoes de sinal ao longo do tempo e verificar se essas variagoes de alguma
forma estao relacionadas com as tarefas realizadas ou estimulos aplicados.

Para tentar reconhecer e identificar associagoes entre tarefas experimentais e variacoes
no sinal, desde os experimentos pioneiros de Kwong et al. (1992), Bandettini et al. (1992)
e Ogawa et al. (1992), uma mirfade de diferentes métodos foi e continua sendo desen-
volvida. Algumas dessas abordagens tém sido de grande interesse, entre elas a andlise
de componentes independentes (ICA — independent component analysis) (McKeown et al.,
1998; Biswal e Ulmer, 1999), andlise do componente principal (PCA — principal component
analysis) (Friston et al., 1993), regressao no dominio das ondaletas? (Fadili e Bullmore,
2002; Bullmore et al., 2003), andlise por grupos de voxels (Cordes et al., 2002), teste de
Kolmogorov-Smirnov (Aguirre et al., 1998a), inferéncia Bayesiana (Friston et al., 2002a,b),
permutagoes em diferentes etapas da andlise (Holmes et al., 1996; Bullmore et al., 1999b),
distancia entre parametros (Kriegeskorte et al., 2006), além de variantes e combinagoes
destes e outros métodos (Hu et al., 2005).

Apesar da variedade de métodos e incontdveis possibilidades de resultados, uma abor-

dagem foi desde o principio, e continua sendo, a técnica de andlise mais utilizada e imple-

!N&o obstante, é possivel efetuar experimentos com uma tnica fatia, adquirida vérias vezes ao longo do
tempo

2Em inglés wavelets.
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Figura 2.1: Etapas para a execugao e andlise de um experimento de fMRI pelo modelo linear
geral (GLM). O exame usualmente comega com a aquisigdo de imagens utilizando um desenho
experimental planejado. As imagens adquiridas passam por etapas de pré-processamento e a seguir
sao submetidas a uma forma de regressao linear, o GLM propriamente dito. Os parametros obtidos
dessa forma sao utilizados para testar hipdteses sobre o funcionamento cerebral, e o pesquisador

ao final deve decidir quais voxels devem ser rotulados como “ativos” ou “inativos”.

mentada em todos os principais aplicativos de analise, além de ser considerado o método
de referéncia para comparagao durante o desenvolvimento de novos métodos. Essa técnica
¢ baseada no modelo linear geral (GLM — general linear model) (Friston et al., 1995b;
Worsley e Friston, 1995) (Figura 2.1).

O GLM permite acomodar no mesmo sistema de equagoes uma variedade de dife-
rentes testes que vinham sendo utilizados para experimentos de tomografia por emissao
de pésitrons (PET — positron emission tomography) ainda nos anos 1980 (Friston et al.,
1990), bem como para fMRI nos seus primeiros anos (Clare, 1997). Por ser o método mais
amplamente utilizado, neste trabalho o enfoque serd a andlise de experimentos utilizando

o modelo linear geral.

2.1 Desenho experimental

Qualquer experimento deve ser adequadamente planejado em todas as suas etapas, muito
antes da entrada do voluntario no equipamento. O planejamento deve incluir qual o

método de andlise que serd adotado quando os dados (imagens) houverem sido colhidos.
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Diferentes métodos de andlise podem ser mais apropriados para certos desenhos experi-
mentais do que outros, e vice-versa. O termo paradigma é comumente utilizado como
sinénimo de desenho experimental.

De um modo geral, para andlises utilizando o modelo linear geral, pode-se dividir
de forma ampla os desenhos experimentais em dois grandes grupos: em bloco e evento-
relacionados. Quanto ao momento de apresentacao do estimulo, os experimentos podem
ser classificados em estocdsticos ou deterministicos. Quanto a magnitude do estimulo,
podem ser categoricos ou paramétricos. Quanto ao estudo do efeito aditivo de condicGes
experimentais, podem ser classificados em subtrativos ou fatoriais (Aguirre e D’Esposito,
2000). Esses termos, bem como os principais tipos de desenho experimental sao melhor

detalhados a seguir.

2.1.1 Desenhos em bloco

Os experimentos planejados na forma de blocos foram os primeiros utilizados em fMRI,
e provavelmente ainda sao a estratégia mais adotada, especialmente por ser uma técnica
de realizagao relativamente facil (Bandettini, 2002). A idéia central é a mesma utilizada
em experimentos de PET: manter o sujeito executanto a tarefa experimental por periodo
de tempo prolongado, geralmente por mais de 10 segundos, alternando com periodos
igualmente longos de “repouso”, em que a tarefa experimental é substituida por uma
tarefa de controle.

Comumente a tarefa controle é preparada de modo a ser similar a tarefa experimental,
porém sem desencadear o processo cognitivo de interesse. Este tipo de procedimento esta
baseado na chamada inser¢do pura, a qual assume que a adigdo de um novo processo
cognitivo (tarefa experimental) ndo interfere com andamento dos demais processos (tarefa
controle) (Posner et al., 1988). A diferenga observada entre as imagens adquiridas durante
a tarefa e durante o periodo de controle sdo atribuidas ao processo cognitivo de interesse
(Figura 2.2a). Por essa razao, experimentos como esse sao denominados subtrativos.

Quando o pesquisador modifica (modula) a intensidade de algum parametro da condi¢do
experimental em cada bloco, diz-se que o experimento é paramétrico (Figura 2.2b). Quando
a condicao experimental consiste na simples presenca ou auséncia de um estimulo, ou na
realizagao de uma tarefa ndo modulavel, o experimento é dito categdrico. Um experimento
categdrico, por exemplo, poderia ser realizado bastando alternar periodos de estimulagao
sonora com periodos de repouso. Em um experimento paramétrico, a amplitude e/ou a
freqiiéncia das ondas sonoras poderia ser modificada (modulada) em cada bloco separada-
mente, e essa modulagado ser levada em consideragao ao efetuar a andlise.

Um tipo especial de experimento paramétrico merece destaque. A modulacdo de
parametros da condicao experimental pode ser realizada de maneira continua, preser-

vando ou nao a “linha de base” (Figura 2.2¢). Por exemplo, o sujeito pode ser convidado
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a observar um objeto que continuamente muda de posicdo em uma tela de projegao. A
analise pode levar em consideracao tanto a freqiiéncia quanto a fase da apresentacao do

estimulo, e ser realizada utilizando a transformada de Fourier (Bandettini, 2002).

Quando mais de uma condigdo estd sendo testada e procura-se identificar o efeito
aditivo de diferentes condigoes experimentais, o experimento é dito fatorial (Figura 2.2d).
Embora experimentos fatoriais sejam planejados de modo a permitir o estudo de como
diferentes processos cognitivos interagem entre si, e isso os diferencie de experimentos
meramente subtrativos, os experimentos fatoriais sdo igualmente baseados no conceito de
insercao pura (Friston et al., 1996a; Aguirre e D’Esposito, 2000).

Experimentos subtrativos e fatoriais sdo baseados em duas suposigoes: (1) que a ativi-
dade neural é mais intensa em areas envolvidas com a tarefa experimental em execucao do
que as demais e (2) que um novo componente cognitivo pode ser adicionado sem afetar a
expressao dos demais, ou seja, a inser¢ao pura (Price et al., 1997). Embora estas suposicoes
sejam atraentes devido a simplicidade, ambas tém pouca plausibilidade fisiolégica. Além
disso, é demonstrado que experimentos subtrativos e fatoriais falham em detectar efei-
tos e interacoes variados. Para contornar os problemas inerentes ao conceito de insercao
pura, propos-se um tipo diferente de andlise de interagOes entre processos cognitivos, as

chamadas conjuncoes (Price e Friston, 1997).

Para um experimento baseado em conjuncoes, tarefas experimentais variadas sao rea-
lizadas em pares, usualmente (mas nao obrigatoriamente) de forma semelhante a experi-
mentos categdricos em bloco. As tarefas comumente tém em comum somente o processo
cognitivo de interesse. A diferenca surge ao analisar os dados: em vez de “subtrair” pro-
cessos, em conjuncgoes o pesquisador analisa a presenca de areas comuns envolvidas em
diferentes tarefas. A essas dreas usualmente atribui-se envolvimento no processo cognitivo

de interesse (Price e Friston, 1997).

2.1.2 Desenhos evento-relacionados

Nos primeiros anos da fMRI, havia a divida se experimentos que desencadeassem uma
resposta cognitiva de curta duracao poderiam ser adequadamente identificados utilizando
o método. Esta divida foi respondida por Savoy et al. (1995) [apud Rosen et al. (1998)] que
nao apenas demonstraram a viabilidade técnica, como demonstraram que os experimentos
deste tipo, denominados evento-relacionados® poderiam ser uma valiosa ferramenta de

estudo.

Um experimento evento-relacionado é realizado submetendo o sujeito a tarefas de curta

3Em inglés event-related. Nas primeiras publicacdes era utilizada a expressio single trial (Buckner et al.,
1996). O termo event-related foi introduzido por Josephs et al. (1997), em cuja publicagio os trabalhos de
Savoy et al. (1995) e Buckner et al. (1996) nao sdo citados.



2.1. DESENHO EXPERIMENTAL 31

Fator A
Fator B

Figura 2.2: Exemplos de desenhos experimentais para fMRI: (a) tipo bloco, subtrativo e categdrico;
(b) tipo bloco e paramétrico; (¢) paramétrico variando continuamente; e (d) tipo bloco, fatorial e

categdrico. Gréficos como estes sao denominados fungoes de estimulo.
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duracdo, ou a estimulos breves, denominados de “eventos” ou “testes”?. O intervalo entre
cada evento pode ser constante ou varidvel ao longo de todo o experimento (Buckner e
Braver, 2000). Quando o intervalo é fixo (At, por exemplo), o experimento é denominado
deterministico, pois a probabilidade de ocorréncia do evento a cada At é 1. Quando a
probabilidade de ocorréncia de um evento a cada At é menor que 1, entdo o experimento é
denominado estocdstico. Em outras palavras, os eventos ocorrem em intervalos regulares
em experimentos deterministicos, e em intervalos irregulares em experimentos estocasticos
(Figura 2.3). Embora o termo estocdstico seja empregado, ao analisar os dados, o pesqui-
sador deve conhecer o instante exato em que cada evento ocorreu.

Existe uma variedade de diferentes abordagens para experimentos do tipo evento-
relacionado (Dale e Buckner, 1997; Zarahn et al., 1997b; McKeown et al., 2002). O modelo
linear geral, no qual este trabalho é centrado, também permite a andlise para este tipo de
experimento (Josephs et al., 1997). Essa andlise depende da suposicao de que a resposta
hemodinamica possa ser tratada como um sistema linear e invariante no tempo (Boynton
et al., 1996). Embora o comportamento da resposta BOLD seja bastante similar & de um
sistema linear, nao-linearidades existem, e podem ser bastante relevantes (Vazquez e Noll,
1998; Miezin et al., 2000), possivelmente reduzindo o poder de andlise do GLM. Apesar
disso, a simplicidade conceitual e a facilidade de implementagao, utilizando os mesmos
sistemas de equacgoes adotados para experimentos em bloco, fazem com que o GLM seja

o método mais utilizado.

2.2 Pré-processamento

As imagens adquiridas durante o experimento comumente apresentam artefatos variados,
cujos efeitos podem invalidar andlises e conclusoes. Antes mesmo de iniciar qualquer
analise dos dados, usualmente as imagens passam por um pré-processamento para a mini-
mizacao de efeitos indesejados. As etapas de pré-processamento mais utilizadas sdo as de
destor¢do®, correcdo do movimento da cabeca, realinhamento das fatias no tempo e sua-
vizagao espacial. O corregistro é necessario para permitir a sobreposicao entre imagens ob-
tidas por diferentes modalidades. A normalizacao é necessaria para facilitar comparagoes

entre diferentes individuos.

2.2.1 Destorcgao

Idealmente, quando na auséncia de gradientes externos, e mesmo com a presenca do sujeito

no interior do equipamento de MRI, o campo magnético principal By (Apéndice A) deveria

4Em inglés trials.
SEm inglés undistort. O termo destorcer, contrario de distorcer, parece o mais apropriado na lingua

portuguesa (Houaiss, 2001).
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(a)

UELHI

Figura 2.3: Exemplos de fungoes de estimulo para experimentos do tipo evento-relacionado para

fMRI: (a) deterministico; (b) estocdstico.

ser absolutamente homogeéneo. Contudo, diferentes materiais afetam o campo de diferentes
maneiras, uma propriedade denominada susceptibilidade eletromagnética (Cusack et al.,
2003). O tecido de partes moles, composto predominantemente por dgua, desenvolve
discreta magnetizacao que atua de maneira contraria ao campo principal. O tecido ésseo
e o ar, por outro lado, apresentam efeitos ainda menores sobre o By (susceptibilidade
préxima a zero). Assim, sempre que uma estutura heterogénea formada por materiais ou
tecidos com diferentes suseptibilidades é colocada em um campo uniforme, o campo fica
distorcido.

A presenca de distorcao em By é particularmente grave no contexto de fMRI, podendo
levar & perda de sinal e ao surgimento de distorcoes geométricas nas imagens. Imagens
eco-planares geometricamente distorcidas nao podem ser perfeitamente registradas com as
imagens estruturais de maior resolucao utilizando apenas transformacoes de corpo rigido
(Segao 2.2.3). H4 ainda evidéncias de que a distorgao leva a diminuicao da sensibilidade dos
testes estatisticos (Cusack et al., 2003), de modo que a correcio é altamente recomendavel®.

A abordagem mais utilizada para a efetuar a destor¢do das imagens consiste em ad-
quirir dois ecos espacados no tempo, permitindo a mensuracao da diferenca de fase entre
ambos, decorrente da nao-homogeneidade do campo e que sao independentes dos gradien-

tes de imagem e do pulso de excitacao. A imagem da diferenca de fase, denominada mapa

SExistem outros tipos de artefato, nio corrigidos na rotina, como os devidos & néo linearidade das bobinas,

termos de Maxwell e Nyquist aliasing (Jezzard e Clare, 1999).
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do campo, é utilizada para calcular os desvios sofridos pelos voxels, e para mové-los para
o local de origem, destorcendo a imagem (Hutton et al., 2002).

A aquisicdo do mapa do campo pode ser realizada imediatamente no inicio ou ao fi-
nal da aquisicao da série temporal, pressupondo que a nao-homogeneidade é constante
ao longo de toda a aquisicdo das imagens eco-planares, e que a magnitude da distorcao
¢ independente do movimento (inevitdvel) da cabega do sujeito. Contudo, a distorgao
pode variar de acordo com a movimentacao da cabega (Jezzard e Clare, 1999; Andersson
et al., 2001). Para contornar este problema, pode-se adquirir dois ecos para cada ponto
da série temporal, e utilizar um mapa individual para cada imagem, embora este proce-
dimento possa gerar excesso de ruido que prejudica o proprio procedimento de destorgao
das imagens (Hutton et al., 2002).

2.2.2 Realinhamento temporal

As imagens obtidas por seqiiéncias EPI sdo adquiridas por fatias, isto é, uma fatia é
adquirida de cada vez. As andlises subseqiientes, contudo, em geral assumem que toda a
informacao de um volume foi adquirida simultaneamente (Smith, 2001). Isso pode levar
a resultados pobres na aplicacao do modelo linear geral (Segao 2.3) e, conseqiientemente
a um excesso de erros tipo II (Henson et al., 1999). O problema é ainda mais critico em
aquisicoes entrelagadas de fatias com TR longo, quando duas fatias vizinhas podem estar
substancialmente afastadas no tempo.

Uma possivel solucao é deslocar a série temporal em cada voxel de uma fatia. Do
ponto de vista computacional, é mais simples realizar este deslocamento no dominio da
freqiiéncia: executa-se a transformada de Fourier (FT) do sinal ao longo do tempo, aplica-
se um deslocamento na fase do sinal para todos os componentes do espectro, e depois
aplica-se a transformada inversa de Fourier (IFT) do espectro de freqiiéncias (Gitelman,
1998, modificado em 2005). Isso é equivalente a interpolacdo com uma fungdo sinc no
dominio do tempo (Calhoun et al., 2000).

Essa abordagem contudo, pode apresentar problemas se o individuo movimentou muito
a cabeca durante o exame. A abordagem ideal incluiria tanto o realinhamento temporal
quanto o espacial (2.2.3) em conjunto, embora esse procedimento nao seja feito rotineira-
mente (Smith, 2001).

Outra possibilidade de corrigir erros no tempo de aquisi¢ao é incorporar um conjunto de
regressores na matriz experimental do modelo linear geral (Sec@o 2.3) e que seja insensivel
a deslocamentos de fase (Calhoun et al., 2000; Friston et al., 1998b).

2.2.3 Registro

O registro consiste em alinhar ao mesmo sistema de coordenadas imagens adquiridas do

mesmo sujeito em tempos diferentes, da mesma modalidade ou de modalidades diferentes.
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A abordagem mais comum consiste em definir uma imagem de referéncia, estacionaria,
a qual outra imagem (denominada imagem fonte) é realinhada utilizando transformagoes
afins”. Nesse tipo de transformacéio a colinearidade dos pontos é preservada. Translacdo,
rotacdo, escala e enviesamento® sdo transformacoes afins.

O registro comumente é realizado em duas etapas: o registro propriamente dito, em que
sao estimados parametros que descrevem as transformagoes afins; e a tranformagao, em
que uma das imagens fonte é remapeada utilizando os parametros previamente calculados
(Ashburner, 2000).

Os parametros m que remapeiam todos os voxels de coordenadas (zg,ys, zs) da ima-
gem fonte S para as coordenadas (rg,yr,zr) da imagem de referéncia R podem ser

calculados utilizando uma matriz de transformagao M:

TR mi1 Mi2 M3 M4 s
Yr | | M21 Ma22 M23 M24 Yys (2.1)
ZR m31 M3z M33 M34 zs
1 0 0 0 1 1
ou, mais simplificadamente:
y = Mx (2.2)

A matriz M contém 12 parametros que definem as transformacoes afins. Uma das
vantagens em aplicar transformagoes na forma de matrizes é que M pode ser construida a
partir da multiplicacdo de outras matrizes, cada qual contendo um tipo de transformacao
linear, e com numero muito reduzido de pardmetros (1 ou 3 parametros, dependendo
da transformacao), as quais podem ser estimadas mais facilmente. Para a estimagao de
M comumente sao utilizados algoritmos iterativos, procurando minimizar o quadrado da
diferenca residual entre as imagens fonte e de referéncia (Ashburner, 2000).

Apoés o cédlculo dos parametros da matriz M a imagem fonte é transformada. Normal-
mente as coordenadas sao representadas em milimetros, levando em conta a dimensao dos
voxels ao longo de z, y e z. Os pardmetros igualmente podem assumir qualquer valor real.
Para corretamente posicionar os voxels na imagem final, com coordenadas discretas, é ne-
cessario realizar alguma forma de interpolacao. Existe uma grande variedade de diferentes
abordagens para interpolagao (Miiller e Ruprecht, 1999). As mais simples, como utilizar
o vizinho mais proximo ou interpolacao trilinear, podem resultar em imagens serrilhadas
ou com perda de informacoes de alta freqliéncia. Interpolacoes polinomiais ou realizadas

no espaco de Fourier podem apresentar resultados melhores (Ashburner, 2003a).

"Em inglés affine transformations.

8Em inglés skew ou shear.
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A matriz M é particularmente importante do ponto de vista pratico. Alguns pacotes de
processamento e analise de fMRI estimam os parametros, mas nao transformam as imagens
fonte. As transformacoes sao aplicadas somente para exibicdo na tela, e a reamostragem
definitiva somente ocorre a pedido do usudario. Nesses pacotes, a matriz com os parametros
é salva em um arquivo junto com as imagens ou, quando os arquivos com as imagens
funcionais estao no formato padrao NIfTI (Cox et al., 2004), os pardmetros sdo salvos no

cabecalho do préprio arquivo®.

Registro intra-modalidade (realinhamento espacial)

Grande parte da variabilidade do sinal observada em experimentos de fMRI pode ser
atribuida unicamente a movimentacao da cabeca do individuo em estudo. Mesmo vo-
luntérios altamente cooperativos irdo movimentar a cabeca durante o estudo. O movi-
mento pode ser decorrente da propria tarefa experimental, devido ao desconforto durante
o experimento ou mesmo devido a degluticao de ar ou saliva. Esses movimentos podem ter
a amplitude de varios milimetros, e podem representar um sério fator de confundimento
em experimentos funcionais, mesmo com a restricdo mecanica da movimentagao (Huettel
et al., 2004).

A movimentacao que ocorre entre a aquisicao de cada volume numa série temporal
EPI pode ser corrigida através do registro de todas as imagens adquiridas com uma ima-
gem de referéncia, que comumente é a primeira imagem da série temporal. Esse registro
intra-modalidade é baseado nos seis parametros que definem translacdo e rotagéo, e sao
estimados e aplicados em todos os voxels simultaneamente, razao pela qual essas trans-
formacoes sdo chamadas de transformacoes de corpo-rigido'®. Os parametros habitual-
mente sao calculados de modo a minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre as
imagens fonte e referéncia usando algoritmos iterativos (Ashburner, 2003a).

O realinhamento espacial realizado desta forma minimiza grande parte da variancia
decorrente do movimento da cabega durante o experimento, e assegura que o valor em
um dado voxel em cada volume corresponde anatomicamente ao mesmo ponto em todas
as imagens adquiridas ao longo do tempo. O método, contudo, nao é suficiente para
eliminar totalmente os artefatos decorrentes do movimento da cabeca. Um procedimento
adicional que auxilia na minimizacao do efeito indesejado do movimento da cabega sobre
os resultados consiste em incorporar a matriz experimental (Secao 2.3) os parametros de

movimento (tranformagoes afins) (Friston et al., 1996b; Bullmore et al., 1999a).

°Tsso é particularmente verdadeiro para os softwares SPM99 ¢ SPM2 (The Wellcome Department of
Imaging Neuroscience, University College London, 2005), que utilizam o formato de arquivos ANALYZE
(Mayo Clinic, 1995), e salvam M em um arquivo & parte, com extensao *.mat. O SPM5 salva a matriz M
diretamente no cabecalho do formato NIfTI.

YEm inglés rigid body registration.
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Registro inter-modalidade (corregistro)

A combinacao de multiplas modalidades de imagem pode prover muito mais informagao do
que a inspecao das imagens isoladamente. Os mapas de fMRI s@ao habitualmente gerados a
partir de imagens EPI de baixa resolucgao, e o poder de identificacao de estruturas pode ser
melhorado com a sobreposi¢ao com uma imagem estrutural de alta resolugao. O registro
entre imagens de diferentes modalidades é denominado corregistro.

Existem algumas diferengas marcantes entre o registro intra-modalidade e o corregistro,
requerendo uma abordagem um pouco mais sofisticada do que a determinacao dos seis
parametros de corpo-rigido pela minimizacao da soma dos quadrados das diferencgas entre
imagens como no primeiro caso.

Imagens adquiridas em diferentes modalidades podem ter diferentes tamanhos e di-
ferentes distorcoes lineares de enviesamento. Essas diferencas podem ser parametrizadas
em outros seis parametros que, somados aos de transformagcao de corpo-rigido (rotagao e
translagao), completam os 12 parametros da matriz M. A estimagao desses parametros
faltantes também é realizada procurando minimizar a soma dos quadrados das diferencas
entre as imagens, e utilizando matrizes com menor nimero de parametros (Ashburner,
2000).

Além disso, imagens de alta resolu¢ao adquiridas por MRI, sdo habitualmente ponde-
radas em 77, T5 ou densidade de prétons (PD), que sao diferentes do principal contraste
presente em imagens EPI (73). Abordagens mais antigas dependiam da intervencao do
pesquisador para a identificacdo de pontos-chave em ambas as imagens. Mais recente-
mente, algoritmos para registro inteiramente automatico, utilizando a maximizagao da
informacdo mutua, vem se tornando cada vez mais confidveis (Holden et al., 2000; Ash-
burner, 2003a; Skerl et al., 2006).

2.2.4 Normalizacao

Para permitir comparagoes entre resultados de experimentos de fMRI obtidos de individuos
diferentes, ou ainda, para permitir que experimentos de diversos individuos sejam analisa-
dos em conjunto, é mais adequado que todas as imagens em questao sejam registradas entre
si. Entretanto, a consideravel variabilidade de tamanho e forma do encéfalo, mesmo entre
individuos normais, impede um registro eficiente utilizando apenas transformacoes afins
envolvendo a imagem como um todo, sendo necessario, portanto, o uso de transformacoes

1 ou apenas localmente lineares. No contexto de fMRI, habitualmente todas

nao-lineares
as imagens da série temporal sao registradas para um cérebro de referéncia (atlas), proce-
dimento denominado normalizacdo'?. O objetivo final é remover a varibilidade devido &

diferencas anatomicas entre as imagens dos individuos.

HEm inglés warps.

121 possivel normalizar apenas o mapa estatistico, ao final da estimagao e inferéncia (Segoes 2.3 e 2.4).
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Existem iniimeras estratégias para realizar este procedimento. Dependendo do tipo de
caracteristica adotada para dirigir o mapeamento de um cérebro a outro, as estratégias
podem ser divididas em dois grupos principais (Toga e Thompson, 1999). Nas abordagens
dirigidas pela intensidade, uma medida da similaridade da intensidade dos voxels, como a
informacao mutua entre as imagens, é computada. Parametros de transformacao a serem
aplicados na imagem fonte sdo ajustados sucessivamente, usualmente de forma iterativa,
até que a medida de similaridade com a imagem alvo seja maxima'® (Ashburner, 2000).

Por outro lado, nas abordagens dirigidas por modelo, os algoritmos procuram criar
modelos geométricos representando elementos anatomicos identificaveis tanto na imagem
fonte quanto na imagem alvo. Esses elementos comumente incluem pontos ou superficies
de forte interesse fisioldgico. Os elementos da imagem fonte sao a seguir “casados” com
os elementos correspondentes na imagem alvo, guiando a transformacao do volume como
um todo (Bookstein, 1997).

O atlas de Talairach-Tournoux

O atlas estereotdxico de Talairach-Tournoux (TT) foi originalmente desenvolvido para
auxiliar na interpretacao de exames de pneumoencefalografia e para o planejamento pré-
cirirgico [Talairach e Szikla (1967) apud Collins (1994); Toga (2002)]. Posteriormente o
trabalho foi modificado, adaptando-se ao uso em técnicas mais modernas de neuroima-
gem (Talairach e Tournoux, 1988), e rapidamente transformou-se em padrao internacional
para a publicacao de resultados de estudos utilizando PET e fMRI, permitindo aos pes-
quisadores comparar resultados de diferentes laboratérios. A publicacao foi inovadora ao
definir um sistema de coordenadas e um sistema de transformacao espacial para ajustar
o cérebro em estudo ao atlas. O sistema de coordenadas é baseado em um plano hori-
zontal que passa pelas comissuras anterior e posterior do encéfalo, e que mantém relagoes
relativamente constantes com o telencefilo, e auxilia na identificacao de sulcos e giros
individuais (Tamraz e Comair, 2000).

Contudo, o atlas TT apresenta vérias limitagoes. O atlas foi criado a partir da disseccao
post-mortem de um Unico cérebro, que pertencia a uma mulher de cerca de 60 anos,
européia. Esse cérebro nao é necessariamente representativo de nenhuma populacao, e
¢é particularmente diferente dos cérebros da maioria dos voluntarios de experimentos de

fMRI, tipicamente jovens saudéveis (Collins, 1994). Com efeito, o uso disseminado do atlas

BProcedimentos automatizados dirigidos pela intensidade, em associacio com segmentacio das imagens
e testes de significancia estatistica deram origem a novos métodos de estudo da morfologia e densidade de
tecidos cerebrais: morfometria baseada em voxels (VBM — vozel-based morphometry), morfometria baseada
em campos de deformacao (DBM — deformation-based morphometry) e morfometria baseada em tensores
(TBM - tensor-based morphometry) (Ashburner e Friston, 2000; Ashburner, 2003b). A VBM vem sendo
utilizada para estudo das mais variadas desordens cerebrais, e mesmo para estudo de cérebros normais
(Mechelli et al., 2005). H4 contudo vérias criticas ao método (Bookstein, 2001; Crum et al., 2003).
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de Talairach-Tournoux comecou devido principalmente & falta de substitutos melhores
quando os exames de neuroimagem funcional ainda estavam apenas iniciando (Toga e
Thompson, 1999).

O atlas MINI

Um atlas baseado exclusivamente em imagens adquiridas por ressonancia magnética in
vivo foi desenvolvido na década de 1990 no Instituto de Neurologia de Montreal (MNI —
Montreal Neurological Institute). O atlas MNI utiliza um sistema de coordenadas seme-
lhante ao utilizado no atlas TT. Entretanto, por ser baseado em um conjunto de cérebros
e nao em apenas um unico espécime, o atlas é mais representativo da populacao do qual
foram selecionados os voluntarios. A primeira versao do atlas, denominada MNI-305, foi
criada a partir de imagens de 305 voluntarios, registradas automaticamente para a ima-
gem média de um conjunto de 241 cérebros, os quais previamente haviam sido registrados
para o atlas TT de forma manual (Collins, 1994). A atual versdo, chamada de MNI-152,
foi gerada a partir de imagens de 152 voluntarios registradas para o MNI-305 utilizando
algoritmos de registro automatico (Brett et al., 2002).

Embora o MNI-152 seja, portanto, indiretamente baseado no atlas T'T, os dois cérebros
nao sao idénticos. Os lobos temporais no atlas MNI estao cerca de 10 mm abaixo das mes-
mas estruturas no atlas TT, por exemplo. As diferencas entre os modelos costumam ser
fonte de confusdo na literatura (Brett et al., 2002). Alguns pacotes de software identifi-
cam como “coordenadas de Talairach” as coordenadas dos mapas estatisticos, mesmo que
o conjunto de dados tenha sido normalizado utilizando o MNI-152. Embora essa identi-
ficacao esteja tecnicamente correta, por referir-se ao sistema de coordenadas, que mesmo
no atlas MNI é baseado no atlas de Talairach-Tournoux, o pesquisador que desconheca
esse detalhe pode erroneamente identificar as estruturas ao tentar nomeé-las tomando o

préprio atlas T'T como referéncia.

Atlas probabilisticos

O uso de atlas fixos, como os modelos TT ou MNI, pressupoem que uma determinada es-
trutura estd em uma determinada posicao. Por outro lado, se para cada coordenada fosse
indicada a probabilidade de que a mesma pertenga a uma determinada estrutura, seria
possivel afirmar com um grau maior ou menor de certeza se tal estrutura estd, efetiva-
mente, contribuindo para o padrao de ativagao observado no experimento. As inferéncias
seriam relativizadas dentro de intervalos de confianca, e seria possivel adaptar o atlas para
diferentes populagdes (Toga e Thompson, 1999). Um atlas com essas caracteristicas vem
lentamente sendo desenvolvido ao longo dos tltimos 12 anos por um consoércio interna-
cional, o ICBM (International Consortium for Brain Mapping). A primeira etapa inclui

estudos em cerca de 7000 sujeitos normais, de ambos os sexos, com idade entre 18 e 90



40 CAPITULO 2. NEUROIMAGEM FUNCIONAL POR RESSONANCIA MAGNETICA

anos

O atlas probabilistico proposto e em desenvolvimento pelo ICBM é muito mais com-
plexo e apresentara muito mais informacao do que qualquer outra tentativa ja reali-
zada. Kstao previstos mapeamento macro e microanatomico, funcional e genotipagem.
InformacGes demograficas, clinicas e comportamentais dos sujeitos também estdao sendo
colhidas. Sendo assim, o uso dessa base de dados para a normalizacao é somente uma
fragdo do potencial desse atlas. A proposta para a criagdo do atlas ICBM e métodos
estao detalhados em Mazziotta et al. (1995, 2001), bem como no enderego do consércio na

rede!?.

2.2.5 Suavizagao espacial

A etapa seguinte no pré-processamento de imagens de fMRI consiste em suavizar as ima-
gens da série temporal. H& pelo menos trés razoes para suavizar as imagens (Friston,
2003):

1. A razao sinal-ruido (SNR) pode ser aumentada se utilizado um filtro com largura

igual a largura do sinal;

2. A suavizacdo das imagens faz com que a distribuicdo dos erros se aproxime de uma

distribuicao normal, garantindo a validade de testes paramétricos;

3. Ao fazer inferéncias utilizando a teoria dos campos aleatérios, assume-se que os
termos de erro da imagem tenham sido amostrados em distancia suficientemente
fina do campo aleatério considerado continuo (Capitulo 4). Para isso usualmente é

necessario que o grau de suavizagao da imagem seja maior que a largura do voxel.

Embora nao reste duvidas quanto & melhora na SNR com o uso do filtro apropriado, as
demais razoes alegadas por alguns autores para a suavizagao sao fortemente questiondveis.
Conforme notado recentemente, a suavizacao espacial é utilizada para ajustar os dados a
teoria, quando certamente é melhor ajustar a teoria aos dados (Marchini e Presanis, 2004).
Contudo a suavizacao é necessdria caso o usudrio opte por limiarizar a imagem utilizando
a teoria dos campos aleatérios (Capitulo 4).

A implementacao da suavizagdo consiste em convoluir a imagem no dominio espa-
cial com um filtro Gaussiano ou, alternativamente, efetuar a multiplicagdo no dominio
da freqiiéncia. Uma terceira possibilidade, valida quando o filtro é isotrdpico, ou seja,
apresenta a mesma largura nas trés dimensoes, é multiplicar a imagem, ainda no dominio
espacial, com uma matriz de Toeplitz construida a partir da largura do filtro (Friston,
2005¢). A largura do filtro de suavizagdo é comumente especificada como a largura de

uma fun¢ao Gaussiana (medida ao paralelamente ao eixo das abscissas) na metade de sua

40 endereco do conséreio na rede é http://www.loni.ucla.edu/ICBM.
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altura (medida ao longo das ordenadas). Essa largura é referida pela sigla inglesa FWHM
(full-width at half mazximum).

2.3 O modelo linear geral

Até o final da década de 1980, a maioria dos estudos de PET consistia em subtrair imagens
adquiridas em periodos de atividade de imagens adquiridas em repouso. Habitualmente,
para se obter uma melhor relacao sinal-ruido, varias amostragens eram realizadas, e a
subtracao era realizada com imagens médias. Caso o pesquisador desejasse calcular um
valor de significancia estatistica para a imagem final, poderia utilizar, por exemplo, o teste-
t. Rapidamente essas técnicas foram portadas para uso com fMRI. Em meados dos anos
1990, a popularizagao do modelo linear geral, conhecido dos estatisticos, abriu espago para

a utilizacdo de modelos experimentais e de andlise mais flexiveis e de maior complexidade.

A idéia central do modelo linear geral é explicar o comportamento de cada voxel em
termos de um conjunto de varidveis explanatérias. Usualmente as varidveis explanatorias
sao as condicoes experimentais. O modelo consiste em ajustar a resposta obtida a resposta
esperada, e testar a significincia da correlacdo. A resposta esperada habitualmente con-
siste em uma convolucao da funcao de estimulo com a funcao de resposta hemodinamica.

O teste estatistico é realizado com o uso de contrastes.

Embora diversas formas de andlise estatistica para experimentos de fMRI e PET te-
nham sido propostos, grande parte dessas formas, como testes-t simples, testes de cor-
relacdo e regressao, ANOVA e ANCOVA, sao casos particulares ou variantes do modelo
linear geral, e podem ser implementados utilizando o mesmo conjunto de equagoes e algo-
ritmos (Friston, 2003; StatSoft, Inc., 2007).

O principio do modelo linear geral consiste em explicar o comportamento de uma
variavel y ao longo de N observagoes em termos de uma combinagao linear de variaveis

explanatérias x mais um termo de erro €, e pode ser resumido na equagao:

Yn = Tp11+ -+ kB + - + TukBr + €n (2.3)

onde (. sao os parametros, correspondendo a cada uma das K varidveis explanatérias .

Para maior clareza, a Equagao 2.3 pode ser expandida para um conjunto de equacdes,

cada qual representando uma observagao:
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i = b+ F Tl + -+ kB + e
Yn = xnlﬁl+"'+xnkﬁk+"'+anﬁK+fn
yn = N1+ -+ TNefr+ - Nk PR+ en

Este conjunto de equagoes pode ser representado na forma matricial como:

Y1 T o Tk o TIK B €1
Yn | = | Tn1 o Tk o Tk B | +| €n (2.4)
YN TN1 -+ XNk ' INK Bk EN

ou, mais simplificadamente:

Y=XB+e €N, Vo?) (2.5)
onde Y é o vetor-coluna das N observacdes; X é a matriz experimental’®, em que cada
coluna representa uma dentre as K varidveis explanatérias para as N observagoes; 3 é o
vetor-coluna em que representa o peso com que cada varidavel explanatoria contribui para
o resultado observado Y; € é o vetor de residuos, ou seja, a porcao de Y nao explicivel
pelas varidveis de X. Esses termos de erro sao variaveis aleatorias, comumente tratadas
como independente e identicamente distribuidas!® (iid) em uma distribuicio normal com
média zero e varidncia Vo2, onde o2 é escalar e a autocorrelacio intrinseca V é igual &
matriz identidade 1.

No contexto de fMRI, o resultado experimental obtido para cada voxel ao longo do
tempo é armazenado em Y. A matriz X contém o modelo experimental definido pelo
pesquisador. Cada coluna representa a resposta esperada para uma condi¢ao experimental.
As colunas comumente sdo modeladas a partir da convolucao da func¢éo de estimulo com
a resposta hemodindmica. Na matriz experimental é que reside a grande versatilidade
do modelo linear geral. O pesquisador pode testar multiplas condicoes experimentais
simultaneamente, bastando acrescentar as colunas correspondentes a resposta esperada

para cada condicao.

Em inglés design matriz.
16Essa suposicio geralmente nao é vélida para fMRI mas, por ora, é ilustrativo pensar em erros indepen-
dentes (Secdo 2.3.3).
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Estando o experimento concluido, deseja-se conhecer qual a contribuicdo de cada
condicao experimental para a resposta obtida em cada voxel ao longo do tempo, ou seja,
deseja-se conhecer os valores do vetor 3 da Equagao 2.5. Todavia, habitualmente nao é
possivel resolver a equagao para valores exatos (€, = 0), pois o nimero de observagoes é
maior do que o niimero de variaveis explanatdrias e erro experimental pode estar presente.
A solucao plausivel é encontrar os valores de (5 que se ajustem aos dados minimizando o
erro residual. O problema de encontrar a melhor solucao para 3 pode ser resolvido pelo
método dos minimos quadrados.

Suponha-se que exista um conjunto de valores estimados Bk de modo que €, seja o
menor valor residual possivel em cada observacao. Desse modo tem-se um valor ajustado

para Y, Y = X,@, e o erro deste ajuste é €, determinado por:
E=Y-Xg3 (2.6)
Sendo S a soma dos quadrados dos erros do ajuste, entao:

N
S=) & =¢de=(Y-XB)(Y-Xp) (2.7)

n=1
O menor valor possivel de S ocorre quando:
05 _
0B

E possivel demonstrar que a melhor estimativa B que satisfaz a Equacao 2.8, resultando

0 (2.8)

na menor soma dos quadrados do erro residual, é dada por (Rao e Toutenburg, 1999):

B=X'X)"'X'Y (2.9)

Existe contudo um problema: se X apresenta colunas linearmente dependentes, entao
o produto X’X é singular, ou seja, nao apresenta inversa. Nesse caso, o modelo é denomi-
nado sobreparametrizado, e existem infinitas estimativas para B que resolvem o problema
dos minimos quadrados. A abordagem nesses casos é remover colunas ou linhas linear-
mente dependentes (o que pode comprometer a matriz experimental e levar a resultados
imprevisiveis — e incorretos) ou entdo substituir a inversio do termo (X’'X)~! por uma

matriz inversa generalizada!”, denotada por T, resultando em!®:

f=(X'X)"X'Y (2.10)

70 método denominado de Moore-Penrose para obtencdo da inversa generalizada (ou pseudo-inversa) é
mais comumente utilizado.
¥N&o é preciso que X seja quadrada, pois se a matriz experimental ndo apresenta colunas linearmente

dependentes, o produto X’X é inversivel.
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Figura 2.4: Fungao de estimulo s(t) para um experimento de fMRI tipo “bloco”, categérico e

unifatorial.

De posse dos parametros e do erro resisual, o pesquisador pode contrastar os diferentes
parametros entre si (e conseqilentemente, contrastar as multiplas condi¢oes experimentais

caracterizadas pelos parametros).

2.3.1 Modelamento da fungao de estimulo

A funcao de estimulo isolada é o tipo mais simples de regressor a ser utilizado para compor
as colunas da matriz experimental do modelo linear geral. Para experimentos subtrativos
categoricos, a coluna que contém a funcao de estimulo consiste em um padrao ligado-
desligado (Figura 2.4). Em experimentos fatoriais, vérias fungdes de estimulo sdo utili-
zadas simultaneamente, cada uma para uma condicdo experimental. Para experimentos
paramétricos, a funcao de estimulo pode ser decomposta em dois ou mais regressores, um
considerando as alteracoes tipo ligado-desligado, e outro para acomodar as variagoes na
intensidade do padrao ligado ao longo do experimento (Henson, 2003). Em experimentos
do tipo evento-relacionado, a fungao de estimulo pode ser formada por uma funcao delta
de Kronecker, com amplitude arbitrariamente ajustada para 1, ou para valores correspon-
dendo a magnitude de um fator paramétrico (Josephs e Henson, 1999) (Secao 2.1).
Utilizar a prépria funcao de estimulo diretamente na matriz experimental, porém, re-
sulta em baixa sensibilidade. E necessdrio ainda levar em consideracao que a resposta
BOLD nao inicia instantaneamente apds o inicio de cada condigao experimental, e apre-

senta contornos caracteristicos (Apéndice C). Isso é realizado por meio do modelamento
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da resposta hemodinamica.

2.3.2 Modelamento da resposta hemodinadmica

A escolha de regressores com maior plausibilidade fisioldgica para as colunas da matriz X
permite fazer inferéncias mais confidveis e com menor erro residual. A resposta BOLD é
atrasada em relagao ao inicio da estimulacao, e tem contornos caracteristicos, mais suaves,
se comparados a funcao de estimulo. Uma funcao de resposta hemodinamica esperada
(HRF — haemodynamic response function) a um rapido estimulo de atividade neural é
comumente utilizada na construgao das colunas da matriz de regressores. A HRF pode
ser modelada como uma simples fungao de distribuicao gama (Lange e Zeger, 1997) ou
Poisson (Friston et al., 1994). Contudo, um conjunto de fun¢ées de distribuicdo gama
(Friston et al., 1998b) tende ser mais exato se incluir o periodo de negativagao da resposta
BOLD apés o término do estimulo, antes do retorno a linha de base (Figura 2.5).

Um modelo bastante utilizado para a HRF, denominado “HRF canénica”, é (Glover,

1999):
t \" _tmab t " _tzagky
h(t) =A E e by — C @ e b (211)

onde A =1,a; =6, ax =12, by = by = 0,9 e ¢ = 0,35, valores obtidos experimental-
mente'®. O produto a;b; corresponde ao tempo até o pico de cada uma das duas funcoes
gama deste modelo (Worsley, 2001).

O modelamento conjunto da funcao de estimulo s(¢) com a resposta hemodinamica
esperada h(t) é realizado com a convolugdo de ambas as fung¢oes no dominio do tempo, e
o resultado z(t) (Figura 2.6) é utilizado na composigdo da matriz de regressores X. Ao
efetuar a convolucao, admite-se que a resposta hemodinamica pode ser tratada como um

sistema linear e invariante no tempo?” (Boynton et al., 1996).

2.3.3 Modelamento dos termos de erro

A aplicacao direta do modelo linear geral, com estimacao dos parametros pelo método dos
minimos quadrados baseia-se na suposi¢ao de que os erros sao independentes e identica-
mente distribuidos no tempo (Equagao 2.5). Entretanto, para experimentos de fMRI, isso
usualmente néo é valido. O ruido em um dado ponto temporal n tende ser fortemente cor-
relacionado com o termo de erro nas adjacéncias temporais, devido a flutuacoes fisiolégicas,

fatores inerentes ao equipamento ou outros fatores (Purdon e Weisskoff, 1998). A simples

9Fsses valores foram obtidos a partir da desconvolucdo da série temporal de um experimento com esti-
mulagao auditiva (Glover, 1999). O software SPM utiliza por padrao valores muito semelhantes a estes, e
que podem ser modificados (Friston, 2005b).

29H4 evidéncias de linearidade para a resposta BOLD, embora comportamento ndo-linear possa ser de-
tectdvel (Vazquez e Noll, 1998; Miezin et al., 2000).
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Figura 2.5: Fungdo de resposta hemodindmica h(t) a um breve estimulo neural, conforme previsto

pelo conjunto de fungoes gama da Equagao 2.11.
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Figura 2.6: Resposta BOLD prevista x(t), resultado da convolugao entre as fungoes de estimulo

(Figura 2.4) e resposta hemodinamica (Figura 2.5). Eixo das ordenadas em unidades arbitrérias.
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estimacao realizada pelo método dos minimos quadrados pode resultar em uma estima-
tiva tendenciosa da matriz de covariancia dos termos de erro €, e conseqiientemente, da
matriz de covariancia dos parametros 5. Essa estimativa equivocada se propaga ao longo
do calculo da estatistica, e consequentemente, resultam em voxels sendo erroneamente
marcados como “ativos” ou “inativos”. O modelamento dos termos de erro é, portanto,
tao importante quanto o modelamento do efeito experimental.

O modelo linear geral modificado para acomodar termos de erro autocorrelacionados
pode ser descrito pela mesma Equacao 2.5, porém com uma matriz de autocorrelagao
V # I (Marchini e Smith, 2003). Os elementos V;; de V sao tais que:

Vij = R(li = jl) (2.12)

onde R(T) é a funcao de autocorrelacdo de um processo com inovagoes Gaussianas para
um atraso temporal 7. V é real e simétrica e pode ser submetida a uma decomposigao
Cholesky, tal que V = KK’ (Worsley, 2001; Marchini e Smith, 2003).

Uma estimativa eficiente dos parametros 0 e que acomoda a autocorrelagdo temporal

21 Supondo que a distribuicdo dos termos

pode ser obtida ao “pré-branquear” os dados
de erro € é normal e multivariada, o branqueamento é realizado multiplicando o vetor de
observagoes e a matriz experimental (ambos os lados da Equagao 2.5) por uma matriz de

transformacao S:

SY SXS + Se (2.13)

Y = XB+é & ~N(0,SVS'o?) (2.14)

Se V é conhecido, entao os melhores estimadores nao tendenciosos de 8 podem ser
obtidos quando S = K~!. Nesse caso, diz-se que o modelo foi branqueado, ou seja,
eliminou-se a autocorrelagao dos termos de erro. Se V nao é conhecido, caso tipico de
experimentos de fMRI, entao é necessario fazer uma estimativa de V. Modelos utilizados
para essa finalidade incluem o autorregressivo e o 1/f. Alternativamente, é possivel su-
avizar temporalmente os dados ou incluir varidveis indesejadas na matriz experimental,

como discutido adiante?2.

Modelo autorregressivo

Um modelo bastante simples para estimacao da estrutura de correlacao temporal do erro

é um modelo autorregressivo de primeira ordem AR(1) (Bullmore et al., 1996), no qual

2'Em inglés pre-whiten. O termo provém da literatura na drea de processamento de sinal, em que o ruido
“branco” contém igual poténcia para todas as freqiiéncias (Marchini e Smith, 2003).

220utra abordagem possivel consiste na estimacéo da estrutura de autocorrelacio no dominio das ondaletas
(Fadili et al., 2001). Contudo, esse modelo nao serd discutido nesta dissertagao.
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o erro em um determinado ponto da série temporal €, é dado pelo ruido intrinseco £ no
tempo 7, somado a uma fracao do erro do ponto imediatamente anterior pe,_; (Worsley
et al., 2002):

€n = Pe€n—1 + &nt (215)

iid

onde |p| < 1e &, ~ N(0,0%). A autocorrelagio resultante em um dado ponto com atraso

T é, conseqiientemente dada por:

R(7) = pl7l (2.16)

O modelo pode ser estendido para ordem p, denotado AR(p) (Equagao 2.17), no qual
a estrutura da autocorrelagao é mais complexa, podendo incluir termos oscilatérios e de

decaimento exponencial (Worsley et al., 2002).

€n = P1€n—1 + P2€n—2+ -+ + Ppén—p + En1 (217)

A partir da Equagao 2.16, para o modelo AR(1), tem-se (Worsley, 2001):

1 P2 pnfl
p 1 n—2
2
V = p2 1% 1 e pn73 y 0'2 = 1 ilpz (218)
i pn—l pn—2 pn—3 1 |

Os elementos de V nao sao conhecidos, e sao dependentes do parametro p, o qual
precisa ser estimado. Para isso, a regressao pode inicialmente ser realizada ignorando a
autocorrelagao temporal (ou seja, com S = I). O vetor de residuos € = [e1, €2,...,en]

(Equacao 2.6) é calculado e p pode ser estimado por:

p="==2 (2.19)

A matriz S pode entdo ser computada diretamente por?® (Worsley, 2001):

2Equivale & decomposicio Cholesky de V, com a inversio do fator.
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1 0 0
;—ﬁﬁ 11—p2 0
S = 0 If,az 11{32 : (2.20)
: 0
_ 0 0 1—2)2 117[32 |

Conhecendo-se S, o modelo pode novamente ser ajustado (Equacao 2.14), obtendo-
se novos valores para ,@, para o vetor de residuos € e portanto, para o parametro de
autocorrelacao p. Esse procedimento pode ser repetido iterativamente intimeras vezes,
embora mais de uma iteracao resulte em melhora insignificante (Worsley et al., 2002).

Uma modificagao a este modelo refere-se a adicao de ruido branco, intrinseco ao fun-

cionamento do equipamento de ressonancia magnética (Purdon e Weisskoff, 1998):

En = pPen—1+&nl (2.21)
en = en+En (2.22)
ou seja,
€n = pPen—1+&ua1 + En2 (223)
—— ~~
ruido fisiolégico ruido do equipamento

onde &, BN (0,0%) e &no i (0,03). Neste modelo modificado, denominado AR(1)+WN

(ou seja, AR(1) mais ruido branco ou white noise), os termos de erro €, seriam for-
mados por uma fragdo autocorrelacionada, provavelmente decorrente de flutuacoes fi-
siologicas, e uma fracao independente, nao autocorrelacionada, provavelmente devida ao
ruido intrinseco ao equipamento ressonancia, outros equipamentos ou ainda, flutuacoes
fisiolégicas com periodo inferior ao intervalo entre as aquisi¢oes (TR). A autocorrelagao R

em um dado ponto com atraso 7 é entao dada por:

Pl

fo=g
1+ =3(1-p?)
01

(2.24)

Esses valores sao utilizados para compor cada elemento V;; de V, a qual por sua vez

pode ser decomposta para encontrar S.

Modelo 1/f

Observando o comportamento da intensidade dos voxels ao longo do tempo para séries

temporais adquiridas em repouso, supostamente contendo apenas ruido, notou-se que a
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raiz quadrada da densidade espectral de poténcia € inversamente proporcional a freqiiéncia
(Zarahn et al., 1997a). Sendo ¢(f) a densidade espectral de poténcia e |a(f)| a magnitude

da transformada de Fourier do ruido, tem-se:

g(f) = la(f) (2.25)
1
la(f)| = ) + k3 (2.26)

onde os parametros ki, ko e k3 sao parametros de ajuste. Esse modelo ¢é diferente do
modelo 1/ f presente em outras areas do conhecimento, que é inversamente proporcional na
poténcia do espectro. Aqui trata-se de um modelo “1/f modificado”, por ser inversamente
proporcional & magnitude do espectro (Purdon e Weisskoff, 1998).

Para um intervalo de tempo 7, a fungao de autocorrelagao R(7) é a transformada de
Fourier da densidade espectral de poténcia g(f) (Sklar, 1988):

R(r) = F{g(f)} (2.27)

de maneira que a proporcionalidade entre |a(f)| e 1/f pode ser utilizada para estimar
cada um dos elementos Vj; de V (Friston et al., 1998a).

Suavizacao temporal

A estimagao de [ é mais eficiente quando a estrutura da autocorrelacao é modelada cor-
retamente, efetivamente branqueando os dados. A estimacdo é extremamente sensivel a
escolha da matriz de transformacao S, de modo que, se o modelamento for inapropriado, a
estimacao de ,@ pode ser tendenciosa (Worsley, 2001). Além disso, ha evidéncias de que a
funcdo de autocorrelagdo R(7) nado é constante ao longo de toda a imagem, apresentando
variagao espacial (Zarahn et al., 1997a), e que nenhuma das abordagens anteriores isola-
damente é suficiente para estimar a estrutura tipica da autocorrelagao em fMRI (Friston
et al., 1998a).

Uma alternativa aos modelos que tentam estimar a estrutura da autocorrelagao, con-
siste aplicar um filtro passa-banda ao sinal, impondo uma estrutura rigida e conhecida
para a autocorrelagdo, nao variante no espago (Friston et al., 1995a; Worsley e Friston,
1995; Henson, 2003). Um filtro semelhante a funcao de resposta hemodinamica (passa-
baixa), associado a um filtro passa-alta, pode ser utilizado. Com a aplicacao de filtros, a
série temporal é “colorida” de forma conhecida. A autocorrelacao é ainda assim estimada,
mas nao para branquear os dados, e sim para corrigir a variancia dos valores de 3 obtidos
pelo modelo linear geral, e para calcular o nimero efetivo de graus de liberdade utilizado

para o calculo da estatistica (Woolrich et al., 2001).
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Regressao de variaveis indesejadas

Considerando que as principais causas de erros autocorrelacionados derivam de flutuacoes
fisiol6gicas, como batimento cardiaco, pulsacao em artérias e movimentos respiratdrios,
a insercao destas varidveis como regressores na matriz experimental X do modelo line-
rar geral poderia remover a fracao da autocorrelacao devida & presenca destas varidveis.
Contudo, para intervalos de amostragem tipicos em fMRI, a freqiiéncia de amostragem
fs = 1/TR fica entre 0,25 e 0,5 Hz, aproximadamente a mesma freqiiéncia do ciclo respi-
ratério e cerca de trés vezes menor que a freqiiéncia do ciclo cardiaco. Para o uso como
regressor em X, o ruido fisiolégico precisaria ser amostrado com uma freqiiéncia superior a
pelo menos 2 vezes a freqiiéncia cardiaca, para evitar aliasing, conforme o critério de Ny-
quist. Para isso, seria necessario um TR de aproximadamente 300 ms, algo pouco vidvel
para as técnicas e desenhos experimentais atuais. O ruido fisiolégico, portanto, acaba
sendo sub-amostrado (Lund et al., 2006).

Uma abordagem para contornar este problema consiste em monitorar o movimento
respiratorio e o batimento cardiaco utilizando, por exemplo, uma cinta tordcica e um
pletismégrafo, respectivamente. A aquisi¢do sincronizada das imagens e de informacoes
sobre o estdgio dos ciclos cardiaco e respiratorio pode ser utilizada para atribuir uma
informagao de fase para cada imagem (Glover et al., 2000). Conhecendo informagoes
sobre a fase, pode-se modelar colunas na matriz experimental correspondendo ao ruido
fisiol6gico, mesmo que sub-amostrado (aliased). Essa abordagem foi denominada regressao

de varidveis indesejadas (NVR - nuisance variable regression) (Lund et al., 2006).

2.4 Contrastes e inferéncia

Finalizada a construcao da matriz experimental X, e definida a matriz S de forma a
incorporar ao modelo a autocorrelacao do sinal, a préxima etapa consiste em estimar os
parametros 3 que indicam o peso de cada condigao experimental para a resposta observada
Y. Para o modelo linear geral com erros autocorrelacionados, os parametros que resultam
na menor soma dos quadrados dos erros podem ser estimados por (Rao e Toutenburg,
1999):

B=(X'X)"X'Y (2.28)

O valor esperado E{-} de B e sua variancia Var{-} sdo (Marchini e Smith, 2003):

E{8} = B (2.29)
Var{3} = o*(X'X)*X'SVS'X(X'X)" (2.30)

e o vetor do erro residual r pode ser determinado por:
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r=Y—-X3=RY r~N(0,RSVS'R'¢?) (2.31)

onde a matriz formadora de residuos R é:

R=I-XX" (2.32)

Um estimador ndo tendencioso para o2 pode entdo ser calculado por?* (Kiebel e Hol-
mes, 2003):

52 = r'r (2.33)
~ trace{RSVS'} '
Quando SVS’' = I, os erros sao independentes, e o nimero de graus de liberdade

v pode ser calculado por?®> v = N — rank{X}. Considerando erros nio-independentes

(autocorrelacionados), o ntimero efetivo de graus de liberdade pode ser calculado por?®:

L, trace{RSVS'}?
~ trace{RSVS'RSVS'}

(2.34)

O modelo linear geral caracteriza relagoes entre manipulagoes experimentais e os dados
observados. Essas manipulagoes sao especificadas na matriz experimental X. Para efetuar
testes de hipoteses sobre um efeito em particular, sao utilizados contrastes. Contrastes
sao combinagoes lineares de estimativas de parametros, organizados na forma de vetores
ou matrizes. A aplicacdo de diferentes contrastes permite fazer testes sobre miiltiplos
efeitos, sem repetir a regressao, ou seja, sem refazer a estimativa dos parametros 8. Isso
é particularmente importante no contexto de neuroimagem funcional, pois a tarefa de
estimagao dos parametros costuma ser computacionalmente onerosa (Poline et al., 2003).

Comumente o objetivo do pesquisador é rejeitar a hipdtese de que nao existe efeito
experimental associado com a série temporal de pelo menos parte dos voxels. Essa é a
denominada hipdtese nula, e representada por Hy. Se a hipdtese nula é rejeitada, a hipdtese
alternativa, Hy, é declarada verdadeira, indicando que a intensidade do sinal BOLD ao

longo do tempo estd correlacionado a tarefa experimental. Para um contraste A, tem-se:

Hy : NB=0
Hy : NB#0

24Para uma matriz quadrada W qualquer, o operador trace{ W} retorna a soma dos elementos da diagonal
principal de W.

25Para uma matriz qualquer W, o operador rank{W} retorna o nimero de linhas ou colunas linearmente
independentes.

260 calculo do ntimero efetivo de graus de liberdade é baseado na chamada aprozimacdo de Satterthwaite.

A derivagao da Equagdo 2.34 pode ser encontrada em Kiebel e Holmes (2003).
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O contraste A pode ter a forma de um vetor coluna, e permitir a comparagao direta
entre diferentes condigoes entre si. Nesse caso, é denominado contraste 7', e é equivalente
ao teste-t, ubiquo na literatura cientifica. O contraste A pode ainda ser escrito na forma
matricial, e ser utilizado para testar varios contrastes 1" simultaneamente, situacao em que
é denominado contraste F', e é matematicamente equivalente ao calculo da razao F' que
aparece, por exemplo, em estudos de andlise da variancia (ANOVA) (Keppel e Wickens,
2004).

2.4.1 Contrastes T

As diferencas entre parametros B, e que determinam o efeito estudado sao especificados
por um vetor de contraste A, com as mesmas dimensoes de B, e que determina uma
combinacao linear entre estes parametros, ou seja XB. Para testar, por exemplo, o efeito
da condicao experimental modelada na primeira coluna da matriz experimental X, o vetor
de contraste A’ deve ser iguala[ 1 0 ... 0 |. Para testar a diferenga entre a primeira e a
segunda coluna da matriz o contraste deve ser X’ =[ 1 —1 ... 0 ]. Nesse caso, o efeito
em estudo serd N3 = Bl — Bg. A variancia do efeito pode ser estimada por (Marchini e
Smith, 2003):

Var{\N'3} = o’ N (X'X)*X'SVS'X(X'X)" A (2.35)

De posse da magnitude do efeito em estudo, e sua variancia, uma estatistica T pode

ser calculada por:

N3
\/Var{\'3}

Quando a hipétese nula é verdadeira, ou seja, na auséncia de efeito experimental,

T = (2.36)

N B = 0, T apresenta distribuicdo semelhante & distribuicao ¢ de Student, com v graus
de liberdade (Worsley, 2001), de modo que valores elevados de T' sdo menos provaveis, e

utilizados para evidenciar a presenca de efeito experimental.

2.4.2 Contrastes F

Caso o pesquisador deseje testar varias condigOes experimentais simultaneamente, ou
quando uma mesma condi¢do ocupa mais de uma coluna na matriz experimental (as co-
lunas adicionais podem representar, por exemplo, derivadas ou expansoes para acomodar
modulagoes paramétricas) (Poline et al., 2003). Para testar, por exemplo, se qualquer
uma das duas primeiras colunas da matriz experimental X apresenta efeito diferente de

zero, o contraste utilizado seria:
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, 10 0
A_[O L 0] (2.37)

O niimero total de linhas no contraste?” sempre é idéntico ao comprimento do vetor B
O nimero de colunas varia de acordo com as interagoes entre as condigdes experimentais
em estudo. Assim como no caso dos contrastes T, o efeito de interesse é dado por )\'5’7
e sua varidncia pode ser estimada pela Equacao 2.35. A estatistica F' é calculada por
(Worsley, 2001):

~ BAvar{(NB}) "IN

b= rank{\} (2:38)

Quando N'B = 0, ou seja, quando ndo existe efeito experimental, a estatistica F'
distribui-se de acordo com uma distribuicao F' com graus de liberdade v; = v (Equagao
2.34) e vy = rank{A}. Se rank{\} = 1, entdao F = T2, de modo que ambos os contrastes

sao equivalentes.

2.4.3 Inferéncia

Os valores para as estatisticas 1" ou F' sao computados para cada voxel individualmente,
levando em consideragao a resposta observada Y e o modelo escolhido para explicar o
fenomeno, acomodado na matriz experimental X. Cabe ao pesquisador decidir, de acordo
com a magnitude da estatistica calculada, se determinado voxel apresenta ou nao oscilagao
no sinal BOLD condizente com o modelo proposto. Conhecendo-se as distribuicoes para
os valores de T' e F' sob hipétese nula, a probabilidade de que obter uma estatistica igual
ou superior ao valor calculado, devido ao acaso, ser obtida.

Admitindo que, quando Hg é verdadeira, os valores de T sejam distribuidos de acordo
com uma distribuicdo ¢ de Student com v graus de liberdade, entdo a probabilidade de
ocorréncia de um valor qualquer ¢ > T devido ao acaso pode ser calculada por (Spiegel
et al., 2000):

_vfl
2

v+1
P{t>T|v} = / <1 + > dt (2.39)
an(g) b U
onde T'(-) é a fun¢do gama, definida por I'(z) = [;t* e 'dt (Abramowitz e Stegun,
1964).
Para um contraste F', sdo vélidas as mesmas condi¢ées. Admitindo que sob Hg, os

valores de F' sejam distribuidos de acordo com uma distribuicao F' com v e v, graus de

2TObservar que na Equacdo 2.37 é mostrado o transposto do constraste, ou seja X', de modo que linhas e

colunas estao invertidas.
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liberdade, a probabilidade de ocorréncia devido ao acaso de um valor qualquer u > F,

F > 0, pode ser calculada por (Spiegel et al., 2000):

v+ Vo
r
2 ) B —ndve
P{u> Flvi, 1} = — 570" Ve u2 (et ru) 2 du (2.40)
r(r)
2 2

Para simplificagao, as probabilidades P{t > T'|v} e P{u > Fl|v1, 12} serdo doravante
simplesmente denominadas p-valores. Graficamente, estas probabilidades correspondem a
area sob as funcoes de densidade de probabilidade das distribuicoes t e F', respectivamente
(Figuras 2.7 e 2.8).

Para um teste de hipdteses realizado em um tinico voxel o p-valor, correspondente a
estatistica 1" ou F', é a probabilidade de ocorréncia de uma estatistica com valor igual
ou superior, meramente devido ao acaso, ou seja, rejeitar a hipdtese nula quando Hy é
verdadeira (Tabela 2.1). Para um voxel isolado, o pesquisador pode utilizar a estatistica
calculada para rejeitar Hy, sabendo que existe uma probabilidade p de obter os mesmos
valores por acaso. Outra possibilidade, mais adotada, consiste em, antes mesmo de iniciar
o experimento, fixar um nivel de significancia «, bem como a estatistica que produz p = «
de acordo com a distribuicao a priori dos dados sob Hg. Se ao final do experimento, a
estatistica obtida for maior ou igual & estatistica fixada, o que equivale a p < «, entao
o Hy é rejeitada. O valor a = 0,05 é amplamente adodado nos mais variados ramos da

pesquisa experimental (Keppel e Wickens, 2004).

Tabela 2.1: Os dois tipos de erros cometidos em testes de hipdteses.

‘Ho verdadeira Ho falsa
o ) Decisao
Ho rejeitada Erro tipo I
correta
~ o Decisao .
Ho nao-rejeitada Erro tipo I1
correta

2.5 Limiarizacao e interpretacao de mapas

Em experimentos de fMRI, a localizacao espacial de cada voxel evitendemente nao pode
ser ignorada. Por essa razao os resultados dos testes realizados sao habitualmente exibidos
na forma de mapas. Nos mapas, cada voxel contém o valor da estatistica calculada T ou
F', ou contém o valor da estatistica convertida para um p-valor equivalente (Equagoes 2.39
e 2.40).
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Densidade de probabilidade

Estatistica T

Figura 2.7: Fungado de densidade de probabilidade para uma distribuicdo ¢t. A probabilidade de

t > T corresponde a area sombreada.

Densidade de probabilidade

Estatistica F

Figura 2.8: Funcdo de densidade de probabilidade para uma distribui¢do F'. A probabilidade de
u > F corresponde a drea sombreada.
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Comumente, os voxels cujo p-valor é inferior a um certo limiar « definido pelo pesqui-
sador sao rotulados como “ativos”, apresentados nos mapas com cores vibrantes e usual-
mente sao sobrepostos a imagens estruturais de alta resolucao para aumentar o poder de

localizagao. Os demais voxels sao marcados como “inativos”, e nao sao exibidos.

Ao definir o valor critico «, é muito importante observar que milhares de voxels estao
sendo testados simultaneamente, constituindo o chamado problema dos testes maultiplos
(Capitulo 3). E essencial decidir qual medida de erro (Secio 3.1) serd controlada, para
que se possa afirmar com relativa seguranca se uma area pode ser considerada “ativa” ou

nao, e qual probabilidade errar ao efetuar tal afirmacao.

Classificar os voxels como “ativos” ou “inativos” traz algumas vantagens ao pesqui-
sador. Mapas limiarizados podem geralmente ser interpretados mais facilmente, especial-
mente quando sobrepostos a imagens estruturais de alta resolucao, e a comparacao visual
entre mapas de diferentes individuos também ¢é mais simples. Além disso, areas cujos

p-valores sao elevados sao de pouco ou nenhum interesse para o pesquisador.

Todavia, a limiarizagao apresenta alguns riscos, para os quais o pesquisador deve estar
sempre atento. A escolha inapropriada do limiar pode mascarar resultados importantes,
ou ainda, perigosamente exibir areas com elevada estatistica calculada meramente devido
ao acaso ou a artefatos. Além disso, na selecdo do limiar estd implicita a suposicao de
que existe uma relagao mutuamente exclusiva entre “atividade” e “inatividade” para esta
ou aquela regiao cerebral. Contudo, diferentes regiGes cerebrais participam em maior ou
menor escala ao executar uma tarefa. Tentar classificar todas regioes, e todas as respostas
possiveis em apenas nos padroes ligado/desligado pode ser considerado, no méximo, uma
aproximacao ao verdadeiro grau com que cada regiao contribui para a execucao de uma

tarefa experimental (Loring et al., 2002).

Idealmente, os resultados de experimentos de fMRI deveriam ser interpretados direta-
mente no mapa estatistico, no qual as probabilidades de erro tipo I sao exibidas claramente
para todos os voxels (Jernigan et al., 2003). Nessa situacao o pesquisador teria a opor-
tunidade de observar areas cujo sinal BOLD apresentou alguma correlagdo com a tarefa
experimental, mesmo sem atingir o nivel de significAncia necessario para receber o rétulo
de “ativo”. Do ponto de vista experimental, a vantagem imediata seria a reavaliagao
do paradigma utilizado, que poderia ser modificado para evidenciar com mais clareza a
hipdétese em teste pelo pesquisador. Do ponto de vista clinico, o mapa nao-limiarizado
também poderia ser interpretado em conjunto com os sinais e sintomas apresentados pelo
paciente, com os resultados de outros testes diagndsticos, e com o tratamento sendo re-
alizado. No uso clinico, como ocorre com qualquer teste diagnéstico, estudos por fMRI
nao podem ser interpretados isoladamente. Além disso, o limite entre “normalidade” e

“anormalidade” ainda precisa ser estabelecido.

Ao analisar um mapa limiarizado como o da Figura 2.9, deve-se observar que as areas
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(a)

Figura 2.9: Resultado de um experimento de fMRI. Os mapas estatisticos podem ser limiarizados e
apresentados sobrepostos & uma imagem estrutural de alta resolugéo (a), ou exibidos diretamente
(b). A limiarizacao facilita a interpretagao do resultado, mas despreza informagoes potencialmente

relevantes.

que nao foram declaradas como ativas nao estao “desligadas” ou “adormecidas”. Mui-
tas areas cerebrais subliminares podem ter participacao essencial na realizagao da tarefa
experimental, embora esta participacdao possa nao ter sido detectada devido ao desenho
experimental inapropriado, ao modelamento impréprio da matriz experimental, por razoes
inerentes ao modelo linear geral, excesso de ruido ou outras variaveis indesejadas, ou me-
ramente por estar aquém dos limites de resolucao espacial e temporal do método, o qual
avalia sé indiretamente a verdadeira atividade neuronal (Bandettini, 2002). Isso é par-
ticularmente importante nos voxels adjacentes as dreas declaradas ativas, visto que os
p-valores nao variam de maneira abrupta no espago, e a inspe¢ao das imagens limiarizadas

em geral sugere justamente o oposto.

Uma implicagdo pratica relacionada ao problema da limiarizagao consiste no arquiva-
mento dos mapas calculados. Sempre que possivel, os mapas devem ser salvos por inteiro,
sem a limiarizagao. Isso facilita posterior reandlise, bem como o trabalho futuro de outros

pesquisadores interessados em meta-anélises (Jernigan et al., 2003).

Além disso, antes de analisar o mapa, é necessdrio conhecer cada detalhe do desenho
experimental. A grande maioria dos experimentos atualmente realizados identifica asso-
ciagao entre areas cerebrais e tarefas experimentais, ou seja, verifica por exemplo, que uma
area A esta associada a execucao do processo cognitivo P, ndo implicando que a drea A
é necessaria ou suficiente para a execugao de P (Smith e Jonides, 2003). Para assegurar
que A é necessaria para a execucdo de P, seria necessdrio demonstrar que na auséncia de
A, P esta comprometido. Sempre que possivel, deve-se correlacionar os dados de exames

de imagem com dados clinicos, especialmente no cérebro patolégico.

Outra questao importante diz respeito aos contornos das dreas de atividade cerebral.
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Figura 2.10: Mapa frenoldgico elaborado por Joseph Millott Severn da Brighton Phrenological
Institution, 1905. A frenologia ainda era bastante popular nos primeiros anos do século XX (cortesia

da Whipple Museum Reserve Gallery, University of Cambridge).

Pesquisadores costumam interpretar um certo “padrao” de ativacao atribuindo caracteris-
ticas funcionais a estruturas anatémicas sobre as quais os voxels coloridos sao apresentados,
e nao aos demais (Jernigan et al., 2003). E amplamente sabido, muito antes do advento
das modernas técnicas de neuroimagem, que as areas corticais apresentam variabilidade
importante entre individuos, e que um mesmo individuo apresenta variabilidade funcional
ao longo da vida.

A interpretacido apressada ou intempestiva de mapas limiarizados pode conduzir a
conclusoes tendenciosas e dar suporte, ainda que indiretamente, a teorias de segregacgao
do funcionamento cerebral hd muito em desuso. O exemplo da frenologia, pseudo-ciéncia
que floresceu no século x1x (Figura 2.10), deve ser sempre lembrado antes de extrairmos
conclusoes baseadas exclusivamente na interpretagao de resultados de fMRI, especialmente
mapas limiarizados (Uttal, 2001).

Nao surpreendentemente, mapas nao-limiarizados nao estao livres de problemas. Os
mapas sao computados a partir de cédlculos estatisticos variados, baseados em suposicoes
muitas vezes nao suficientemente bem compreendidas para dar suporte a estudos de neu-
roimagem (Cohen, 1996).

Apesar de suas limitagoes e, ocasionalmente, uso inapropriado por pesquisadores ingé-
nuos (Cohen, 1996), exames de neuroimagem funcional como fMRI ji conquistaram espago
e provaram valor em uma variedade de situagoes (Donaldson, 2004; Jonides et al., 2006).
Nao obstante, o bom senso e o conhecimento detalhado das limitagdoes do método devem
prevalecer antes da extracao de conclusoes. Caso contrdrio, um método de estudo ainda

jovem e promissor podera cair rapidamente em descrédito.






Capitulo 3
O problema dos testes multiplos

Conforme revisado no Capitulo 2, para um voxel isolado, é suficiente calcular o p-valor,
e confrontd-lo com o nivel de significancia « definido antes de iniciar o experimento para
rejeitar ou nao a hipétese nula Hy de auséncia de atividade para aquele voxel. Contudo,
no contexto de neuroimagem funcional, testes de hipdteses envolvendo um tinico voxel tém
pouca ou nenhuma utilidade. Os testes sao realizados simultaneamente em uma grande
quantidade de voxels. Ao executar muitos testes de hipdteses, porém, a probabilidade de
ocorréncia de p-valores abaixo do nivel de significancia «, meramente devido ao acaso,
aumenta substancialmente.

Este é o denominado problema dos testes mailtiplos'. Eventos raros para um teste
isolado podem ocorrer muito freqlientemente se um ntumero suficientemente grande de
testes for realizado, de modo que se pode inferir a presenca de efeito, quando na verdade
nenhum efeito existe (Abdi, 2007).

Tome-se, por exemplo, um exame de ressonancia magnética funcional em que tenham
sido adquiridos 26 cortes, cada qual contendo uma imagem (matriz) 64 x 64 voxels. O
nimero total de voxels é 64 x 64 x 26 = 106496. Supondo que somente sejam testados
os voxels contidos dentro do encéfalo, e que o mesmo ocupe somente cerca de metade
do volume total de voxels, o nimero total de testes de hipdteses sendo executados é
106496/2 = 53248. Para um nivel de significancia estabelecido em a = 0,05, espera-se que
aproximadamente 53248 x 0,05 = 2662 voxels sejam declarados ativos, meramente devido
ao acaso, um numero inaceitavelmente elevado.

O nivel de significancia a definido pelo pesquisador corresponde, para um determinado
voxel, a um valor limitrofe, aqui representado apenas por t, para o escore estatistico, acima
do qual o voxel é declarado ativo. O valor exato do limiar depende da distribuicao de

probabilidade para os escores quando Hy é verdadeira em toda a imagem (Secao 2.4.3).

'Também chamado de problema das mailtiplas comparagées. Esta denominacio, todavia, ndo é reco-
mend&avel, por sugerir que os testes estdo sendo comparados entre si, o que normalmente nao é o caso
(Nichols e Hayasaka, 2003).

61
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Tabela 3.1: Resultados possiveis ao realizar multiplos testes de hipéteses.

Hipétese nula | Hipotese nula
) Total
falsa verdadeira
Declarado
e Wp Vip Vp
significativo
Declarado
e VEN 2% VN
nao-significativo
Total Vi W 14

Virp: verdadeiros positivos (Ho corretamente rejeitada); Van: verdadeiros nega-
tivos (Ho corretamente néo rejeitada); Vrp: falsos positivos (Ho incorretamente
rejeitada); Ven: falsos negativos (Ho incorretamente ndo rejeitada); Vi: Ho
verdadeira; Vir: Ho falsa; Vp: total de testes em que Hy foi rejeitada; Va: total

de testes em que Ho nao foi rejeitada; V: total de testes (voxels).

Ao deparar-se com multiplos testes, o problema do pesquisador consiste em definir um
valor limitrofe para todos os voxels que permita identificar a maior quantidade possivel de
voxels “ativos” corretamente, mas ao mesmo tempo minimizando a quantidade daqueles
declarados como “ativos” erroneamente. O valor limitrofe deve ainda permitir algum
controle sobre a possibilidade de marcar erroneamente um voxel “inativo” como “ativo”.

Admita-se que V seja o total de voxels sendo testados para a presenca do efeito expe-
rimental, ou seja, os voxels em que o teste de hipdteses estd sendo aplicado, a Tabela 3.1
mostra como estes voxels podem ser classificados, dependendo dos resultados encontrados

quando o pesquisador escolhe o limiar .

3.1 Medidas de erro

O problema de definir o limiar ideal ¢ pode ser tratado como a tarefa de controlar alguma
medida de falsos positivos em toda a imagem. Ao efetuar esse tipo de controle, o pesqui-
sador pode rejeitar a hipotese nula e afirmar com relativa seguranca qual o risco de estar
cometendo um erro, dependendo de qual medida esteja sendo controlada e de qual método
esteja sendo utilizado para esta finalidade.

Com a notacao da Tabela 3.1 é possivel definir algumas medidas para a quantidade de
erros ao executar testes multiplos. Para um grupo qualquer de testes sendo realizados, a
PFE (per-family error) conta o nimero de erros tipo I ocorridos, enquanto a oPCE (0b-
served per-comparison error rate) é a proporgao de erros tipo I dentre os testes realizados.
A PCE (per-comparison error rate) corresponde a probabilidade de erro tipo I os testes

realizados, sem levar em consideracao a multiplicidade de testes. A taxa de erros obser-
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Tabela 3.2: Medidas de erro ao executar multiplos testes de hipé6teses [adaptado de Nichols e

Hayasaka (2003)]. As abreviaturas sao derivadas dos nomes em inglés, como detalhado no texto.

Medida Abreviatura Definicao
usual

Erro para um grupo V de testes PFE E{Vrp}

Taxa de erro por comparagao PCE E{VEp}/V& ou P{VEp}
Taxa observada de erro por comparacao oPCE Vip/V

Erro observado por familia de testes oFWE Viep >0

Taxa de erro por familia de testes FWE P{oFWE}

Taxa observada de falsas descobertas oFDR Vep/Vp

Taxa esperada de falsas descobertas FDR E{oFDR}

vados por familia de testes, o0FWE (observed family-wise error rate) leva em consideragao
a multiplicidade de comparagoes, e conta a presenca ou auséncia de algum erro tipo I em
toda a familia. A FWE (family-wise error rate) é a probabilidade de ocorréncia de algum
erro tipo I em toda a familia de testes.

A oFDR? (observed false discovery rate) mede a proporcao de erros tipo I entre todos
os testes declarados significativos e a FDR (false discovery rate) é o valor esperado para
oFDR. Estas definigbes traduzidas e respectivas abreviaturas estdao resumidas na Tabela
3.2.

Notar que oPCE, oFWE e oFDR nao sao realmente observaveis. Para tanto, seria
necessario conhecer exatamente em quais testes houve rejeicao incorreta da hipdtese nula.
Nesse caso, a realizacao de testes de hipdteses seria dispensavel. Os valores de PCE e

FWE sao freqiientemente representados por ppck € prwE, respectivamente.

3.2 Procedimentos para controle de erro

Tradicionalmente, a escolha do limiar para multiplos testes é realizada objetivando con-
trolar a presenca ou auséncia de qualquer erro tipo I para toda a familia de testes, ou
seja, mantendo controle sobre FWE. Um procedimento geral de correcao para controle da

probabilidade de ocorréncia de qualquer erro em toda a familia de testes consiste em:

1. Conhecer o nimero de testes a ser realizado (V);

2. Decidir um nivel de significincia apwg para toda a familia de testes;

2Também denominada proporcio de falsas descobertas (FDP — false discovery proportion) na publicacio
original de Benjamini e Hochberg (1995).
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3. Utilizar apwg para estimar apcg;
4. Calcular o p-valor individual para cada teste;

5. Nos testes cujos p-valores sejam inferiores a apcg, rejeitar Hy.

O problema do pesquisador consiste em calcular o melhor valor limitrofe de apcr que
implique controle sobre a quantidade de erros tipo I ao nivel apwg, procurando manter
poder do teste. Para essa finalidade, uma miriade de diferentes abordagens foi desenvol-
vida ao longo dos anos. O procedimentos de Sidak e de Bonferroni sdo provavelmente as
formas mais simples de corregao. Outras abordagens, como utilizando a teoria dos cam-
pos aleatérios, tendem a apresentar resultados mais arrojados, porém sao baseados em
suposicoes mais restritivas e requerem interpretagao mais cuidadosa. A teoria dos campos
aleatérios é objeto do Capitulo 4.

Uma alternativa aos procedimentos que controlam a probabilidade de erro para a
familia de testes consiste em controlar a proporcao esperada de falsos positivos entre

todos os testes, ou seja, controlar FDR. Esse tema sera discutido no Capitulo 5.

3.2.1 Conservatividade e liberalidade

Um p-valor é uma varidvel aleatéria, distribuida no intervalo [0, 1], e pode ser utilizada
para rejeitar uma hipotese nula Hy, desde que a probabilidade de obter ao acaso um p-
valor igual ou inferior a um nivel o de significancia, estabelecido pelo pesquisador, for

igual ou inferior ao préprio valor «, para a < 1, ou seja:

Plp<a}l<a (3.1)

Um procedimento para rejeitar Hy é dito conservador se P{p < a} < a. Por outro
lado, um procedimento é dito liberal se P{p < a} > a (Redland, 2006).

Procedimentos liberais costumam apresentar maior sensibilidade, mas ao mesmo tempo,
excesso de erros tipo I. Procedimentos conservadores, por outro lado, tendem a apresentar

menor sensibilidade, e excesso de erros tipo II.

3.2.2 Procedimentos multipasso

A idéia inicial de comparar todos os p-valores dos testes individuais com um tnico nivel
de significancia a pode ser generalizada para a comparacao de cada p-valor com um nivel
a diferente (Nichols e Hayasaka, 2003). Para isso os p-valores sdo colocados em ordem
crescente p(;) < p) < ... < prv). A hipdtese nula H;), correspondente a p(;) serd

rejeitada se:

Py < ag) (3.2)
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onde a(;) varia de acordo com o tipo de procedimento.

Esses procedimentos sdo denominados procedimentos multipasso® e podem ser divididos
em step-up e step-down. Um procedimento step-up comeca efetuando a comparacao da
Equacdo 3.2 utilizando o p-valor menos significativo (p(y), p(v—1), - - -), e continua aplicando
a equacao sucessivamente. O primeiro i’ encontrado que satisfaca a desigualdade implica
que todos os demais ¢ < ¢’ sao significativos, permitindo rejeitar a hipdtese nula para estes
testes.

Um procedimento step-down inicia pelo p-valor mais significativo (p(l),p@),...), e
aplica sucessivamente a Equagao 3.2 até que seja encontrado um valor ¢ que nao satisfaca
a desigualdade. Todos os valores i < i’ sao declarados significativos.

Procedimentos step-up tendem a ser mais conservadores do que procedimentos step-
down (Nichols e Hayasaka, 2003). Procedimentos step-up em termos de p-valores sdo

step-down em termos do valor da estatistica, e vice-versa (Benjamini e Yekutieli, 2001)

3.2.3 Controle forte e fraco

As estratégias de controle podem ser agrupadas em 2 grandes grupos: controle forte
e controle fraco, denominagoes atribuidas a Hochberg e Tamhane (1987) [apud Shaffer
(1995)]. O chamado controle fraco requer que, quando a Hy é verdadeira em todas as V/
comparacoes, a chance de obter ao acaso um p-valor abaixo do limiar apcgr para algum
voxel ¢, © € V, ou seja, a chance de erroneamente rejeitar um ou mais testes, ¢ menor ou

igual ao limiar especificado apwg, ou seja:

P { U i < apcr)

eV

Ho} < OFWE (3.3)

O controle forte, por outro lado, requer que para qualquer subconjunto Vj de testes,
Vo C V, nos quais Hg é verdadeira, a chance de rejeitar uma ou mais comparacoes do

subconjunto é igual ou menor a aFwg, ou seja:

P U (pi < apck)
i€V

H; =Hy p < arwe (3.4)

onde a notacao H; = Hy significa que a hipotese nula é verdadeira para o voxel i (Nichols
e Hayasaka, 2003). Em outras palavras, um método é dito fraco quando controla prwg
somente quando a hipdtese nula é verdadeira para todos os testes, e forte quando con-
trola ppwg para qualquer combinacao de hipoteses nulas verdadeiras ou falsas nos testes
individuais (Yekutieli ¢ Benjamini, 1999).

O nivel de significancia determinado por um método com controle fraco implica que H

é falsa, mas nao permite a localizagao de voxels significativos individuais, razao pela qual

3Em inglés multistep.
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estes testes sdo comumente denominados globais®. Testes com controle forte permitem a
rejeicao de hipdteses para cada voxel, mantendo o controle FWE entre os testes onde Hy
é verdadeira. No contexto de neuroimagem, o poder de localizagao é essencial, e os testes

com controle forte sao de modo geral preferiveis (Nichols e Hayasaka, 2003).

3.3 A equacao de Sidak

Para um unico teste, considerando o nivel de significincia «, a probabilidade de nao
cometer um erro tipo I pode ser dada por 1 — apcg. Para V diferentes testes, que no
contexto de fMRI corresponde o total de voxels (um teste para cada voxel), a probabilidade
de nao cometer nenhum erro dimunui sensivelmente a medida que V' aumenta, sendo dada
por (1 —apcg)”.

A estratégia mais intuitiva para decidir o valor apcg que controla o erro para toda a

familia ao nivel apwg decorre do fato que:

arpwg =1 — (1 — apcp)¥ (3.5)

O valor apcg pode entao ser obtido de forma trivial, bastando reorganizar a Equacao

3.5 como:

apcg =1 — (1 — apwg)"V (3.6)

A Equacio 3.6 é a chamada equacdo de Sidak (Abdi, 2007), e o procedimento deno-

minado Sidak-Bonferroni®.

3.4 O procedimento de Bonferroni

Se atualmente os recursos computacionais tornam muito simples a realizacdo de calculos
matematicos, isso nem sempre foi verdadeiro. A Equagao 3.6 é bastante trabalhosa para
célculo manual, de modo que a chamada inequalidade de Bonferroni® pode ser utilizada
para uma simplificagao.

A inequalidade de Bonferroni diz que, dado um conjunto de eventos Eq, Eo, ..., Ey,
a probabilidade de ocorréncia de pelo menos um evento é sempre inferior a soma das

probabilidades individuais de cada evento, ou seja:

14
P { E} <Y P{E} (3.7)

=1

4Na literatura inglesa, usualmente denominados pelo termo latino omnibus.
®Nao confundir com o procedimento de Bonferroni (Segdo 3.4).

5Também conhecida como inequalidade de Boole.
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Figura 3.1: O procedimento de Sidak tende a ser ligeiramente mais liberal, se comparado ao

procedimento de Bonferroni, como mostra a razao entre os niveis de significancia para cada teste,
(aPcE)Bonf )

calculados por ambos os procedimentos (RB/S = laros)sur

e para dois eventos quaisquer E; N E; = &, a inequalidade torna-se uma igualdade (Weis-
stein, 2007). Em outras palavras, a taxa de erro para uma familia de testes (prwg) ¢
sempre inferior a soma das taxas de erro para cada teste individual (ppcg). A partir da

Equacao 3.7, conclui-se imediatamente que:

v
arwe < Y (apce); (3.8)
i=1
< Vapce (3.9)
e portanto,
a
QpPCE 2 F‘XVE (3.10)

Para controlar ppwg ao nivel desjado apwg para V testes, basta entao calcular apwg/V/,
e utilizar este valor como apcg para decidir se Hy deve ser rejeitada ou nao em cada teste
individual. Este procedimento é comumente denominado procedimento de Bonferroni,
mas também é conhecido como procedimento de Dunn ou aproximagao de Boole (Keppel
e Wickens, 2004; Abdi, 2007).

Tanto os procedimentos de Sidak quanto o de Bonferroni oferecem resultados muito
préximos, sendo o procedimento de Bonferroni ligeiramente mais conservador (Figura 3.1).

Por ser de aplicagao extremamente simples, e nao requerer suposicoes sobre a distri-
buicao da estatistica de teste sob hipdtese nula, o procedimento de Bonferroni é provavel-
mente o mais utilizado de todos, nos mais variados campos da pesquisa cientifica.

No contexto de neuroimagem funcional, contudo, os procedimentos de Sidak e Bonfer-

roni sao considerados excessivamente conservadores por reduzirem o nivel de significancia
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apcg para niveis proibitivamente baixos (Loring et al., 2002). No exemplo apresentado
no inicio deste capitulo, para 53428 voxels, o procedimento de Bonferroni resultaria em
apcg = 0,05/53428 = 9,36 x 1077, equivalente a uma estatistica ¢ ou F bastante elevada
(qualquer que fosse o niimero de graus de liberdade), algo que pode ser dificil de ser obtido

experimentalmente com as técnicas atuais.

3.5 O procedimento de Simes

As limitagoes do procedimento de Bonferroni para testes positivamente dependentes mo-
tivou a busca por procedimentos mais liberais. Simes (1986) introduziu uma modificagao
do procedimento de Bonferroni para controle de ppwg.

Considere-se testar as hipdteses nulas Hi, Ha, ..., Hy, com base nos p-valores calcu-
lados p1,p2,...,pv, contra um nivel de significancia a. Sejam p(1) < pe) < ... < py)
os p-valores ordenados. O procedimento de Simes consiste em rejeitar os testes em que é

satisfeita a desigualdade:

p(l) < iOé/V (3.11)

E possivel demonstrar que, quando p(;) sao independentes e uniformemente distribuidos

no intervalo [0, 1], para um nivel de significancia 0 < a < 1, tem-se (Samuel-Cahn, 1996):

P {L:Jl (p(i) < l‘f) } —a (3.12)

permitindo desse modo o controle de ppwg quando a hipdtese nula é verdadeira em todos
os testes e os testes sao independentes’. O autor conjecturou que o procedimento poderia
ser valido para uma variedade de situagoes em que existe dependéncia entre cada teste
individual. Para dados positivamente dependentes, ha evidéncias de que o procedimento de
Simes é valido (Sarkar, 1998). Contudo, o procedimento é falho quando existem estruturas
aberrantes de correlagao, e é possivel demonstrar que o limite superior para o termo a

esquerda da Equagao 3.12 é:

Y1
min{l,azi} (3.13)

As situagoes que levam a esse limite superior sdo bizarras e artificiais, e raramente
encontradas na pratica (Benjamini e Yekutieli, 2001; Rgdland, 2006). Mesmo com dis-

tribuicbes “bem comportadas”, porém, o teste nem sempre controla prpwg ao nivel a,

"A Equacédo 3.12 é usualmente conhecida como igualdade de Simes. Porém, este resultado ja havia sido

provado por Seeger (1968), conforme indicam Benjamini e Yekutieli (2001).
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podendo ser liberal para dados negativamente correlacionados, embora a diferenca seja
pequena para niveis habituais (Hochberg e Rom, 1995).

O procedimento de Simes nao permite o controle forte de ppwr para a realizacao
de inferéncia em testes individuais [Hommel (1988) apud Benjamini e Hochberg (1995)].
Talvez o proprio Simes nao houvesse atinado para este fato, mas o seu procedimento

permite na verdade assegurar controle sobre a FDR, conforme discutido no Capitulo 5.

3.6 Outros procedimentos

Ainda com a finalidade de controlar a FWE, porém de forma menos conservadora que
o procedimento de Bonferroni, uma miriade de diferentes procedimentos multipasso foi
desenvolvida. Cada um destes procedimentos é usualmente denominado pelos préprios
autores como um “procedimento de Bonferroni melhorado”.

Mantendo a nomenclatura utilizada na Secao 3.5, sejam H1, Ha, . . . , Hy hipoteses nulas
a testar e p1,pa,...,py 0s p-valores correspondentes. Sejam D) < D(2) < ... < P(v) 08
p-valores ordenados. O procedimento de Holm (1979) [apud Hochberg e Rom (1995)]

consiste em rejeitar H(;) quando

@
A 3.14

PGS i (3.14)

onde j = 1,2,...,7. Shaffer (1986) introduziu modificagoes ao procedimento de Holm para

situacoes em que existem hipdteses logicamente relacionadas.
O procedimento de Hommel (1988) [apud Hochberg e Rom (1995)] rejeita todas as
hipéteses H ;) com p(;y < a/j, onde j é o maior inteiro i € {1,2,...,V} tal que:

ko .
Uma modificagao do procedimento de Simes que permite o controle forte sobre ppwg
é o procedimento de Hochberg (1988) [apud Hochberg e Rom (1995)]. O procedimento
consiste em rejeitar todas as hipdteses com p-valor menor ou igual a p(y_ ;1) onde J € o

menor j que satisfaz:

« .

Em comparacao direta como procedimento de Simes, o procedimento de Hochberg
pode ser implementado bastando substituir a desigualdade p(;) < i« /V da Equacao 3.11
por (Benjamini e Hochberg, 1995):

o

Voitl (38.17)

DE) S
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O procedimento de Rom (1990) é similar, porém consiste em substituir o termo «/j na
Equagao 3.16 por uma constante c;, j = 1,2,...,10, cujos valores foram tabulados pelo
préprio autor para até V = 10.

Cada um destes procedimentos apresenta vantagens e desvantangens, e nem todos
foram provados controlar FWE sob todas e quaisquer condicoes de dependéncia mutua,
e modificagoes pontuais para alguns foram tentadas. Nenhum destes procedimentos tem

papel definido do contexto de neuroimagem funcional.



Capitulo 4

Teoria dos campos aleatoérios

Tradicionalmente, o controle do erro em testes multiplos é realizado utilizando procedi-
mentos como os delineados no Capitulo 3, que asseguram controle sobre a probabilidade de
erro para uma familia de testes (FWE — family-wise error rate). Uma abordagem bastante
diferente, inicialmente proposta com a idéia de calcular a probabilidade de obter valores
extremos em uma superficie material microscopicamente rugosa (Adler, 1981) mostrou-se
particularmente 1til para identificar extremos em conjunto de varidveis aleatérias espaci-
almente distribuidas. Essa situagao é exatamente a mesma encontrada quando ocorre a

“auséncia” de atividade cerebral de interesse em mapas de experimentos de fMRI.

A chamada teoria dos campos aleatorios (RFT — random field theory) é aplicavel sem-
pre que variaveis aleatorias, como resultados de testes estatisticos, apresentam distribuicao
espacial. Para experimentos utilizando tomografia por emissao de pésitrons (PET — po-
sitron emission tomography), Friston et al. (1991) derivaram uma férmula, que posterior-
mente verificou-se estar incorreta. Worsley et al. (1992), utilizando como base o trabalho
de Adler (1981), derivaram uma equagao correta, e com aplicagao imediata para experi-
mentos de PET em trés dimensoes. Foi somente uma questao de tempo para que a teoria
comecasse a ser aplicada para fMRI. Nos anos subsequentes, aprimoramentos e genera-
lizacbes permitiram a aplicacao em uma variedade de diferentes situacoes em &areas tao

dispares como neuroimagem funcional e estudo do comportamento de galdxias.

A idéia central para uso da teoria dos campos aleatérios é que, quando sao conhecidas
algumas caracteristicas dos mapas funcionais, a probabilidade de se encontrar extremos
acima de um certo limiar pode ser estimada. Invertendo-se o problema, ou seja, calculando-
se o limiar que produza uma certa quantidade de méximos ao acaso, entao a teoria pode

ser utilizada para encontrar o valor critico ideal que permite controle sobre FWE.

71
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4.1 Preliminares

4.1.1 Variaveis aleatdrias

Varidveis aleatorias sao dispositivos matematicos utilizados para representar uma quan-
tidade numérica, cujo valor é incerto e que pode ser diferente em cada observacao experi-
mental (Keppel e Wickens, 2004). Considere-se um experimento qualquer, cujos resultados
possiveis estao agrupados em um conjunto .#. Se para cada resultado possivel s € . for
atribuido um nimero real X (s), é estabelecida uma regra entre s e R, onde R representa
o conjunto dos nimeros reais!. Esta regra é uma varidvel aleatéria. Em outras palavras,
uma varidvel aleatéria é uma fungao cujo dominio é o conjunto . dos resultados possiveis
de um determinado experimento (Papoulis, 1991; Stark e Woods, 1994).

Uma fungao X (s), ou simplesmente X precisa, contudo, preencher duas condiges para
ser efetivamente considerada uma varidvel aleatoria: para um valor qualquer x, o conjunto
{X < z} é considerado um evento; e as probabilidades P{X = —oo} = P{X = 400} =0
(Papoulis, 1991).

O conjunto {X < z} é particularmente importante para descrever o comportamento
da varidvel aleatéria. A probabilidade P{X < x} = F(x) descreve a denominada fun¢ao
de distribuicdo acumulada (cdf — cumulative distribution function)?. Para cada valor de
x, F(x) representa a probabilidade de ocorréncia de um resultado numericamente inferior
a & para um experimento.

A funcao de densidade de probabilidade (pdf — probability density function), represen-
tada por f(x), corresponde a freqiiéncia de ocorréncia de X em um intervalo [z;z + dx]
quando dz é infinitamente pequeno, mas diferente de zero. Para um intervalo qualquer

[a; b], tem-se:

b
Pla<z<b} = / f(z)dx (4.1)

A cdf de uma varidvel aleatéria relaciona-se com sua pdf por:

Plz) = /_ " rwar (4.2)

!Definir uma varigvel aleatéria somente no conjunto dos nimeros reais R é uma simplificacio adotada
em alguns textos, inclusive neste. Varidveis aleatérias podem igualmente ser definidas no conjunto C dos
nimeros complexos como a soma das véridveis aleatérias X (s) + jY (t), onde j = y/—1 (Papoulis, 1991).

2Alguns autores preferem denominar as fungoes de distribuigio acumulada (cdf) como fungées de distri-
buicao de probabilidade, correspondendo & sigla em inglés PDF (probability distribution function). Para
evitar confusdo com as fungdes de densidade de probabilidade, representadas por pdf (letras minusculas),
essa nomenclatura nao serd adotada neste texto.

30 uso do sinal menor ou igual (<) é convengdo; o mesmo resultado seria obtido se fosse adotado somente
o sinal de menor (<). As fungdes de densidade de probabilidade tipicas em testes paramétricos drea de

neuroimagem tém P{z} = 0.
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Estes conceitos sao aplicaveis a uma variedade de diferentes distribuigdes, encontra-
das nas mais variadas areas do conhecimento ou campos da pesquisa experimental. No

contexto de fMRI, sdo mais relevantes as distribuigoes normal, ¢ de Student e F'.

A distribuicao normal

Uma varidvel aleatéria X possui distribuicao normal ou Gaussiana se apresenta média
p = E{X}, variancia 0? = E{|X — pu|*} > 0, onde E{-} denota o valor esperado, e a sua
pdf é definida por (Spiegel et al., 2000):
1 e
flx) = e 202 —o00o <z <400 (4.3)

V22

podendo essas informacdes serem abreviadas para X ~ A (u;02). Quando p=0e o2 =1,

diz-se que a distribuicao é normal padrao.

Uma varidvel aleatoria X apresenta distribuicao Gaussiana multivariada se, para todas
as combinacoOes lineares possiveis de ntimeros reais «, Y = 25):1 agX4 € uma variavel
aleatoria com distribuicao Gaussiana. Nesse caso, a pdf do vetor D-dimensional X é dada
por (Adler, 1981):

1 _x=w)' VTl (x-p)
- ¢ 2
V (2m) PV

onde p é o vetor D-dimensional com elementos p; = E{X;} e V é a matriz de covariancia

f(x) = (4.4)

D x D com elementos:

Vij = Cov{ Xy, Xj} = E{(Xi — i) (X — p15)} (4.5)

Do mesmo modo que para a distribuicao normal univariada, a distribuicao normal
multivariada pode ser representada de modo abreviado para X ~ N (u; V) ou ainda para
X ~ N(p; Vo?), onde 02 é escalar.

A distribuicao t de Student

Diz-se que uma variavel aleatéria possui distribuicao ¢t de Student com v graus de liberdade,

se a sua pdf é definida por (Spiegel et al., 2000):

f(t)m<l+tj>ygl —00 <t <400 (4.6)
7 (3)

onde T'(-) é a fun¢io gama, definida por I'(z) = [;¢* 'e~'dt (Abramowitz e Stegun,

1964)*. A medida que v aumenta, a distribuicao ¢ tende a aproximar-se de uma distribuicao

“Para nimeros inteiros positivos, T'(z + 1) = 2.
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2

-2

Figura 4.1: Um campo aleatério continuo (esquerda) e discreto (direita).

normal.

A distribuicao F

Diz-se que uma variavel aleatdria possui uma distribuicao F' com v e 15 graus de liberdade,

quando a sua pdf é definida por (Spiegel et al., 2000):

r v+ g
2 T F, 1 — v
— V2V U2 Vo 4+ viu 2 u >0
o= e(mye(z) " o) (17)
2 2
0 u<0

4.1.2 Campos aleatorios

Um campo aleatorio é um conjunto de varidveis aleatdrias espacialmente distribuidas.
Uma definicdo mais técnica, porém equivalente, pode ser encontrada em Adler e Tay-
lor (2007): um campo aleatério é um processo estocdstico cujos argumentos usualmente
assumem valores em um espaco Euclideano, e definido em um espaco de parametros de
dimensionalidade igual ou maior que um (R”, D > 1).

Quando, para cada ponto do espago Euclideano, existe uma variavel aleatoria definida,
diz-se tratar-se de um campo aleatério continuo. Quando a variavel somente estd definida
em um subconjunto dos pontos de R”, em geral regularmente espacados, diz-se tratar-se
de um campo aleatério discreto. Exemplos de campos bidimensionais discreto e continuo
sao apresentados na Figura 4.1.

Diz-se que um campo aleatorio é estaciondrio ou homogéneo quando a distribuicao de
probabilidade é a mesma em todas as suas varidveis (Worsley, 1996) ou equivalentemente,
a distribui¢do nao é funcao da posicao da varidvel (Kiebel et al., 1999).

Um campo aleatério é dito isotrdpico, no contexto de fMRI, quando a suavizagao é a
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mesma em todas as diregoes {z,y, z} (Worsley, 2003). O grau de suavizagao geralmente
(mas nao obrigatoriamente) pode ser especificado pela largura no ponto da meia-altura de

uma funcao de autocorrelacao Gaussiana.

Campo normal

Um campo aleatério normal ou Gaussiano é aquele que apresenta, em cada ponto x,
x = {x1,22,...,2p}, de um espago Euclideano D-dimensional, uma varidvel aleatéria
X com pdf f(z) definida pela Equagao 4.4, ou seja, tem uma distribui¢do Gaussiana
multivariada em um espago D-dimensional. A Figura 4.2a¢ mostra um campo Gaussiano

bidimensional. Um campo tridimensional é mostrado na Figura 4.3

Campo t

Um campo aleatério tipo ¢t de Student com v graus de liberdade é aquele que apresenta,
em cada ponto x de um espaco Euclideano D-dimensional, uma varidvel aleatéria X com
pdf f(z) definida pela Equagao 4.6.

Um campo com essas caracteristicas pode ser construido pela combinacao de campos
normais. Sejam X (x),Yi(x),...,Y,(x), x € RP, campos Gaussianos independentes e
identicamente distribuidos, com 4 = 0 e ¢ = 1, entdao um campo do tipo ¢ pode ser
definido por (Worsley, 1994):

(4.8)

A Figura 4.2b ilustra um exemplo de campo ¢ bidimensional.

Campo F

Um campo aleatério tipo F' com v e o graus de liberdade é aquele que apresenta, em
cada ponto x de um espacgo Euclideano D-dimensional, uma variavel aleatoria X com pdf
f(z) definida pela Equagao 4.7.

Assim como os campos t, campos F', podem ser construidos através da combinacio
de campos normais. Para um campo F com r; = m e vo = n graus de liberdade,
sejam X1 (x),..., Xp(x),Y1(x),...,Ym(x), x € RP, campos Gaussianos independentes e
identicamente distribuidos, com =0 e o = 1, entao um campo F' pode ser definido por
(Worsley, 1994):
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Figura 4.2: Um campo aleatério tipo Gaussiano (a), tipo ¢ (b) e tipo F (¢). Todos definidos em
um espago Euclideano bidimensional e apresentados por diferentes angulos.
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Figura 4.3: Um campo aleatdrio tipo Gaussiano tridimensional (esquerda). Neste exemplo, as

varidveis aleatérias preenchem todo o espago delimitado pelo campo, como pode-se observar sem

o cédigo de cores (direita).

89O

4-6+4=2 8—-12+6=2 6—-12+8=2 20-30+12=2 12-30+20=2

Figura 4.4: Para qualquer poliedro, a quantidade V' — L+ F' é constante, e sempre igual a 2. Embora

somente poliedros regulares estejam sendo exibidos, a regra vale para qualquer sélido macigo.

Um exemplo de campo F' bidimensional é apresentado na Figura 4.2c.

4.1.3 A caracteristica de Euler

Em meados do século xviil, ao estudar poliedros, o matematico suico Leonhard Euler
observou que o nimero de vértices (V') subtraido do nimero de lados L e adicionado ao

nimero de faces P é constante®, e sempre igual & 2:

V-L+F=2 (4.10)

Se o s6lido em questao for fragmentado em P diferentes partes, com faces em comum,

a igualdade é mantida, mas a férmula pode ser reescrita de forma um pouco mais genérica:

SUma interessante discussdo sobre essa igualdade pode ser encontrada em Lakatos (1976).
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EC=V—-L+F-P (4.11)

onde EC é a denominada caracteristica de Euler ou Euler-Poincaré®. Para sélidos como
os apresentados na Figura 4.4, a caracteristica de Euler EC = 1. Se o sélido apresenta
um orificio atravessando-o, EC' = 0. Se o sélido contiver uma cavidade isolada do meio
exterior, ou seja, se o sélido for oco, entao EC = 2.

Mais genericamente, pode-se afirmar que cada orificio que atravessa um sélido decre-
menta o valor de EC em 1 unidade e que cada cavidade isolada no interior incrementa
EC em 1 unidade. A caracteristica de Euler, portanto, conta o ntimero de elementos
solidos desconectados, mais o ntimero de vazios no interior dos solidos, menos o ntimero
de orificios que o atravessam. Se nao houver nenhum orificio, e o sélido for maci¢go em
todo o seu interior, entao FC' = P, ou seja, a caracteristica de Euler conta exatamente o

ntimero de elementos desconectados (Figura 4.5).

4.1.4 Conjuntos de excursao

Quando um campo aleatério discreto bidimensional é limiarizado em um valor préximo da
sua mediana, cerca de metade das variaveis “sobrevive” ao limiar, e fica acima do ponto de
corte. A imagem do campo aleatério limiarizado é composta por varias manchas, muitas
contendo furos. A medida que o limiar aumenta, os furos tendem a desaparecer, e somente
manchas isoladas com valores mais elevados sobrevivem.

Para um campo tridimensional, a situagao é semelhante. Para limiares baixos, um
grande nimero de voxels fica acima do ponto de corte, e os voxels infraliminares definem
regioes vazias (ocas) entremeando o campo. A medida que o limiar aumenta, é menor o
nimero de voxels que sobrevive ao ponto de corte. Os vazios aumentam em quantidade e
tamanho, coalescem, e definem “tuneis” que atravessam o campo limiarizado. Para limia-
res ainda mais elevados os “tlineis” e os espagos vazios no interior tendem a desaparecer,
e somente dreas contendo grupos de voxels adjacentes sobrevivem (blobs) sobrevivem. O
conjunto de blobs acima do limiar é denominado conjunto de excursdo”.

Para os conjuntos de excursao apresentados nas Figuras 4.6 e 4.7, quando o valor do
limiar é elevado, e desapareceram todos os “tineis” e vazios no interior dos blobs, pode-se
utilizar a caracteristica de Euler para contar o niimero de regides remanescentes acima do
limiar.

A teoria dos campos aleatérios lida essencialmente com a determinacao do nimero de

méximos locais M+ de um campo aleatério Z = Z(x), x = [z1,...,2p] € RP, dentro de

5Uma férmula ainda mais genérica, vélida para objetos definidos em R?, D > 3 pode ser encontrada em
Hatcher (2002). No contexto de fMRI, habitualmente D < 3, de modo que a Equagédo 4.11 é suficiente.

"Em inglés excursion set.
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(a) (b)
(c) (d)

WTONTE

(¢) ()

Figura 4.5: A caracteristica de Euler, EC = V — L+ F — P conta quantos elementos desconectados

existem, menos o ntimero de orificios (“tiineis” ), mais o nimero de vazios no interior dos elementos.
(a) EC=2,(b) EC =1, (c) EC =1, (d) EC =0, (e) EC = -2, (f) EC =2, pois o cubo central

foi removido, deixando o interior (ndo visivel) oco.
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Figura 4.6: A limiarizacdo de um campo aleatério Gaussiano como o apresentado na Figura 4.2a

)

[\

com um limiar baixo, por exemplo, préximo da mediana (a), resulta em vérias manchas, algumas
contendo orificios, entremeadas por vazios. A medida que o limiar aumenta (b), os orificios de-
saparecem, e somente manchas cheias permanecem. Limiares muito elevados escondem todos os

valores aleatérios (c¢).
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Figura 4.7: A limiarizagao de um campo tridimensional como o apresentado na Figura 4.3 produz,
para limiares baixos, grande quantidade de pontos ocos (a). Elevando o limiar, os vazios aumentam,
coalescem, e formam “tuneis” que atravessam o campo (b). Com limiares ainda mais altos, tineis
e ocos desaparecem, e somente as regides com valores mais altos remanescem (c) e (d), situacdo

em que a FC é igual ao nimero de blobs.
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um volume de busca S e acima de um limiar ¢, ou seja, o nimero de maximos dentro de
um conjunto de excursao, M1 (Z,S).

Infelizmente, contudo, no momento em que este texto é escrito, ainda nao foi deter-
minada uma férmula que permita calcular a quantidade de maximos locais supralimiares
M™*(Z,8S). Tampouco existe equacao para calcular diretamente a caracteristica de Euler
para um conjunto de excursao supralimiar de um campo aleatério, embora para certos ca-
sos particulares, valores exatos ja tenham sido determinados (Cao e Worsley, 1999). Para
calcular diretamente F'C seria necessdrio conhecer de que forma os voxels do conjunto de
excursao se conectam?®, algo dificil de determinar para campos aleatérios.

H4 contudo uma solucao plausivel para este problema. Adler (1981) define uma gran-
deza denominada caracteristica da topologia diferencial, ou simplesmente caracteristica
DT, representada por x, a qual, quando o conjunto de excursao ndo toca os contornos
do volume de busca, é numericamente igual a caracteristica de Euler. A vantagem em
utilizar a caracteristica DT, e ndo o niimero maximos locais ou a caracteristica de Euler
propriamente dita, é que a Y, apesar de sua definicdo mais complexa?, é mais amena ao
tratamento estatistico, e pode ser estimada para determinar indiretamente o valor de EC

quando o conjunto de excursao nao toca os contornos do volume de busca (Worsley, 1994).

4.2 Estimacao do limiar

No contexto de fMRI, se forem consideradas validas as suposi¢oes do modelo linear geral,
na auséncia do efeito de interesse, ou seja, quando a hipétese nula Hy é verdadeira, a
estatistica T ou F' calculada para cada voxel pode ser tratada como uma variavel aleatoria
com distribuicao de densidade de probabilidade seguindo as distruibuigoes ¢t de Student ou
F', respectivamente. O mapa estatistico composto por milhares de voxels espacialmente
distribuidos pode ser tratado como um campo aleatorio discreto quando Hy é verdadeira.

Para a inferéncia em neuroimagem funcional utilizando a teoria dos campos aleatérios
¢é fundamental conhecer o niimero de valores supraliminares devidos ao acaso. Ao tratar
0 mapa estatistico como um campo aleatério nas condigoes em que Hy é verdadeira, e co-
nhecendo M™*(Z,S), o pesquisador poderia escolher o limiar que mantivesse a quantidade

de tais maximos dentro de um valor aceitdvel, desse modo controlando a probabilidade

8Em inglés connectedness.

9A titulo de referéncia, a definicio exata da caracteristica DT ¢ a seguinte (Adler, 1981): seja Z = Z(x),
x € RP, um campo aleatério homogéneo, e seja S um subconjunto compacto de R”. O conjunto de excurséo
de Z em S acima de um nivel ¢ é definido como A,(Z,S) = {x € S: Z(x) > t}. Seja Jp_1(x) a matriz
de derivadas (D — 1) x (D — 1) parciais de segunda ordem de Z, com cada elemento Jy = 87 /021021,
k,l =1,...,D — 1, entdo a caracteristica DT é definida por x(4;) = (-1)P~* Z;\;—Ol(fl)jxj(A), onde
X;j(A) é o nimero de pontos x € S satisfazendo as seguintes condigdes: (a) Z(x) = ¢, (b) 0Z/0z1 =
0,...0Z/0xzp—1 =0, (¢c) 0Z/0xp > 0 e (d) o niimero de autovalores negativos de Jp_1(x) é exatamente

igual a j.
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de erro tipo I para toda a familia de voxels (ppwg). Como ji mencionado, contudo, isso
nao é possivel visto nao haver ainda equacionamento adequado para calcular diretamente
Mt (Z,8).

Porém, o uso da caracteristica DT, em vez do nimero de méximos locais simplifica
muito a determinacao de uma equacao relacionando o ntimero de componentes acima
de um determinado limiar em um campo aleatério. Para um conjunto de excursao A;
definido em um volume de busca S de um campo Gaussiano Z acima de um limiar ¢,
pode-se demonstrar que!® (Adler, 1981; Worsley et al., 1992):

1(S)
(2m)?

onde p(S) é a chamada medida Lebesque do volume de busca, que para imagens funcionais,

E(V(A4:(Z,9))} = S - 1) (4.12)

é simplesmente a quantidade de voxels contida em S, e A é a matriz de variancia das
derivadas parciais de Z com respeito a cada um dos componentes ortogonais de x =

[z,y, 2], e mede a rugosidade do campo'!

Var{a—Z} Cov{g—f,%} Cov{%—f,%—f

_ oZ 0Z oz 0Z 0Z
A == CO 9z ay Var{afy} COV 37y, i (413)
o7z 07 07z 07 oz
Cov{ga: 52} Covi%y. 5r Var{ 57

Usualmente A nao é conhecida e precisa ser estimada. As derivadas parciais em cada
uma das direcoes de x pode ser calculada, e as respectivas variancias e covariancia ob-
tidas diretamente. Contudo, a presenca de “atividade” cerebral manifestada como um
deslocamento na magnitude da estatistica prejudica o calculo de A, de modo que a com-
putacao direta a partir da imagem do campo é desaconselhdvel. Para imagens de PET

112

cuja funcao de dispersao pontual'® é Gaussiana e conhecida, pode-se demonstrar que A

pode ser calculada por (Worsley et al., 1992):

wy? 0 0
A=(Am2) | 0 w2 0 (4.14)
0 0 w;?

10A Equacéo 4.12 supbe um campo Gaussiano com média zero e varidncia unitéria, definido em um espaco
Euclideano com 3 dimensoes, ou seja x = {z,y,2} € R3.
" As Equacbes 4.13 e 4.14 sdo vélidas para D = 3, como é mais comum em fMRI. Para D > 3, x =

[z1,22,...,2D], tem-se:
9z 8z 2z 9z
Var{8 } Cov{ﬁ,% ... Cov %, c%vD wwf 0 0
9Z BZ —92
- Cov{$% Sy e Var{ 22 } . Cov{2Z 61'2, azD _ 4ma) 0 w;? - 0
Y _2
Cov{ Bar BLD } Cov{ Doy BxD ... Var{ R 0 0 Cee Wi

e, portanto, |A\§ = (4In 2)7 12, wt

2Em inglés point spread function.
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onde w,, wy e w, sao as larguras nos pontos de meia-altura'® (FWHM — full-width at
half-mazimum) nas diregoes x, y e z da fungao de dispersao do equipamento de PET, ou
simplesmente a largura da autocorrelacao espacial Gaussiana. Para obter o mesmo efeito
em experimentos de fMRI é necessario convoluir as imagens com um filtro Gaussiano. Em
ambos os casos, a presenca da autocorrelacao espacial, introduzida pela funcao de dispersao
ou pela convolugao com um filtro Gaussiano, faz com que o campo em questao apresente
oscilacoes suaves, atendendo a um pré-requisito essencial da teoria dos campos aleatérios:
a imagem estatistica formada pelos voxels precisa ser uma discretizacao apropriada de um
campo aleatorio continuo subjacente.

Substituindo a Equagao 4.14 em 4.12, e com manipulagoes algébricas simples (nao

mostradas), tem-se:

3
2

u(S) (4In2)
wywyw, (2m)?

+2

(t? —1e 2 (4.15)

E{x(4:(Z,9))} =

p(S)

We Wy W

elements) da imagem dentro do volume de busca. O numero de resels é uma grandeza

onde a razao define a quantidade de elementos de resolucao, ou resels (resolution
aproximadamente similar ao nidmero de pontos indepententes na imagem (Brett et al.,
2003), embora estes sejam conceitos diferentes. Quanto mais largo o filtro Gaussiano de
convolugao ou a funcgdo de dispersao, mais acentuada serd a autocorrelagdo espacial da
imagem e, portanto, menos voxels terao valores efetivamente independentes e menor sera
a quantidade de resels.

Se o valor do limiar ¢ é bastante alto, entao a probabilidade de que o maior valor do
campo Zmax pertenga ao conjunto de excursao A;(Z, S) é menor que 1, e essa probabilidade
pode ser aproximada ao valor esperado para a caracteristica DT, ou caracterisca de Euler

se Ai(Z,S) nao toca os contornos de S.

P{Zmax =t} = E{x(4:(Z,5))} (4.16)

A ocorréncia de um blob supralimiar, nesse caso é sempre meramente devida ao acaso,
por tratar-se de um campo aleatério sob hip6tese nula. A probabilidade P{Zyax = t} é
exatamente a probabilidade de rejeicao de Hy quando a hipétese nula é verdadeira para

toda uma familia de voxels distribuidos no campo aleatorio, prwrg, ou seja:

P{Zmax 2 1} = prwe (4.17)

Uma possivel solucao para o problema dos testes multiplos seria, portanto, definir o
nivel de significancia apwg antes de iniciar o experimento, iguald-lo ao valor esperado

para a caracteristica de Euler (Equagao 4.12),

130s valores de wq relacionam-se com o desvio padrio por wg = 04v/81n 2.
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S 1 _i2
OFWE R (Mz(w)l |A|2(t2 — 1)e 2 (4.18)

e depois resolver a equagao para encontrar o valor limitrofe ¢.

Embora tecnicamente correta, a Equacao 4.18 apresenta limitacoes, e teve vida bas-
tante curta durante o desenvolvimento das técnicas de neuroimagem funcional. O resul-
tado da Equacao 4.12 é extremamente sensivel quanto a suposicao de que distribuicao é
Gaussiana, principalmente nas caudas (Worsley et al., 1992). Em experimentos de PET e
fMRI, usualmente o campo aleatodrio segue uma distribuicao ¢ de Student ou F', e nao uma
distribuicao Gaussiana. Essa diferenca pode ser bastante significativa, especialmente para
estatisticas T' com poucos graus de liberdade, como ocorre em estudos de fMRI utilizando
modelos hierarquicos com poucos voluntarios, ou em experimentos de PET em que geral-
mente o nimero de imagens é pequeno. Por essa razao, na primeira metade da década de
1990 era comum “Gaussianizar” os resultados dos experimentos, convertendo estatisticas
T ou F em escores Z com o mesmo p-valor em cada voxel (Friston et al., 1991, 1995b).

Um avanco importante deu-se com a derivagdo de equacoes para determinacao de
x(A¢(Z, S)) para campos t e F, obviando a necessidade de Gaussianizar o campo'* (Wors-

ley, 1994). Para um campo ¢ bidimensional com v graus de liberdade,

(s) o= 1)

e (2 ) = LA (14 1) ) (4.19)
2N (2
2 2

para um campo t tridimensional,

1%

E{x(Ay(Z, )} = (‘;(f)l NE (1 + tj) o <” —lp_ 1) (4.20)

para um campo F' bidimensional com v e s graus de liberdade,

vy + g — 2 vy—2 _vitvp2
E{x(4:(Z,5))} = ”z(f)A;F((u;l){(u;)) (VvZf)Q <1 " VV21t> 2
y [(m 3 1)71 — (vp— 1)} (4.21)

Vot

e finalmente, pode-se demonstrar que para um campo F' tridimensional,

MTambém foi derivada uma equacio para estimar a caracteristica de Euler em campo x?, mas esse tipo
de estatistica foge do escopo deste texto.
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v {(yl 1) —2) (”ﬂf -

141
I/Qt

(2uivg — 1) — 1y — 1) (
vy

> + (ra — 1) (g — 2)} (4.22)

Todas estas equacoes tém o objetivo comum de encontrar o valor do limiar ideal t.
Embora as equacoes acima sejam longas e de aparéncia complexa a primeira vista, usu-
almente apenas A, a matriz de variancia-covariancia das derivadas parciais do campo em
cada dire¢do, nao é imediatamente conhecida, e precisa ser estimada (Secao 4.3). Todas

as demais varidveis estao ao alcance do pesquisador.

4.2.1 Corregao do contorno

Outra limitagdo importante da Equacao 4.18, e que nao foi resolvida na derivagao das
Equacgoes 4.19 a 4.22, é que para a derivacao destas equacoes foi assumido que o conjunto
de excursao A;(Z,S) nao toca os limites do volume de busca. Quando o limiar ¢ assume
valores elevados, e quando o volume de busca S é grande e convexo, de fato o conjunto de
excursao raramente toca os limites de S. Entretanto, quando o volume de busca é pequeno,
ou apresenta contornos irregulares, algo muito comum em fMRI quando o pesquisador
estuda uma hipdtese anatomicamente fechada em uma pequena regiao de interesse, o risco
de que o conjunto de excursao toque os limites do volume de busca aumenta, e nesse caso,
os resultados de qualquer dessas equagoes nao é mais valido.

Uma generalizagao destas equagoes, e que leva em consideragao a possibilidade de que o
conjunto de excursao toque os limites do volume de busca e véalida para campos aleatorios

com dimensao D é a seguinte (Worsley et al., 1996):

D

EU(A(Z,8))} = Y ralS)palt) (4.23)

d=0
onde r4(S) é o nimero de resels em cada dimensao d, e depende do tamanho e forma do
volume de busca, e py(t) é a densidade da caracteristica de Euler na dimensao d, uma
grandeza que depende da distribuicao de probabilidade do campo aleatério e do valor do

limiar ¢. No contexto de fMRI, usualmente o niimero de dimensoes'® D < 3.

5 A Equacdo 4.23 pode ser aplicada para para D > 3 (Worsley, 1995), mas a definicdo de cada uma de
suas varidveis foge ao escopo deste texto.
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Na Equacao 4.23 o valor esperado para a caracteristica de Euler!'6 é fatorado em niimero
de resels (1) e densidade da caracteristica (p), e parcelado de acordo com a contribuigao
de cada dimensao (d). O termo d = D usualmente é muito maior, e predomina na soma
(ver adiante). Os demais termos d < D adicionam a participa¢ao do contorno e forma do

volume de busca para o valor esperado da caracteristica.

Numero de resels

A contagem de resels em cada dimensao depende da forma do volume de busca, e leva em
consideracao o volume, a drea e o comprimento médio, bem como o nimero de regioes in-
dependentes em que o volume de busca se divide, ou seja, do grau de suavizagao. Supondo

um volume S, entao pode-se definir (Worsley et al., 1996):

e O tamanho do volume de busca, r3(S5), medido em quantidade de elementos de
resolucao que o mesmo contém, ou seja, o nimero de resels dentro de S. Essa quan-
p(S)

tidade pode ser calculada diretamente por T (Equagao 4.15); r3(S) somente é

definido quando S € R3, ou seja, quando o volume de busca é tridimensional;

e A superficie do volume de busca, r(S), medida em resels. Quando o volume de
busca é tridimensional, ro(S) é a metade da quantidade de resels na superficie de S;

se S € R?, entdo ro(S) é somente a drea de S medida em resels;

e O diametro do volume de busca, r1(S), medido em resels. Para um volume de busca
tridimensional, 71 (S) é o dobro do calibre médio de S em resels; se S é bidimensional,
r1(S) é a metade do perimetro de S em resels; e se o volume de busca é uma linha

reta ou curva, r1(S) é simplesmente comprimento da linha, medido em resels;

e A caracteristica de Euler do volume de busca, 79(.5). Este é o unico valor para r4(.5)

definido mesmo quando S é adimensional, ou seja, constituido por um tnico ponto.

Se o volume de busca .S, por exemplo, é um paralelepipedo de tamanho em resels
a X bx ¢, entao r3(S) = abe, r2(S) = ab+be+ac, r1(S) =a+b+cerg(S)=1. Se Sé
uma esfera de raio a, entdo r3(S) = 3ma, r2(S) = 2ma?, r1(S) = 4a e ro(9) = 1.

No contexto de fMRI, entretanto, o volume de busca raramente é continuo como uma
esfera do exemplo acima, mas é discretizado em uma quantidade de voxels. Cada voxel
da imagem, embora resultante do sinal de MR proveniente de um pequeno cubo (parale-
lepipedo) de tecido, e seja habitualmente exibido nas telas de computadores como pequenos
cubos, contém um tnico valor proveniente da discretizagao de um conjunto continuo de
informagoes. Assim, cada voxel pode ser representado como um tnico ponto em um espago

tridimensional.

6Rigorosamente, esté sendo calculado o valor da caracteristica da topologia diferencial. Essa diferenca

usualmente é ignorada na literatura.
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(a) (b)

Figura 4.8: Embora cada voxel usualmente seja apresentado em imagens como um pequeno cubo
(em cinza), seu valor pode ser representado como um inico ponto V' no espaco (em vermelho) (a).
Dois voxels vizinhos podem ser conectados por uma linha (em azul) formando um “lado” L (b);
quatro voxels podem ser conectados formando uma “face” F (¢) e oito voxels adjacentes podem

ser conectados formando um “cubo” P (d).

Um conjunto bastante simples de equagbes permite a contagem do nimero de resels
em cada dimensao d para um dado volume de busca discreto S (Worsley et al., 1996).

Sejam os seguintes elementos geométricos (Figura 4.8):

e IV o nimero de voxels contidos em S}

o L., Lye L, ontmero de “lados” formados por pares de voxels adjacentes nas direcoes

x, y e z respectivamente, todos dentro de S;

F.y, Fy. e F,, o nimero de “faces” formadas por quatro voxels adjacentes nos planos

Yy, Yz e xz respectivamente, todos dentro de S;

e P o numero de “cubos” formados por oito voxels adjacentes, todos os quais contidos

em S.

Entaol”:

"Notar que a Equacio 4.24 é equivalente 4 Equacéo 4.11.
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ro(S) = V—(Ly+Ly+L,)+ (Fpy+ Fy, +Fpz) — P (4.24)
L,—F,, —F,.+P
n(s) = Le=fo i
(Ly — Foy — Fyz + P) 4
Wy
L,—-F,,—F,,+P
( Y +P) (4.25)
Wy
F,,— P F,—-P F,,—P
ra(S) = Foy = P) | (Fyz=P) | ) (4.26)
WaWy Wyw, WeW,
P
oz WyWz

onde wy € a largura do filtro Gaussiano de suavizagao da imagem no ponto da meia-

altura (FWHM), conforme definido junto a Equagao 4.14. O valor de wg, quando medido

[FWHM (em milimetros)]q

largura do voxel (em milimetros)|q’ onde

em voxels, pode ser calculado rapidamente por wy = [
d = {z,y,z}. Se o pesquisador deseja obter a densidade de resels, ou seja, a contribuigao
de cada voxel individual para o total de resels da imagem, basta calcular wid.
Usualmente, a tnica grandeza nao conhecida pelo pesquisador é o FWHM em cada
direcao e, conseqiientemente, wy. Abordagens para a estimacao de wy sao discutidas na
Secao 4.3. Um exemplo de volume de busca pequeno e com forma irregular é apresentado

na Figura 4.9.

Densidade da caracteristica de Euler

A densidade da caracteristica de Euler, p, mede a contribuigdo de cada resel para o valor
total de EC do conjunto de excursao, e depende exclusivamente do tipo de campo aleatorio
e do valor limitrofe .

Para um campo aleatério Gaussiano com média zero e varidncia unitaria, os valores

de p para as primeiras 3 dimensoes sao (Worsley et al., 1996):

polt) = /t - (2710% e~ du (4.28)

(41n2)2 _ 2

() = B2 s (4.20)

pa(t) = 02y (4.30)
(2m)’

pat) = %ef@tw (4.31)

Para um campo ¢t com v graus de liberdade, v > D, definido conforme a Equacao 4.8,

pode-se calcular as densidades da caracteristica de Euler em cada dimensao por:
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Figura 4.9: Contagem de resels para um volume de busca S. O centro de cada voxel (em vermelho)
é conectado com os centros dos voxels vizinhos (em azul), definindo “lados”, “faces” e “cubos”,
conforme Figura 4.8. Neste exemplo, V =15, L, =9, L, =7, L, =6, Fy =4, F,, =2, F,, =3
e P =1. Se wy = w em todas as direcdes, entio ro(S) = EC = 1, r1(S) = 7/w, r2(S) = 6/w? e
r3(S) = 1/w?.
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polt) = /ﬁ\/ﬁ%( +“y>_ " du (4.32)
>

p(t) = (41;2)5 <1+tj>_y; (4.33)
vl .

o) = (421:)23 F’;gf‘(;) <1+tj>2t (4.34)

ps(t) = (4(1;;?;3 <1+tj>u21 (V;1t2—1> (4.35)

E para um campo F' com v; e 1o graus de liberdade, v1 + 15 > D, definido conforme a
Equacao 4.9, as densidades da caracteristica de Euler nas primeiras trés dimensoes podem

ser obtidas por:

(252 2 g

V9 rou ou

- S N AN i 1+ 2 4.
olt) /t r (ﬂ) r (@) Vi < vy ) ( " > du (4.36)
2 2

41 2 1 F <V1—i_y2_1> vo—1 _u1+u2—2

n 2 2 ot 2 Vot 2

) = (32 (=) " (1+2) (437)
) (3)

2 2

p 2F<1/1+;2—2> NE= o
02 ) ) o2

T ()

1Z1 141
2
Vot
x [(yl - 1)721 — (v — 1)} (4.38)
% F<V1+V2_3 _vitrg—2

w0 = ('57) F(Mﬂ (f)(”yvf)

< {(Vl 1) —2) <”V21’5>2 _
Vot

(2uvs — 1y — 1y — 1) () + (vo — 1) (v — 2)] (4.39)

"

Em qualquer caso, p3(t) > pa(t) > pi(t) > po(t), de modo que para um campo
tridimensional o termo p3(¢) predomina. Se o volume de busca for um paralelepipedo, por
exemplo, a parcela r3(S)ps(t) é muito maior do que as demais, e a Equagao 4.23 aproxima-

se das Equagoes 4.20 ou 4.22, dependendo do tipo de campo (¢t ou F'). Se o volume de
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busca estd limitado a uma regiao bidimensional, entao r3(.S)ps(t) nao existe, e o produto
r9(S)p2(t) predomina entre as parcelas da Equagao 4.23, e o resultado aproxima-se das
Equacgtes 4.19 ou 4.21, dependendo do tipo de campo. O mesmo ocorre com campos

Gaussianos.

4.3 Estimacgao da suavizacao

Quando a imagem estatistica resultante da aplicacdo de contrastes apds a estimacao dos
parametros do modelo linear geral pode ser considerada a realizagao de um campo aleatério

8 ¢ suficientemente pequenos, evi-

estaciondrio, amostrado com espacamentos 1regulares1
. - . 1
tando descontinuidades, entdo a rugosidade do campo, representada por |A|z pode ser

calculada. Para isso basta conhecer a funcao de dispersao do equipamento.

Em experimentos que utilizam PET, essas suposicoes geralmente sao validas, devido
& funcdo de dispersao pontual inerente ao equipamento ser conhecida. As equacoes apre-
sentadas na secao anterior foram, de fato, inicialmente desenvolvidas tendo como objetivo
a aplicagdo em experimentos realizados utilizando PET (Worsley et al., 1992). Contudo,
para experimentos de fMRI a funcdo de dispersao inerente ao equipamento (Friedman
et al., 2006) em geral nao é conhecida, e a autocorrelacao intrinseca as imagens nao é
suficiente para assegurar que a imagem estatistica seja considerada uma representagao
apropriada de um campo aleatério continuo subjacente. Nesse caso o procedimento con-
siste em suavizar a imagem com um filtro Gaussiano com largura no ponto de meia-altura
(FWHM) conhecida (Figura 4.10). A suavizagao é portanto necessaria para adequar os

dados & teoria.

Uma alternativa ligeiramente mais onerosa computacionalmente consiste em estimar as
derivadas parciais do mapa estatistico em cada uma das dire¢oes x = [z, y, z]. Entretanto,
em mapas reais, o valor da magnitude da estatistica pode nao ser unicamente devido ao
acaso, mas devido a presenca de efeito experimental. Nesse caso, a estimacao de A é

tendenciosa.

Em situacoes em que nao se pode assegurar a estacionariedade do campo, nem uma
amostragem regular, como ocorre, por exemplo, quando as imagens de fMRI nao sao
suavizadas durante o pré-processamento ou ainda, em estudos de morfometria baseada
em campos de deformagao (DBM — deformation based morphometry), a estimacdo da
rugosidade nao pode ser baseada nem na imagem estatistica, nem na largura presumida
para o FWHM.

8Em inglés uniform lattice.
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(a)

Figura 4.10: A autocorrelagdo espacial de imagens de fMRI nfo é suficiente para assegurar a
representacao tedrica adequada de um campo aleatério continuo subjacente (a). A suavizagao da
imagem com um filtro Gaussiano de largura conhecida (b) permite assegurar que a imagem obtida

de experimentos de fMRI preencha a este requisito (c).
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4.3.1 Estimagao baseada em residuos

Um estimador nao-tendencioso, e que contorna estas limitagoes, pode ser obtido aprovei-
tando os residuos do ajuste dos parametros do modelo linear geral'®. Admitindo que e

seja o vetor de erros, entao a matriz de rugosidade destes termos de erro A pode ser dada

por:
0€(x)
A=V 4.40
= var{ %20} (1.40)
Seja r(x) o vetor de residuos do ajuste (ver Secdo 2.3) para o voxel na posicao?’
X = [x1,x2,...,2p], entdo:

r(x) = Y(x) — XB8(x) (4.41)

onde Y (x) é o vetor branqueado contendo as N observagoes ao longo do tempo para
um dado voxel na posi¢ao x, X é a matriz experimental e 3(x) é o vetor contendo os
parametros 3 de regressdao para o voxel x. O vetor de residuos normalizados?! pode ser

obtido por:

(4.42)

Seja Ajj o elemento na linha ¢ e coluna j de A, 4,5 = {1,2,..., D}, entao (Worsley,
2000):

N 1 v-2 Oup, (x aun( )
Aij = o1 Z Z o, : (4.43)

Ly

onde u(S) é a medida Lebesgue do volume de busca (Equacao 4.12). Para um campo
normal, ¢ de Student ou F';, A = A, e pode ser aplicado imediatamente nas Equacoes 4.18
a 4.22, dependendo do tipo de campo.

Contudo, se o campo em questao for um campo ¢ Gaussianizado, ou seja, um campo
t convertido para um campo normal, ambos com o mesmo p-valor para cada voxel, entao
o valor de A = A\, - A, onde )\, é um fator escalar de correcao dependente do niimero de
graus de liberdade v da distribuicao ¢, e que aproxima-se de 1 quando quando v — oo,

ou seja, quando a distribuicao ¢ aproxima-se da distribuicdo normal. Desde que foram

9 A implementacio aqui descrita é a mesma adotada pelo pacote de andlise SPM5 (Kiebel, 2005). Entre-
tanto, existe pelo menos outra abordagem, adotada pelos pacotes de andlise FSL (Jenkinson, 2004) e AFNI
(Ward, 2004) para a solu¢ao do mesmo problema, e também baseada nos residuos do ajuste do modelo
linear geral [Forman et al. (1995) apud Jenkinson (2000)].

20Como j& mencionado, no contexto de fMRI D < 3, sendo usualmente x = [z, y, z].

2! A normalizagdo, conforme definida por Kiebel et al. (1999) e Worsley (2000), faz com que a soma dos
quadrados dos residuos seja igual a 1. Isso foge ao conceito mais comum de normalizacdo, em que a

variancia da varidvel sendo normalizada passa a ser igual a 1 (Jenkinson, 2000).
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derivadas equagoes para o célculo de E{x(4:(Z,S))} diretamente para campos t e F
(Worsley, 1994), a Gaussianizacao deixou de ser necessiria. Uma equacao para o célculo
de A\, pode, entretanto, ser encontrada em Kiebel et al. (1999).

Se o pesquisador deseja fazer uso da Equacao 4.23, entao é necessario converter A
para valores de wy em cada dimensao de x. Assumindo que a funcao de autocorrelacao
Gaussiana com trés dimensoes e contornos elipticos tem eixos coincidentes com os eixos
x da imagem (Worsley et al., 1992), os elementos fora da diagonal de A devem ser iguais

zero. Entao:

41n2
Add

wg = (4.44)

Um valor médio para a suavizacao da imagem como um todo pode ainda ser obtido

através da média geométrica dos valores individuais de wy:

D 5
FWHM, g = (H wd> (4.45)

d=0
o qual pode ser utilizado caso o pesquisador nao deseje levar em consideracao a correcao
do contorno, e opte por aproximar os resultados utilizando somente as Equagoes 4.18 a
4.22. Conhecer o valor do FWHM médio, ou dos valores em cada dire¢do auxilia ainda a
encontrar eventuais erros de processamento que poderiam invalidar a andlise. A densidade

de resels, ou seja a contribuicao de cada voxel para o total de elementos de resolucao da

-D

imagem pode ser calculada rapidamente por FWHM 7.

4.4 Comportamento de E{x(A4:(Z,S))}

A Equagao 4.23 e seus termos permitem prever o valor da caracteristica de Euler para
diferentes tipos de campo aleatério, de acordo com o volume de busca e o valor do limiar.
As Figuras 4.11 a 4.13 mostram os valores esperados para x(A.(Z,S)) para campos tipo
Gaussiano, t e F' respectivamente, todos com formato de paralelepipedo com 30 voxels de

lado e com FWHM igual a 2 voxels em cada diregao.

4.5 Suposicoes da teoria dos campos aleatorios

As principais fraquezas da teoria dos campos aleatérios sdo decorrentes das suposicoes
realizadas durante o desenvolvimento das equacoes. A funcdo de autocorrelacido espacial
do mapa estatistico precisa ser duas vezes diferenciavel na origem (Kiebel et al., 1999). Nao
é essencial que a fungao de autocorrelagao espacial seja Gaussiana, mas assume-se que a
distribuicao do mapa estatistico é Gaussiana, ou derivada de uma distribuicao Gaussiana,

como as estatisticas T ou F. Embora bastante razodvel para experimentos de fMRI,
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Figura 4.11: Valor esperado para a caracteristica de Euler para um campo aleatério tipo Gaussiano.
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Figura 4.12: Valor esperado para a caracteristica de Euler para um campo aleatério tipo ¢, com

diferentes graus de liberdade.
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Figura 4.13: Valor esperado para a caracteristica de Euler para um campo aleatério tipo F', com
v varidvel e (a) 11 = 10 e (b) 11 = 40.
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esta suposicao nao é universalmente aceita, motivando o desenvolvimento de abordagens
nao-paramétricas, como por exemplo testes de permutacao (Holmes et al., 1996).

Outra suposicao bastante controversa, diz respeito a considerar a imagem estatistica
sob hipotese nula como uma amostragem suficientemente fina de um campo aleatério
continuo, conforme discutido e apresentado na Figura 4.10. Isso pode ser conseguido
suavizando-se as imagens durante o pré-processamento com um filtro Gaussiano, as custas
de potencialmente modificar de forma indesejada as imagens. A suavizagdo é necessaria
para adequar os dados a teoria quando possivelmente o ideal seria adaptar a teoria aos
dados, conforme observacao critica bastante pertinente de Marchini e Presanis (2004).

O mapa estatistico precisa ser estaciondrio, ou deve ser possivel aplicar uma deformacao
aos dados de tal modo que os dados passam a ser estacionarios. Usualmente isso nao é
problema para mapas gerados a partir de experimentos de fMRI, mas pode dificultar a
andlise de experimentos realizados utilizando outras modalidades como eletroencefalografia
ou magnetoencefalografia, em que a variancia pode ser fortemente dependente da posicao
(Nichols e Hayasaka, 2003).

Admite-se ainda que a suavizacao espacial é conhecida ou pode ser estimada com erro
negligivel. Nem sempre isso é verdadeiro, e de modo geral a estimativa da suavizagao
¢ mais préxima do real quando o grau de suavizagado da imagem é acentuado, conforme

verificado durante a realizacao deste trabalho.
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Taxa de falsas descobertas

Procedimentos tradicionalmente utilizados no controle da probabilidade de erro tipo I
para familias de comparagoes (FWE), como Bonferroni, sdo reconhecidamente conser-
vadores quando existe dependéncia entre os testes, ainda que fraca, apresentando baixa
sensibilidade (Redland, 2006). Por outro lado, procedimentos mais liberais nem sempre
sao validos em ampla variedade de situagoes (Capitulo 3), e os procedimentos derivados
na teoria dos campos aleatérios (RFT — Capitulo 4) sao baseados em suposigoes bastante
rigorosas, que nem sempre podem ser demonstradas em dados de exames de neuroimagem.

Partindo do principio de que nem sempre é interessante ao pesquisador controlar a
possibilidade de ocorréncia de qualquer erro para uma familia de testes, mas sim permitir
a ocorréncia de alguns erros, e assegurar um controle sobre a quantidade de erros sendo
cometida, Benjamini e Hochberg (1995) propuseram uma diferente abordagem ao problema
dos testes multiplos. A proposta dos autores consiste em controlar a proporgao esperada
de falsas rejeicoes da hipétese nula Hy entre todas as rejeicoes realizadas.

Seguindo a terminologia definida pelos autores no artigo original, o termo descoberta
¢é adotado para representar uma rejeicao de Hy, rejeicao essa que pode ser correta ou
nao. O emprego do termo nessa acepgao foi utilizado inicialmente por Sorié¢ (1989). Os
autores optaram ainda por definir a propor¢ao de falsas descobertas (FDP — false discovery

I como sendo a proporcdo entre o total de falsas descobertas e o total de

proportion)
descobertas, e a taza de falsas descobertas® (FDR — false discovery rate) como sendo o
valor esperado para FDP. Utilizando as mesmas varidveis apresentadas na Tabela 3.1,
define-se entao:

Vrp Vep

— = 5.1
Vep + Vip Vp (5:1)

FDP

!Também representada abreviadamente por oFDR (Capitulo 3).
20 termo taza é empregado amplamente nesse contexto, embora esteja rigorosamente incorreto. Trata-se
de uma proporg¢ao, visto que o denominador também contém o numerador Grimes e Schulz (2002b), e as

grandezas no numerador e denominador sao medidas utilizando as mesmas unidades.

99
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FDR E{FDP}

- efur] )

A definigdo pela Equagao 5.2 admite a possibilidade de Vp = 0, de modo que poderia
resultar em valores indeterminados. Para remediar a questao, Benjamini e Hochberg

(1995) propuseram uma formulacao alternativa:

VpV1
Vep

E -
{ Ve

O efeito do termo Vp V 1 é assegurar que o quociente sera igual a zero quando Vp = 0,

FDR = E{ Vep }

Ve > 0} P{Vp > O} (5.3)

ou seja, equivalente a definir, por convencao, que o quociente % =0.

Um procedimento que permita controlar FDR ao nivel ¢, ¢ € [0, 1], garante que, em
média, a FDP nao é superior a q. O termo em média é importante para entender o
procedimento. Assegura-se que, caso o experimento seja repetido iniimeras vezes, a média
da FDP entre todas as repeticoes nao serd superior a g, embora para alguns experimentos
em particular, a FDP pode eventualmente superar o valor de ¢ (Genovese et al., 2002).

Ao contréario do controle FWE e principalmente, do controle PCE, em que o valor
critico a = 0,05 é classicamente aceito como nivel de significancia padrao nos mais variados
campos da pesquisa experimental (Keppel e Wickens, 2004), para o controle de FDR nao
existe um “nivel padrao” bem estabelecido na literatura. O pesquisador pode adotar
um valor para o nivel g a sua discricao e de acordo com o objeto em estudo, e nao ha

essencialmente nenhum problema em adotar, por exemplo, ¢ = 0,06 ou ¢ = 0,20.

5.1 O procedimento de Benjamini e Hochberg

Considere-se testar as hipoteses nulas Hi, Ho, ..., Hy, com base nos p-valores calculados
P1,D2, -+, PV Sejam p(y) < p2) < ... < py) 0s p-valores ordenados, e seja H(;) a hipdtese
nula correspondente a p(;). Seja q a propor¢ao maxima de falsas descobertas tolerada pelo

pesquisador, e seja k o maior valor de ¢ para o qual:

<u

rejeitando todas as hipoteses H (1), H(a), ..., H(x). Este é o denominado procedimento de

Benjamini e Hochberg, ou simplesmente procedimento de B&H.
Para estatisticas de teste independentes, pode-se demonstrar que o procedimento de

B&H permite controlar a FDR ao nivel q. Os préprios autores, contudo, admitem que
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a suposicao de independéncia nao é necessdria para a prova deste teorema (Benjamini e
Hochberg, 1995).

O procedimento € ainda provado ser valido em uma condicdo bastante especifica de-
nominada PRDS (positive regression dependency on subsets). Essa condi¢ao implica que
a correlagao entre quaisquer dois voxels contendo apenas ruido, ou entre um voxel com
sinal e outro com ruido deve ser sempre igual ou superior a zero. A correlagao entre dois
voxels quaisquer contendo sinal pode assumir qualquer valor. Porém, o procedimento de
B&H pode ser considerado excessivamente liberal quando existem estruturas complicadas
de correlacao entre os testes, especialmente dependéncia negativa. Uma modificacao para
generalizar o procedimento e acomodar a possibilidade de correlagdes negativas consiste
em reescrever a Equagao 5.4 como (Benjamini e Yekutieli, 2001):

iq
Ve(V)

Pa) S (5.5)

onde ¢(V) é uma constante, que vale Zyzl 1/i. Para valores elevados de V, ¢(V') pode
ser aproximada para In(V') + ~, onde v = 0,57721 é a constante de Euler-Mascheroni. O
limiar calculado utilizando esta constante, contudo, é substancialmente menor, resultando
em menos testes sendo declarados significativos.

Para experimentos tipicos de fMRI a suposicao de PRDS parece ser bastante razoavel,
embora a presenca de artefatos fisioldgicos possa produzir correlacoes negativas (Nichols,
2007). Nao obstante, simulagoes sugerem que o procedimento original, com ¢(V) = 1,
efetivamente controla a FDR, mesmo com correlacao negativa moderada (Logan e Rowe,
2004), de modo que a soma harmonica somente deve ser utilizada quando existe correlagao
fortemente negativa nas imagens, algo que, em estudos convencionais de neuroimagem,

pode ser considerado bastante patolégico.

5.1.1 Implementacao

Um algoritmo para a implementagao do procedimento de B&H consiste na realizagao das

seguintes etapas (Genovese et al., 2002):

1. Selecionar a FDR desejada, escolhendo um valor para ¢ no intervalo [0, 1]. Este é o
maior valor para a proporc¢ao de falsas descobertas a que o pesquisador esta disposto

a tolerar;

2. Ordenar os p-valores do menor para o maior: p(;) < p2) < ... < P(v); S€ja v 0
voxel correspondente a p(;);
3. Seja k o maior valor para i que satisfaca a equacao:
iq
Py S Ve(V)
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4. Declarar os voxels v(y),...,v) como significativos, ou seja, limiarizar a imagem

utilizando py,).

Se nao existe i que satisfaca a desigualdade, entao nenhum voxel é declarado significa-
tivo. Se a hipdtese nula é verdadeira em todos os testes, entdao a procedimento é idéntico
ao procedimento de Simes (Segao 3.5).

Quando os testes sao independentes, positivamente dependentes ou fracamente nega-
tivamente dependentes, utilizar ¢(V') = 1. Se os dados apresentam estruturas bizarras de
correlagao, incluindo forte dependencia mutua negativa, entao utilizar ¢(V) = Zyzl 1/i
(Logan e Rowe, 2004).

5.2 Interpretacao grafica

Se plotados os p-valores em ordem crescente, e no mesmo grafico for tracada a reta com
Ce g ) < g ~ g
inclinagao Ve representada pelo termo a direita da Equagao 5.5, pode-se ter uma idéia
mais clara sobre como o limiar é encontrado através do procedimento de B&H. (Figura
5.1).

A tarefa consiste em encontrar o maior p-valor abaixo da reta. Todos os demais p-

valores iguais ou inferiores a este sao declarados significativos.

5.3 Propriedades

Duas propriedades para FDR sao bastante importantes (Benjamini e Hochberg, 1995):

1. Se todas as hipdteses nulas forem verdadeiras, entdao o procedimento é equivalente
ao controle de ppwg: nesse caso Vyp = 0, e Vpp = Vp. Se Vep = 0, FDP =0, e
se Vgp > 0, FDP = 1, de modo que P{Vpp > 1} = E{FDP} = FDR, implicando
controle fraco sobre FWE, de forma idéntica ao controle de FWE pelo procedimento
de Simes (Segao 3.5);

2. Quando parte das hipdteses nulas é falsa, FDR é menor ou igual a prwg: quando
Ve <V, ese Vpp > 0, entdo Vpp/Vp < 1 e, portanto, P{Vpp > 1} > FDR.
Como resultado, qualquer procedimento que controle FWE também controla FDR.
Por outro lado, um procedimento que controla somente a FDR pode resultar em
aumento do poder do teste, as custas de maior FWE. Quanto maior o nimero de
hipoteses nulas falsas, maior tende a ser o valor de Vyp, e também a diferenga entre
as taxas de erro. Portanto, o potencial para aumento do poder do teste aumenta

quanto mais hipéteses nulas forem falsas.

O valor do limiar calculado pelo procedimento de B&H apresenta ainda a propriedade

de ser varidvel de acordo com os valores calculados para as estatisticas individuais ou
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Figura 5.1: Interpretacao grafica do procedimento de B&H. Sao plotados os p-valores ordenados
(em azul), com indice P(i), € uma reta com inclinagao %, q = 0,30, ¢(V) = 1, definida pelo termo
a direita da Equagao 5.5 (em vermelho). Nos testes de hipéteses em que os p-valores coincidem ou

estao abaixo desta reta, Hy é rejeitada.
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p-valores de cada teste, propriedade denominada adaptablidade (Nichols, 2007). Para ilus-
trar essa propriedade, considere-se um conjunto de testes independentes ou positivamente
dependentes, em que a hipdtese nula é verdadeira para todos os testes, de modo que todos
os p-valores estejam uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1]. Nesse caso, o limiar

pode ser obtido quando 7 = 1 na Equagao 5.4:

1
Pa) S vq (5.7)

A probabilidade de que o primeiro (i = 1) p-valor seja menor ou igual a % a0 acaso é
equivalente a um controle apwg utilizando o procedimento de Simes, conseqiiéncia direta
da primeira propriedade mencionada acima (Figura 5.2a). Contudo, se houver uma quan-
tidade maior de hipdteses nulas falsas, mais p-valores serdo préximos de zero, e portanto,
maior sera o valor de ¢ a satisfazer a Equacao 5.4. A medida de i aumenta, maior ser o -
valor limitrofe, e maior serd a quantidade absoluta de falsas rejeigoes. A idéia é que quanto
mais testes forem rejeitados, mais tolerante podera ser o pesquisador para quantidade de
falsas descobertas (Figuras 5.2b e ¢). Em um caso extremo, em que a hipétese nula é falsa
para todos os testes, com excecao de um, quase todos os p-valores sao préximos de zero e
o maior valor para ¢ serd o préprio valor V:

Vg
V24%) < v (5.8)
de modo que a probabilidade de rejeitar ao acaso o tnico teste com hipotese nula verdadeira
tem limiar préximo ao controle utilizando um limiar nao-corrigido apcg. Isso ocorre
porque, nesse caso, em apenas um teste existe a possibilidade de ocorréncia de um erro
tipo I, e o problema das multiplas comparagdes desaparece (Nichols, 2007).

Em outras palavras, & medida que aumenta o numero de testes em que a hipdtese
nula é falsa (V), menor é o nimero de testes em que é possivel a ocorréncia de um falso
positivo, e o problema dos testes multiplos torna-se menos grave. Por outro lado, ainda
a medida que o numero de testes rejeitados V4 aumenta, um nimero maior de falsos
positivos pode ser tolerado, fazendo com que o procedimento de B&H situe-se em uma
posi¢ao intermedidria entre um procedimento para controle FWE (mais conservador) e a
limiarizagao sem corregdo (mais liberal), dependendo da abundéancia de testes em que a

hipétese nula é falsa.

5.4 Formulagoes alternativas

5.4.1 O procedimento de Yekutieli e Benjamini

Yekutieli e Benjamini (1999) propuseram um método para estimar a proporcao de falsas

descobertas para um limiar conhecido ¢ (ou seu p-valor correspondente) e que utiliza
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Figura 5.2: Interpretagao grafica da adaptabilidade do procedimento de B&H. A esquerda sao

mostrados os p-valores ordenados (em azul) e a reta com inclinacao %, ¢(V) =1 (em vermelho).
A direita, é mostrado somente a porcao mais relevante do grafico, evidenciando a interseccao entre
as linhas. Quando nenhuma hipé6tese nula é falsa (a), o procedimento é equivalente ao controle
FWE pelo procedimento de Simes. A medida que o numero de hipdteses nulas verdadeiras aumenta,

mais elevado é o limiar (b) e (¢).
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a estrutura de correlacao entre os testes, de modo a ser potencialmente mais poderoso
que abordagens que ignoram ou superestimam o grau de correlagdo, como ocorre com o
procedimento de B&H.

O procedimento proposto é valido para estruturas arbitrarias de correlagao, desde que
as estatisticas dos testes em que a hipdtese nula foi rejeitada e dos testes em que nao foi
rejeitada sejam independentes entre si. Ou seja, os testes que formam o conjuntos Vyp
e Vpp devem ser mutuamente independentes, embora dentro de cada conjunto, os testes
possam apresentar qualquer correlagao (Logan e Rowe, 2004).

Seja Vp o nimero de voxels declarados positivos em um conjunto de dados em que
a hipdtese nula é verdadeira para todos os testes. Em outras palavras, Vy = Vpp desde
que Vg = 0. Nessa definicao, Vj tende a ser numericamente maior que Vgp, por possuir
numero maior de voxels inativos, que potencialmente poderao ser erroneamente rotulados
como ativos. Partindo desse fato, Yekutieli e Benjamini (1999) propuseram um estimador

para FDR, para um limiar conhecido ¢, definido por:

= Vo
FDR=E{ ——+—— 5.9
{V(J-I-VVP} (5.9)

Nessa equacao (comparar com as Equacgoes 5.1 e 5.2), Vyp pode ser estimado por
Vwp=Vo =V -py (5.10)

onde Vp e V seguem a definicao da Tabela 3.1, e p; é o p-valor correspondente ao limiar ¢.

O valor de FDR pode ser calculado pelos seguintes passos:
1. Para um limiar conhecido ¢, estimar va utilizando os dados da prépria imagem;

2. Simular uma série de M imagens sob hipétese nula, utilizando permutacdo, por

exemplo;

3. Para cada imagem simulada m, calcular Vi (o sobrescrito indica Vj para a imagem

m);

4. Calcular FDR por:

_—— 1 L oy
FDR= — y —Y% (5.11)
M mz—l Vo' + Ve

O valor de FDR obtido desta forma pode ser utilizado para definir um procedimento
multipasso, similar ao procedimento B&H, como descrito na Segdo 5.1.1. Inicialmente
ordena-se os p-valores em ordem crescente p(;) < pi2) < ... < pyy. Calcula-se FDR para
cada p-valor, denotado F/D\R(p(i)). Sendo k o maior i para o qual F/DT%(p(Z-)) < ¢, declarar
0s voxels v(y),...,v) como ativos, e os demais como inativos. Este é o denominado

procedimento de Yekutieli e Benjamini, ou simplesmente procedimento de Y&B.
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5.4.2 Taxa positiva de falsas descobertas

Na publicacao original, Benjamini e Hochberg (1995) definem FDR de acordo com a
Equacéo 5.3. A definigdo mais intuitiva, porém é aquela apresentada pela Equacao 5.2,
a qual, contudo, ndo é suficientemente bem definida, devido a possibilidade de Vp = 0.
Os autores discutem brevemente possiveis formulagoes alternativas a Equacao 5.2 para
o controle do conceito de proporcao de falsas descobertas, e que poderiam contornar o

problema de Vp = 0. Essas formulagoes sao:

(a) E{VFP

Vp > 0} P{Vp > 0}

Vp
Vrp
b ES—|Vp >0
w el of
E{Vrp}
c — 5.12
O (5.12)
Sempre que todas as hipoteses nulas forem verdadeiras, Vgp = Vp, de modo que

as formulagoes (b) e (c¢) serao iguais a 1, e nenhuma dessas duas quantidades pode ser
controlada. Em outras palavras, o pesquisador jamais poderia escolher um valor «, a €
[0, 1], e assegurar que, independentemente de Vi, (b) e (c) seriam menores ou iguais a .
Por essa razao, os autores optaram por definir FDR utilizando a definigao (a), a mesma
apresentada na Equacao 5.3.

Todavia, o pesquisador pode desejar que a FDR seja igual a 1 quando Vy = 0, possi-
bilidade nao contemplada pela formulacao (a) adotada por Benjamini e Hochberg (1995),
que controla FWE nesse caso (como o procedimento de Simes). O uso da definicao (b)
foi proposto por Storey (2002, 2003) como uma formulagao alternativa ao procedimento
original. O autor denominou (b) de taza positiva de falsas descobertas (pFDR — positive
false discovery rate). O termo positiva refere-se ao fato de que condiciona-se a proporgao
de falsos positivos a rejeicao de pelo menos um teste:

Vep

FDR=E{ —
b T

Vp > 0} (5.13)

O autor propode ainda o g-valor®, um anilogo ao p-valor que, ao invés de medir a
probabilidade de erro tipo I, serve como uma medida de significancia para a FDR. Além

disso pode-se demonstrar que pFDR apresenta conexoes com inferéncia Bayesiana.

5.4.3 Outros procedimentos

Na mesma linha, é possivel definir a cEFDR (conditional FDR) como a FDR condicionada

a ocorréncia de um nimero definido (r) de rejeigoes (Tsai et al., 2003):

30 g-valor definido por Storey (2003) para a pFDR nio é a mesma varidvel ¢ adotada por Benjamini e
Hochberg (1995) para a FDR.
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Vip
FDR=E<{ —
c { M

Vp = r} (5.14)

O procedimento de B&H néo é o tinico a controlar a FDR utilizando a definigdo da
Equacao 5.3. Métodos step-up e step-down alternativos foram propostos (Troendle, 2000)
para controlar a FDR assintoticamente & medida que V' — o0, e validos para estatisticas de
teste normalmente distribuidas. Se a matriz de correlacao é conhecida, esses procedimentos
fornecem valores criticos exatos.

Essas abordagens alternativas, especialmente a pFDR, tém sido objeto de especial
atencao na area de genomica. Até o momento em que este texto é escrito, contudo,
nenhuma destas formulacoes e procedimentos tém papel bem estabelecido no contexto de

neuroimagem funcional.
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Método

Idealmente, seriam necessarias simulagoes em que todos os parametros que potencialmente
poderiam interferir na qualidade das imagens eco-planares pudessem ser controladas. En-
tretanto, nem sempre estes fatores tém origem conhecida e o efeito pode ser inteiramente
aleatorio, o que tornaria qualquer simulacao pouco realistica e confidavel. A maneira mais
simples de contornar este problema e ainda assim efetuar simulagoes realisticas consiste
em adquirir imagens eco-planares reais, remover os efeitos de nao-interesse, e adicionar os
efeitos de interesse de forma controlada.

Desse modo, foram adquiridas imagens eco-planares, as quais foram pré-processadas,
permutadas no tempo, e receberam adicao de sinal simulado com forma semelhante a do
sinal BOLD em &rea conhecida. A magnitude do sinal e o tamanho da drea foram variados.
As imagens foram suavizadas utilizando filtros com diferentes larguras. O modelo linear
geral foi aplicado para tentar identificar estas areas, gerando mapas tipo 7.

Para cada diferente magnitude de sinal simulado, tamanho da area onde o sinal foi
adicionado e largura do filtro de suavizacao, foram obtidos 300 mapas, variando-se a per-
mutagao dos volumes (Secao 6.2.1). Foram gerados ainda 2300 mapas sem qualquer sinal
adicionado. Estes mapas foram limiarizados utilizando diferentes estratégias, e a perfor-
mance de cada uma foi verificada utilizando diferentes parametros, como sensibilidade,
especificidade e valores preditivos positivo e negativo.

Um diagrama resumindo todas as etapas de preparo dos dados, simulagoes e anélise é

apresentado na Figura 6.1. Cada uma destas etapas é detalhada neste capitulo.

6.1 Conjunto de dados

6.1.1 Aquisicao

Um conjunto de imagens eco-planares foi adquirido no Instituto de Radiologia (INRAD)
do Hospital das Clinicas da Universidade de Sao Paulo (USP) utilizando um equipamento

General Electric Signa Excite 1,5 T, semelhante ao apresentado na Figura 6.2. Durante
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Figura 6.2: Equipamento GE Signa Excite 1,5 T semelhante ao utilizado nos experimentos (imagem

gentilmente cedida pela General Electric do Brasil).

a aquisicao o individuo permaneceu “em repouso”, ou seja, nao executou nenhuma tarefa
experimental especifica, e permaneceu com os olhos fechados. Os parametros utilizados

para aquisicao estao apresentados na Tabela 6.1

Tabela 6.1: Parametros de aquisicao.

Tempo de repetigao (TR) 2000 ms
Tempo de eco (TE) 40 ms
Campo de visao (field of view — FOV) 240 mm
Tamanho da matriz 64 x 64 voxels
Numero de fatias (transversais) 24
Espagamento entre as fatias 0 mm
Tamanho do voxel (z X y X 2) 3,75 x 3,75 x 5,0 mm
Modo de aquisicao Entrelacado

As imagens foram salvas do equipamento em formato DICOM, em fatias separadas,
reconstruidas para formato tridimensional utilizando rotinas escritas no Laboratério de
Imagem e Instrumentacao Eletronica (LABIEM) da UTFPR especificamente para esta fi-
nalidade, utilizando o software MATLAB (The Mathworks Inc., 2006), e salvas no formato
NIfTI (Cox et al., 2004).



112 CAPITULO 6. METODO

6.1.2 Realinhamento

As aquisigoes foram realizadas de modo entrelagado e foram realinhadas no tempo (Segao
2.2.2). Para minimizar o efeito da movimentagao da cabega as imagens foram realinhadas
espacialmente (Segao 2.2.3) em duas iteragoes. Os valores de deslocamento e rotagao das
transformagao de corpo rigido para cada volume estao apresentados nas Figura 6.3). Os
realinhamentos temporal e espacial foram realizados utilizando o software SPM5 (The
Wellcome Department of Imaging Neuroscience, University College London, 2005).

Para a realizacao de todas as demais manipulagoes numéricas apés os realinhamentos
temporal e espacial, o conjunto de dados foi armazenado em um arranjo! quadridimensio-
nal medindo 64 x 64 x 24 x 240 (z x y x z x t). Todas as etapas seguintes foram realizadas
diretamente no MATLAB.

6.1.3 Normalizagao de intensidade

A intensidade de cada voxel v foi reescalada, para que a intensidade média do sinal dos V'
voxels, ao longo das N = 240 aquisi¢oes, passasse a ser de 1000 unidades, valor escolhido
a discrigdo do pesquisador (Equac@o 6.1). A normalizacdo global, portanto, ocorreu ao
longo das quatro dimensoes do conjunto de dados.

Para isso, a intensidade de cada voxel foi multiplicada por uma constante K, obtida
pela inversao do valor médio médio de todos os voxels no conjunto de dados 4D e multi-

plicado por 1000:

- -
K =1000 - (VN szn(x)> (6.1)

n=1 x

onde x = [z,y, 2] indica a posi¢ao de cada voxel v, V' é o total de voxels por volume e N
é o namero de volumes ao longo do tempo.

A nomalizacao foi realizada em duas etapas. A primeira ocorreu durante a selecao
dos voxels de interesse (Secao 6.1.4). Para que o algoritmo possa funcionar em diferentes
conjuntos de dados, é necessario que seja definido um limiar consistente entre esses con-
juntos, algo somente possivel se os valores absolutos das intensidades forem semelhantes.
A normalizacao facilita este procedimento.

A segunda etapa ocorreu durante a adigao de sinal BOLD simulado (Secao 6.2.4).
A magnitude do sinal foi controlada como uma fracdo da intensidade média do sinal
entre todos os voxels dentro da mascara. A normalizacao facilita a imposigdo de um
sinal simulado de magnitude conhecida, com valor correspondendo a um percentual da

intensidade média do sinal.

'Em inglés array. O termo matriz é comumente reservado para arranjos bidimensionais.
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Figura 6.3: Tranformacao de corpo-rigido para o conjunto de dados, primeira iteragao. Para a
segunda iteracdo (nao mostrada), os valores de translacdo e rotagdo maximos foram da ordem de

1073 mm e 10~* radianos, respectivamente.
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6.1.4 Selecao dos voxels de interesse

Os voxels fora do encéfalo, especialmente aqueles situados fora da cabega nao exercem
influéncia sobre os valores calculados para as estatisticas 7" ou F'. Desprezar estes voxels
permite reduzir substancialmente o tempo de processamento. Além disso, ao executar
inferéncias é mais adequado que somente os voxels de interesse sejam incluidos.

Para desprezar os voxels nao interessantes para a andlise foi construida uma méscara

tridimensional. Foram realizadas as seguintes etapas:

1. As imagens passaram por uma normalizacao global de intensidade (Segao 6.1.3) e
foram suavizadas com um filtro espacial tridimensional com largura no ponto de
meia-altura (FWHM) igual a largura de 4 voxels na diregao de cada dimensao; o

objetivo da suavizagao foi eliminar rugosidades nas bordas;

2. Cada um dos 240 volumes foi limiarizado separadamente, utilizando como limiar o
valor de 1500 unidades. Este valor foi definido empiricamente, com base no his-
tograma bimodal da imagem de EPI (Figura 6.4), como sendo o maior valor que
permitia descartar a maxima quantidade de voxels de fundo, ao mesmo tempo man-
tendo uma margem de seguranca para preservar os voxels de interesse. Voxels com
intensidade menor ou igual a 1500 unidades foram marcados com 0, e voxels acima

de 1500 foram marcados com 1;
3. Vazios no interior dos volumes limiarizados foram preenchidos;

4. As méscaras geradas para cada volume no tempo foram reunidas em um tinico volume

utilizando o operador légico binario ou (V).

O resultado para um fatia é apresentado na Figura 6.5. O numero de voxels selecio-
nados para todo o volume foi 22306.

Para aplicacao ao conjunto de dados, a mascara, inicialmente tridimensional, foi re-
plicada 240 vezes ao longo da quarta dimensao (tempo), produzindo um arranjo com as
mesmas dimensoes do arranjo contendo o conjunto de dados. Uma multiplicacao elemento-
a-elemento (voxel-a-voxel) foi suficiente para zerar os valores dos voxels do conjunto de

dados fora do volume de interesse, mantendo inalterados os voxels de seu interior.

6.1.5 Filtragem no tempo

Um filtro passa-alta ideal foi aplicado para a série temporal de cada voxel, com o objetivo
de remover oscilagoes com periodo longo (Figura 6.6). A freqiiéncia de corte adotada foi

1/128 Hz. O filtro foi implementado no dominio da freqiiéncia.
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Figura 6.4: Histograma de um volume escolhido aleatoriamente. Os voxels com valor abaixo de

1500 unidades, ap6s normalizagao global, foram desprezados (em vermelho).

Figura 6.5: Imagem de uma fatia de um volume escolhido ao acaso (a) e a mdscara correspondente

().
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Figura 6.6: Série temporal para um voxel aleatério, mostrando o ruido ao longo do tempo, antes

(a) e ap6s a filtragem temporal (b).
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6.2 Simulacoes

6.2.1 Permutacao das imagens

O efeito de nao interesse com maior potencial para interferir nos resultados é a autocor-
relagdo, conforme discutido na Segéo 2.3.3. A autocorrelagdo temporal entre as imagens
pode levar a estimativa tendenciosa dos termos de erro, que se propaga ao longo da andlise,
levando a um célculo tendencioso para a estatistica. A estrutura de autocorrelacao pode,
contudo, ser destruida pela simples permutacao aleatéria das imagens no tempo.

Nao ¢é objetivo deste trabalho estudar a estrutura de autocorrelagao ao longo da série
temporal, nem é objetivo estudar de que forma a autocorrelagao pode interferir no resul-
tado. Desse modo, as imagens foram permutadas aleatoriamente antes de cada rodada para
destruir a estrutura de autocorrelagao. Para 240 volumes, como no conjunto de dados ad-
quirido, o ntimero de permutacdes simples possiveis, sem reposicao, é de 240! ~ 4,07 x 10468,
A chance de ocorréncia de duas permutagoes idénticas ao acaso, em um universo de 300
simula¢ées — ou mesmo 2300 — pode ser considerada insignificante, portanto.

Cada permutacao recebeu um ntumero seqiiencial, variando de 0001 a 0300, para faci-
litar a organizacao dos dados e posterior geracao de relatérios. Para os mapas sem sinal,

a numeracao seguiu de 0001 a 2300.

6.2.2 Definicao das areas de “atividade”

Uma regiao com forma aproximadamente esférica e raio varidvel foi definida no hemisfério
cerebral esquerdo (Figura 6.7). Nao é possivel inserir uma &rea perfeitamente esférica,
devido a discretizacdo em voxels inerente as imagens de MRI.

Foi adotada a forma esférica por ser a forma menos sujeita a artefatos indesejaveis
quando da suavizagao espacial, haja vista que em experimentos de fMRI habitualmente é
utilizado um filtro esférico, com decaimento Gaussiano.

Os voxels no interior da area de “atividade” foram definidos com valor 1. Voxels fora
da drea de atividade, e mesmo fora do volume de interesse, foram definidos como 0.

Foram realizadas simulagoes variando-se o raio das areas de atividade. Os valores
adotados foram 1, 5, 7, 10 e 15 mm, bem como sem qualquer atividade simulada, contendo

apenas ruido (Figura 6.8).

6.2.3 Geracgao de sinal

Ao longo do curso temporal de cada voxel dentro da drea definida como “ativa” foi acres-
centado sinal BOLD simulado formado pela convolugao de uma funcgao de estimulo do tipo
bloco com uma fungao de resposta hemodinamica canoénica (HRF, Se¢ao 2.3.2), modelada

como a soma de duas fungoes de distribui¢ao gama (Equacao 2.11).
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Figura 6.7: Vistas ortogonais da localizacao da regido de atividade cerebral simulada (em verme-

lho), em relagdo & imagem cerebral (em cinza transparente).

Figura 6.8: Areas de atividade cerebral simulada com raios varidveis: 5, 7, 10 e 15 mm, da direita
para a esquerda e de cima para baixo, respectivamente.
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A funcao de estimulo foi modelada com blocos de “atividade” com duragao de 30
segundos cada, alternados com intervalos em “repouso” com 50 segundos de duragao. O
primeiro “estimulo” iniciou aos 10 segundos, considerando o instante inicial como tempo

Z€ero.

Adicionar sinal simulado com os mesmos parametros em todos os ciclos do experimento
implicaria a suposi¢do de que o comportamento da resposta BOLD durante um experi-
mento real seria rigorosamente idéntico para cada apresentacao do estimulo, uma hipdtese
no minimo implausivel. E de se esperar que haja alguma variabilidade na resposta BOLD
real, tanto na amplitude quanto no atraso. Para a realizagao de simulagoes mais proximas

do real, é necessario levar essa variabilidade em consideragao.

Quando um computador esté sendo utilizado para simular fenémenos naturais, niimeros
aleatérios sdo necessarios para tornar o modelo mais realistico (Knuth, 1981). Para que
a variabilidade fosse levada em consideracao, os parametros da Equacao 2.11 foram si-
mulados como varidveis aleatérias com distribuicdo normal, com médias A = 1, a; = 6,
as = 12, by = by = 0,9 e € = 0,35 (Glover, 1999) e variancia igual a 5% do valor médio.
Os valores para desvio padrao, portanto, foram o4 = 0,224, 0,, = 0,548, 04, = 0,775,
oy, = 0p, = 0,212 € 0, = 0,132

Para permitir que em cada bloco do experimento simulado houvesse uma fungao de
resposta hemodinamica com parametros diferentes, variando aleatoriamente, a convolugao
entre a fungao de estimulo e a HRF foi realizada em partes. Para cada periodo (bloco)
da funcao de estimulo, foi realizada a convolugdo com uma HRF ligeiramente diferente.
Apbs a convolucao, cada bloco foi cortado em suas extremidades, apds o retorno do sinal
simulado a linha de base, de tal modo que a duragao total fosse de exatos 80 segundos.
Seis blocos foram concatenados dessa forma, totalizando 480 segundos, ou 240 pontos (TR
= 25s).

Apds a convolugao e concatenamento, o plato de “atividade” do sinal BOLD ficou, em
média, em 1,628 (adimensional). Para permitir um controle rigoroso sobre a magnitude
da resposta BOLD sendo simulada, a série temporal simulada foi dividida por esse valor,

assegurando que o plato de “atividade” se mantivesse no valor médio 1 (Figura 6.9).

Nas simulagoes foram testados diferentes valores para a amplitude do sinal, conside-
rando desde a linha de base até o plato. Foram utilizadas amplitudes de 0%, 0,3%, 0,6%,
0,9%, 1,2% e 1,5% da intensidade média do sinal. Esses valores podem ser considerados
bastante conservadores, visto que a amplitude real da resposta tende a ser préxina de
2,0% (Miezin et al., 2000). Como a intensidade média do sinal foi arbitrariamente ajus-
tada para 1000 (Segao 6.1.3), bastou multiplicar o sinal simulado por 0, 3, 6, 9, 12 ou 15,

respectivamente. Isso completou a geracao do sinal BOLD a ser adicionado aos voxels.
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Sinal BOLD simulado h(t)
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Figura 6.9: Sinal BOLD simulado. A magnitude média do platd foi ajustada para 1.

6.2.4 Adigao de sinal

Para adicionar sinal ao grupo de voxels que compéem a drea de “atividade”, o arranjo
tridimensional (zxyx z) contendo as dreas de atividade foi replicado 240 vezes para compor
um arranjo quadridimensional (x x y x z x t). O vetor contendo o sinal BOLD simulado,
em apenas uma dimensao, (tempo, t), foi também replicado 64 x 64 x 24 = 98304 vezes
para compor um arranjo quadridimensional, com exatamente o mesmo tamanho do arranjo
contendo as areas de atividade (z X y x z X t). Ambos os arranjos foram multiplicados
elemento-a-elemento (voxel-a-voxel) entre si. Com isso, o curso temporal dos voxels dentro
da area definida foram multiplicados por 1, sem sofrer qualquer alteracao e os voxels fora
da area de “atividade” foram multiplicados por 0, sendo portanto anulados.

A simples soma da matriz 4D contendo o sinal BOLD simulado e delimitado em uma
area bem definida, com o conjunto de dados pré-processado e mascarado, também armaze-
nado em um arranjo 4D de mesmo tamanho, gerou o conjunto de dados definitivo, pronto
para as etapas seguintes.

O uso de arranjos em quatro dimensdes fez com que operagdes complexas pudessem

ser realizadas de forma trivial:

[conjunto de dados * méscara] + [sinal BOLD * areas] (6.2)

onde o simbolo * representa uma multiplicacao elemento-a-elemento, facilitando o processo

de implementacao das rotinas.



6.2. SIMULACOES 121

6.2.5 Suavizacao espacial

A suavizagao espacial foi realizada apds a adicao de sinal BOLD simulado as areas de
“atividade” cerebral. Foi utilizado filtro Gaussiano com largura no ponto de meia-altura
(FWHM, Secao 2.2.5) variavel, como apresentado na Figura 6.10. A largura do filtro foi

definida em relacao a largura do voxel em cada direcao, conforme a Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Valores para FWHM utilizados nas simulagoes.

FWHM (em voxels) | FWHM (em mm)

sem suavizagao sem suavizagao
1,5 x 1,5 x 1,5 5,625 x 5,625 x 7,5
2,0 x 2,0 x2,0 7,5 x 7,56 x 10,0

25x25x25 | 9,375 x 9,375 x 12,5
30x30x30 | 11,25 x 11,25 x 15,0

Cada filtro foi construido no dominio do espago e em trés dimensoes. Para evitar
alteracgoes no nivel médio de intensidade das imagens, a soma de todos os elementos foi
igualada a unidade (Gonzalez e Woods, 2001). O filtro foi submetido & transformada
rapida de Fourier (FFT), e a magnitude, que corresponde ao grau de atenuagao espectral,
foi obtida. A Figura 6.11 mostra graficamente a “curva” de atenuacdo para um filtro
Gaussiano com largura no ponto de meia-altura igual a 1,5 voxels.

Paralelamente, foi realizada a FFT dos volumes cerebrais contendo o sinal BOLD
simulado. Para cada volume a FFT gerou duas novas imagens, em trés dimensoes: uma
para a parte real, e outra para a parte imagindria. Uma multiplicacao voxel-a-voxel foi
realizada entre a magnitude do filtro e ambas a parte real e imaginaria da tranformada de
Fourier de cada volume, atenuando-se dessa forma as freqiiéncias mais altas das imagens.

Apbs a multiplicacdo, foi realizada a tranformada inversa de Fourier de cada volume,
retornando-se as imagens real e imaginaria para o dominio do espaco. Para restaurar a
variancia dos volumes filtrados ao valor original, a intensidade de cada voxel v (na posi¢ao

x = [z,v, 2]) fol multiplicada pela raiz quadrada da razao entre as variancias inicial e final

(Equacao 6.3).
o / Var{‘/original}
'U(X)restaurado - U(X)suave m (63)

6.2.6 Estimacao dos parametros e teste de hipoteses

O modelo linear geral foi utilizado para identificacao das areas de “atividade” cerebral. A

matriz experimental foi formada por duas colunas. A primeira coluna foi formada por um
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(¢) 2,5 e (d) 3,0 voxels. Os planos e a malha quadriculada identificam os pontos para discretizacao.

Figura 6.10: Filtros de suavizagao espacial tridimensionais com diferentes FWHMs: (a) 1,5, (b) 2,0,
Somente a porcao central dos filtros é mostrada. A soma de todos os valores para qualquer dos
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Figura 6.11: Atenuacao espectral de um filtro Gaussiano tridimensional com com largura equiva-

lente a 1,5 voxels.

conjunto de regressores formados pela convolucao entre a funcao de estimulo e a resposta
hemodinamica “canoénica” (Figura 6.12). A segunda, um termo constante, com valor igual
a unidade, para desconsiderar o efeito do nivel médio do sinal. Uma representacao pictorial
da matriz experimental é apresentada na Figura 6.13.

Os parametros foram estimados utilizando a Equacao 2.10, e os termos de erro uti-
lizando a Equacao 2.6. O teste de hipdteses foi realizado utilizando um contraste 7',
X =1[10], e uma simplificagio da Equagao 2.36, visto que a estrutura da autocor-

relacao foi eliminada por meio da permutacao temporal:.

N3
2N (X' X)+ A

(6.4)

O valor obtido para a estatistica T" em cada voxel foi armazenado em um mapa, e salvo
utilizando o formato NIfTI. A conversdo para mapas contendo p-valores pode ser obtida

por meio da Equacao 2.39, sendo o nimero de graus de liberdade v = N —rank{X} = 238.

6.3 Inferéncia

Para a decisao sobre quais voxels deveriam ser rotulados como “ativos” e quais como
“inativos”, a limiarizacao dos mapas foi realizada utilizando diferentes abordagens. Para

a limiarizagdo sem correcao, e para os procedimentos de Bonferroni e de Benjamini e
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Figura 6.12: Regressor formado pela convolugao da fungao de estimulo com a fungao de resposta

hemodinamica. Este regressor foi colocado na primeira coluna da matriz experimental.

Figura 6.13: Representacao pictorial da matriz experimental. Valores mais baixos estao em tonali-
dade escura; valores elevados em tonalidade mais clara. Comparar a primeira coluna com a Figura
6.12.
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Hochberg, os mapas contendo os valores da estatistica T' em cada voxel foram convertidos
para p-valores. Para correcao utilizando a teoria dos campos aleatorios, a conversao nao
foi necessaria. Em qualquer dos casos, para obter um mapa limiarizado em um dado ponto

de corte, basta realizar um teste légico.

6.3.1 Limiarizagao sem correcao

A implementacao foi realizada de forma trivial bastando marcar como ativos os voxels
com p-valor inferior ao limiar apcg. Dez diferentes valores para apcg foram avaliados,

variando de 0,01 a 0,10 em intervalos regularmente espagados.

6.3.2 Procedimento de Bonferroni

A mais simples forma de correcdo para o nivel de significAncia em testes multiplos é
o procedimento de Bonferroni, que fornece uma répida aproximacgao para o resultado
que seria obtido pelo procedimento de Sidak. A implementacio foi realizada bastando
marcar como “ativos” os voxels com p-valor inferior ao apcy calculado pela Equacao 3.10.
Dez diferentes valores para apwg foram avaliados, variando de 0,01 a 0,10 em intervalos

igualmente espacados.

6.3.3 Procedimento de Benjamini e Hochberg

A implementagao do procedimento de Benjamini e Hochberg (B&H) para a correcao pela
taxa de falsas descobertas foi realizada seguindo as etapas descritas na Secao 5.1.1. O valor
da constante ¢(V') foi mantido em 1, conforme Logan e Rowe (2004). O procedimento foi
avaliado utilizando dez diferentes valores para ¢, variando entre 0,01 e 0,10, com intervalos

regulares.

6.3.4 Teoria dos campos aleatdrios

Para a limiarizacao dos mapas utilizando a teoria dos campos aleatérios, bastaria estimar
o valor da rugosidade das imagens, A, converter o valor para suavizacao em cada direcao,
wgq, substituir na Equacdo 4.23 os valores para o nimero de resels, r4(5), e densidade da
caracteristica de Euler, p4(t), em cada direcao e resolver a equagao para o limiar ¢.

Contudo, resolver Equacao 4.23 para t nao ¢ tarefa trivial, como ¢é possivel depreender
apenas contemplando as equagOes apresentadas na Segao 4.2.1. Foi adotada uma aborda-
gem computacionalmente mais simples, que leva a uma boa aproximacao do resultado real,
e cujo grau de exatiddo pode ser modificado de acordo com o tempo de processamento
disponivel.

Da mesma forma que para os procedimentos anteriores, a teoria dos campos aleatorios

foi avaliada utilizando diferentes valores para o limiar, com apwg variando de 0,01 a 0,10,
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com intervalos regularmente espagados.

Estimacao da suavizagao

A estimacdo da suavizacao foi realizada a partir dos residuos, ainda durante a aplicacio
do modelo linear geral. Os residuos foram obtidos diretamente pela Equagao 2.6, e nor-
malizados utilizando a Equagao 4.42. Os residuos foram armazenados em arranjos qua-
dridimensionais, de modo similar ao realizado em etapas anteriores (Secao 6.2.4).

A tarefa computacional de estimar cada elemento \;; de A foi realizada desmembrando-

se a Equacao 4.43 da seguinte forma:

1. As derivadas parciais de u(x) em cada direcao x = [z, y, z| foram obtidas utilizando
o operador gradiente em cada volume tridimensional em cada ponto temporal n do

arranjo dos residuos:
u(x+d)—u(x—d)
2|d|

onde a diregao da derivada é especificada pelo vetor unitério d (Jenkinson, 2000);

Vu =

(6.5)

2. Para cada volume, os produtos entre as derivadas parciais dos residuos em cada

dimensao foram calculados, voxel por voxel;
3. A soma de todos os produtos foi realizada para cada volume;
4. Foram somados todos valores de cada volume, calculados no item 3;

5. O resultado foi multiplicado pelos termos constantes da Equagao 4.43.

Para cada simulagao, a matriz A foi estimada e armazenada em um arquivo no formato

ASCII para utilizagao posterior.

Numero de resels

A contagem de resels foi realizada utilizando a abordagem sugerida por Worsley et al.
(1996). Foi utilizada uma adaptacao do cdédigo escrito por Friston (2005a), otimizando
os formatos de entrada e saida para interagdo com as demais rotinas implementadas para
este estudo.

Considerando que os voxels compondo o volume de busca, conforme definido na Secao
6.1.4, foram os mesmos em todas as simulagoes, o nimero de elementos geométricos V/,
Ly, Ly, L., Fpy, Fy., F,, e P foi contado uma tnica vez e salvo em um arquivo ASCII,
para uso em todas as simulagoes.

A matriz A, salva ainda durante a aplicacdo do modelo linear geral, foi utilizada para
o célculo da suavizagdo em termos do FWHM em cada dire¢ao, medido em voxels (wgq).

Para isso foi utilizada a Equacao 4.44.
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Figura 6.14: Valor esperado para a caracteristica de Euler para um campo aleatério tipo 7' com
238 graus de liberdade. Somente a regiao em vermelho foi calculada, e utilizada para encontrar o

valor ideal para o limiar ¢.

Conhecidos o nimero de elementos V', L, F' e P e os valores de wg, as contagens de

resels foram calculadas utilizando as Equacoes 4.24 a 4.27.

Comportamento de E{x(4:(Z,95))}

A observagao do comportamento da funcao para o valor esperado de x(A(Z, S)), conforme
apresentado na Segao 4.4, permitiu a construgao de um algoritmo para contornar a tarefa
nao-trivial de calcular o limiar ¢ que produz E{x(A(Z, S))} = prwe.

O comportamento da funcao para E{x(A4:(Z,95))} quando v = 238, como nas si-
mulagoes realizadas, é apresentado na Figura 6.14.

Uma solucao simples seria resolver a Equacgao 4.23, variando-se os valores de ¢ dentro
da drea vermelha da Figura 6.14, até encontrar um valor para E{x(A:(Z,S))} igual ao
prwE desejado. Contudo, verificou-se durante a implementacao, que seria necessario va-
riar os valores de ¢ utilizando incrementos muitissimo pequenos (da ordem de 10719) até
que um valor razoavelmente exato pudesse ser encontrado, tornando o processo computa-
cionalmente ineficiente.

A alternativa adotada consistiu em:

1. Calcular valores para E{x(A+(Z,S))} utilizando inicialmente incrementos bastante
espacados para t, iniciando no valor maximo para a funcao, até um valor bastante
alto, por exemplo ¢ = 50 (ou seja, somente na regido em vermelho do grafico apre-

sentado na Figura 6.14);

2. Identificar os dois valores de t que produziram os valores para E{x(A4:(Z,S))} ime-
diatamente superior e inferior ao valor desejado apwg. Estes dois valores foram

denominados tsup € tinf;
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3. Preencher o intervalo entre tgy;, e tiny com 200 valores para ¢, igualmente espacados.
A divisao em 200 partes foi escolhida arbitrariamente, de acordo com a capacidade

de processamento do computador em uso;
4. Calcular E{x(A:(Z, S))} para todos os valores interpolados no intervalo;

5. Repetir iterativamente os passos 2 a 4 até que o resultado da expressao

E{x(Atep (£, 5))} — BE{x (A1 (£, 5))}
2

— QFWE (6.6)
fosse menor que o nivel de exatidao desejado pelo pesquisador;

- toup—ti .,
6. Utilizar o valor s“"T‘“f como valor ¢ limitrofe.

Quanto mais exato o resultado desejado, maior o nimero de iteracoes a realizar. Neste

estudo, para obter um nivel de exatiddao de 10719, foram necessarias seis iteracoes.

6.4 Avaliacao dos procedimentos

Ao todo foram realizados sete testes para avaliar a performance dos procedimentos de
limiarizacao. A avaliagdo levou em consideracao a sensibilidade, especificidade, valor pre-
ditivo positivo, valor preditivo negativo, acurdcia, indice de Youden e contagem de areas
declaradas ativas (blobs). Retomando a nomenclatura adotada no Capitulo 3 (Tabela 3.1),

pode-se definir:

o Sensibilidade como a proporcao de descobertas dentre todos os testes em que a

hipotese nula é falsa, e mede a capacidade de deteccao das dreas ativas, ou seja:

e We We
Sensibilidade = = 6.7
W + Vin Vi (6.7)

e FEspecificidade como a proporcao de nao-descobertas dentre todos os testes em que
a hipdtese nula é verdadeira, medindo a capacidade de identificacao das areas con-

sideradas inativas, ou seja:

o W VW
Especificidade = = 6.8
P VN + Vep W (6.8)

e Valor preditivo positivo (VPP) como a proporgao de descobertas corretas dentre
todos os testes declarados significativos, medindo o indice de acerto ao declarar um

voxel como ativo, ou seja:

Wep Wep
VPP = = 6.9
Vwp + Vep Vp (6.9)
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e Valor preditivo negativo (VPN) como a proporgao de nao-descobertas corretas dentre
todos os testes que nao foram declarados significativos, medindo o indice de acerto

ao declarar um voxel como inativo:

VN VN
VPN = = 6.10
VN + Ven 15N (6.10)

De modo geral, ao escolher um limiar que assegura uma alta sensibilidade, perde-
se em especificidade, e vice-versa. Enquanto a sensibilidade e a especificidade dependem
exclusivamente do valor de corte, os valores preditivos positivo e negativo variam de acordo
com a quantidade de voxels em que a hipétese nula H é falsa?.

Tentar condensar estes quatro indices em um tnico valor foi tentado por alguns pesqui-
sadores. Nenhum destes valores, contudo, permite adequadamente representar o balanco
que existe entre sensibilidade e especificidade (Grimes e Schulz, 2002a). Uma destas me-

didas é a acurdcia, definida como o indice global de acerto:

Wp + VN
Vv

Outra medida possivel é o indice de Youden (J), que avalia simultaneamente a sensi-
bilidade e especificidade dos testes (Youden, 1950). O indice J é calculado por®:

Acuricia =

(6.11)

J = Sensibilidade + Especificidade — 1 (6.12)

e que varia, teoricamente, entre —1 e 1. Contudo, qualquer que seja o teste, espera-se que a
proporcao de rejeicoes da hipdtese nula seja maior entre os voxels em que exista atividade,
de modo que na pratica, J varia entre 0 e 1. Sempre que a proporc¢ao de rejeigoes for
igual para voxels ativos e inativos, J = 0, e o teste ndo tem qualquer utilidade (como
langar uma moeda para decidir se um voxel é ativo ou nao). Para um teste que permita
perfeitamente diferenciar atividade de inatividade, J =1 (Youden, 1950).

Para avaliar a quantidade de erros por familia de voxels, é necessario conhecer o niimero

de 4reas que foram declaradas ativas quando nenhuma ativagao estava presente (Ngpeas)-

6.4.1 Implementacao

Para calcular os parametros de sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e
negativo, acuracia e indice de Youden, é necessario conhecer as contagens Vyp, Vyn, Vip

e Ven. De posse dos mapas limiarizados e do arranjo tridimensional contendo as areas

2Essa caracteristica é extremamente valiosa em outras dreas do conhecimento. Ao avaliar a performance
clinica de um teste diagndstico, por exemplo, os valores de VPP e VPN sao fortemente influenciados pela
prevaléncia da doenca em estudo em uma certa populagdo. Observar que VPP = 1 — FDR, de modo
que essa é exatamente a propriedade de adaptabilidade dos procedimentos que controlam FDR, porém
apresentada de outra maneira (Secdo 5.3).

3 Ao contrério do publicado recentemente (Grimes e Schulz, 2002a), J # VPP + VPN — 1.
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reais de atividade simulada (Segao 6.2.2), pode-se utilizar o operador 16gico binario E
(representado pelo simbolo A) para esta operacao. Seja A o arranjo com as areas reais de
atividade, seja B o mapa estatistico de igual tamanho, seja ¢t o valor limiar acima do qual
um voxel deve ser declarado ativo e sejam M(,) arranjos tridimensionais contendo valores

légicos 0 (falso) e 1 (verdadeiro), e com o mesmo tamanho de A e B, entdo pode-se definir:

My = {A=1} (
My = {A=0} (6.14
Mp = {B>t} (
My = {B<t} (

e ainda:

Mvyp = MpAMp
My = MnADMy
Myp = Mp A My
Myrn = My A Mp

6.17
6.18
6.19

(
(
(
(6.20

)
)
)
)

As contagens de voxels V) podem ser realizadas somando-se o ntmero de elementos
verdadeiros (contendo o valor 1) em cada um dos arranjos correspondentes M. Para
que os célculos sejam realizados corretamente, os voxels fora da drea de interesse (Segao
6.1.4) nao podem ser considerados. Isso pode ser realizado com uma operagao légica E
adicional, garantindo somente a interseccao com a area de interesse. Contudo, para este
estudo foi utilizada uma linguagem de programagao de nivel alto (MATLAB), de modo
que marcar os voxels fora da area de interesse nos arranjos A e B como NaN (not a number)
foi suficiente.

Para a contagem de Nyeas foi utilizada a caracteristica de Euler (FC') do mapa limia-
rizado, demonstrando que o conceito de EC' nao se aplica exclusivamente para a teoria dos
campos aleatérios. A Equacao 4.24 foi aplicada diretamente, porém utilizando o conjunto
de excursao supralimiar em vez do volume de busca S. O algoritmo para a contagem dos
elementos geométricos V', L, Ly, L., Iy, F,., I, e P foi adaptado da rotina escrita por
Friston (2005a).

6.5 Geracao de relatoérios

Os cinco diferentes valores para o raio da drea de atividade, cinco para a magnitude do

sinal BOLD simulado, e cinco para a largura do filtro de suavizagdo espacial permitiram
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definir 125 diferentes combinagoes. Cada uma destas combinagoes foi testada 300 vezes,
variando-se a somente a ordem dos volumes no tempo, os quais foram pemutados ao
acaso. O total de mapas gerados na presenca de sinal foi, portanto, 125 x 300 = 37500.
Foram gerados ainda 2300 mapas sem adicao de sinal simulado, com os mesmos cinco
diferentes niveis de suavizagao, resultando em 5 x 2300 = 11500. O numero total foi de
37500 + 11500 = 49000 mapas gerados.

Considerando que cada um dos mapas foi limiarizado utilizando 4 diferentes aborda-
gens, e que para cada uma foram utilizados 10 diferentes niveis de controle, tem-se um
total de 39000 x 40 = 1960000 mapas limiarizados. Para cada um, cinco contagens foram
realizadas, totalizando 1960000 x 5 = 9800000 valores, utilizados para calcular os indices de
performance sensibilidade, especificidade, valores preditivos, acuraria e indice de Youden,
a partir dos quais pretendeu-se extrair conclusoes.

Devido a essa grande quantidade de niimeros, um sistema para organizar as informacoes
precisou ser elaborado. Cada contagem é funcao de 5 varidveis: raio da area de atividade,
amplitude da resposta BOLD, largura do filtro de suavizagao, nivel de controle e ntimero
seqiiencial da permutacao. Para facilitar a organizacao dos resultados, as contagens para
cada método de limiarizagao foram armazenadas em arranjos hexadimensionais, organiza-

dos conforme a Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Estrutura de cada arranjo contendo as contagens de voxels e areas.

Dimensao | Tamanho Conteudo Valores
Primeira 6 Amplitude 0%, 0,3%, 0,6%, 0,9%, 1,2%, 1,5%
Segunda 5 Raio 1,5,7,10 e 15 mm
Terceira 5 FWHM nenhum, 1,5, 2,0, 2,5 e 3,0 voxels
Quarta 10 Nivel de controle 0,01 a 0,10
Quinta 5 Contagens We, VN, VEp, VEN € Nireas
Sexta 2300 Seqiiencial 1 a 2300

Desejando-se encontrar algum valor de interesse, basta procurar no arranjo utilizando
os indices correspondentes. Para saber, por exemplo, o nimero de testes falsos positivos
obtidos para o procedimento de Benjamini e Hochberg para o 126.° mapa com amplitude
do sinal BOLD simulado 0,3%, raio 10 mm, suavizado com filtro com largura 3,0 voxels
e nivel de controle ¢ = 0,08, basta localizar, no arranjo correspondente ao procedimento
B&H, o elemento na posigao [2,4, 5,8, 3,126]. Para os mapas numerados 301 em diante, a
primeira e segunda dimensoes nao estao definidas.

Conhecidos os valores para Vyp, Vin, VEP, VEN € Nireas pode-se calcular os parametros

de performance de cada método utilizando operactes matriciais de adi¢ao e divisao ele-
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mento a elemento. Esses parametros foram também armazenados em 4 arranjos com seis
dimensoes, organizados de forma similar a apresentada na Tabela 6.3. Na quinta dimensao,
porém, em vez de contagens de voxels e areas, foram armazenados em seis posigoes os va-
lores para sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo,
acuracia e indice de Youden.

A organizacao em arranjos multidimensionais facilitou ainda o cédlculo para média e
desvio padrao para conjuntos de mapas limiarizados, reduzindo gradativamente o niimero
de dimensoes. Pode-se, por exemplo, obter a média e desvio padrao para qualquer das
contagens ou indices de performance de todos os 300 mapas com sinal, em cada condicao de

suavizacao, raio e amplitude, bastando efetuar esses calculos ao longo da sexta dimensao.
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Resultados e discussao

Avaliacoes e comparacoes de métodos de limiarizacdo ndo sdo novidade na literatura.
Nichols e Hayasaka (2003), por exemplo, compararam diferentes métodos utilizando ex-
perimentos reais, em que as verdadeiras areas de atividade cerebral de interesse sao des-
conhecidas, e avaliaram os procedimentos de acordo com o valor do limiar calculado e de
acordo com numero de voxels declarados ativos. Os autores realizaram ainda simulacoes
utilizando arranjos tridimensionais contendo ruido com distribui¢oes normal e ¢ com graus
de liberdade variados, mas sem adicao de sinal conhecido, precluindo a possibilidade de
avaliar completamente o procedimento de B&H. Para as simulacdes, os autores avaliaram a
capacidade de controlar a taxa de erro por familia de testes (FWE — Capitulo 3), variando
o grau de suavizagao das imagens.

Em outro estudo, Logan e Rowe (2004) utilizaram uma tnica fatia de um experimento
real, a qual foi replicada 128 vezes para reproduzir uma série temporal. A esta série
temporal, os autores adicionaram ruido Gaussiano, e definiram duas regides de interesse
(ROI — region of interest) com formato quadrado, as quais foi adicionado sinal simulado
representando o sinal BOLD de um experimento do tipo bloco. Este sinal foi simulado de
modo a conter um valor maximo no voxel central da ROI, e com decaimento Gaussiano em
funcao da distancia ao voxel central. Diferentes estruturas de autocorrelagao temporal e
espacial foram testadas. A série temporal de cada voxel foi submetida a uma regressao uti-
lizando o modelo linear geral. Os autores nao levaram em consideracao o atraso temporal
e variabilidade da resposta BOLD que ocorrem em experimentos reais. Embora os voxels
mais afastados do centro da ROI tivessem amplitude menor que o voxel central, todos
os voxels da ROI foram considerados como “ativos” para a avaliacao de cada método de
limiarizacao. Os autores estudaram o efeito da autocorrelacao espacial, mas nao avaliaram
a teoria dos campos aleatorios.

Marchini e Presanis (2004), por sua vez, utilizaram campos Gaussianos tridimensionais
para simular dreas de “inatividade”, suavizados com filtro de largura nao-varidvel. Os au-

tores adicionaram sinal simulado em areas predefinidas, utilizando valores aleatérios com

133
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Figura 7.1: Exemplo de mapa em “repouso”’, sem adigao de sinal simulado. Apenas uma fatia é

mostrada.

distribuicio gama, com parametro de forma variavel'. Foram simulados sinais positivos e
negativos. Os autores avaliaram a performance da teoria dos campos aleatoérios e do pro-
cedimento de B&H utilizando ¢(V) =1e (V) = Zyzl 1/i (Equagao 5.5). O desempenho
dos métodos foi avaliado por meio da sensibilidade e quantidade de erros do tipo 1.

Nem todos estes estudos avaliaram os mesmos métodos, nem utilizaram os mesmos
parametros. Nao obstante, sempre que possivel os resultados do presente trabalho serao
comparados aos trabalhos supracitados.

Neste estudo, conforme descrito na Secao 6.2.6, apds o teste de hipdteses, foram gerados
mapas estatisticos tridimensionais, de tamanho 64 x 64 x 24 voxels. Foram gerados 2300
mapas sem adicao de sinal BOLD simulado. Uma fatia de um destes mapas é apresentado
como exemplo na Figura 7.1.

Mapas contendo “atividade” foram gerados adicionando-se a areas de tamanho variavel,
sinal com magnitude variavel, conforme descrito nas Segoes 6.2.2, 6.2.3 e 6.2.4. A Figura
7.2 mostra mapas gerados para uma mesma série temporal contendo ruido permutado
(Secao 6.2.1), com atividade simulada em &reas de raio varidvel, e com sinal de amplitude
varidvel. Para cada combinacao de drea e amplitude de sinal, foram gerados 300 diferentes
mapas.

Tanto as séries temporais simuladas em “repouso” como em “atividade” foram suaviza-
das no espago utilizando filtros Gaussianos tridimensionais de largura variavel, conforme
descrito na Secao 6.2.5. Para comparacao, mapas da mesma série temporal, suavizada
com filtros de diferentes larguras, sao exemplificados na Figura 7.3.

Os mapas foram limiarizados utilizando diferentes abordagens: limiarizagdo sem cor-

! A funcao de densidade de probabilidade (pdf) da distribuicio gama é definida por

Dl

k-1 €

para z > 0, onde I" é a fungdo gama (Papoulis, 1991). Marchini e Presanis (2004) utilizaram o pardmetro

de escala 6 = 1 (fixo), e o pardmetro de forma k € {3,4,5,6,7} (varidvel).
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Figura 7.2: Exemplo de mapas em “atividade”. Cada coluna contém um diferente raio para a
regiao de atividade simulada: 1, 5, 7, 10 e 15 mm, da esquerda para a direita, respectivamente.
Cada linha contém uma diferente amplitude para o sinal BOLD: 0,3%, 0,6%, 0,9%, 1,2% e 1,5%,
de cima para baixo, respectivamente. A escala de cores denota a magnitude da estatistica. Para

cada mapa, a mesma fatia é mostrada.
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Figura 7.3: Mapas contendo uma area de atividade simulada com raio 10 mm e com sinal BOLD
com amplitude de 0,9%, cujas séries temporais foram suavizadas com filtros de largura varidvel.

Da esquerda para a direita, respectivamente: sem suavizagao, 1,5, 2,0, 2,5 e 3,0 voxels de largura.

rec¢ao, procedimento de Bonferroni, procedimento de Benjamini e Hochberg (B&H) e pro-
cedimento baseado na teoria dos campos aleatérios. Para simplificacao, doravante estes
procedimentos serao ocasionalmente abreviados para UNC, BON, B&H e RFT, respecti-

vamente?.

7.1 Estimacao da suavizacgao

O célculo do limiar utilizando a teoria dos campos aleatdrios requer a estimagao do grau
de suavizacao das imagens. A abordagem adotada foi a estimacao baseada nos residuos
do modelo linear geral, conforme descrito nas Secoes 4.3.1 e 6.3.4.

O FWHM,¢q foi calculado pela Equacgao 4.45. A média dos FWHM,,¢q para cada um
dos 2300 mapas sem sinal simulado e para cada um dos cinco diferentes niveis de suavizagao
avaliados é mostrado na Figura 7.4. O desvio padrao foi negligivel. Os valores para os
mapas com atividade simulada apresentaram resultados numericamente semelhantes aos
obtidos sob hipétese nula (ndo mostrados), sugerindo que a estimagao baseada em residuos
¢ insensivel a eventual presenca de sinal.

O resultado demonstra ainda uma hiperestimagao do grau de suavizagao. Essa hipe-
restimacao é provavelmente decorrente do grau de suavizacao intrinseco as imagens Kiebel
et al. (1999), ndo decorrente da aplicagao ou nao do filtro de suavizagdo. Quanto mais
largo o filtro aplicado, menos perceptivel torna-se o efeito da suavizacao intrinseca as

imagens, de modo que os valores real e estimado convergem assintoticamente.

7.2 Distribuicao da estatistica

A distribuicao dos valores das estatisticas em cada voxel dos mapas sem sinal BOLD simu-

lado apresentaram distribuicao aproximadamente normal, conforme pode ser observado na

20 acrénimo RFT foi escolhido por significar random field theory em inglés. UNC significa uncorrected.
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Figura 7.4: Valores obtidos para o grau médio de suavizacao, e os valores reais.

Figura 7.5a. O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), para comparagao entre distribuicoes
(Knuth, 1981; Press et al., 1992) foi utilizado para avaliar numericamente a hipétese de que
os valores obtidos pertencem a uma distribuicao ¢ de Student com 238 graus de liberdade

(ou seja, aproximadamente normal).

O teste KS, porém, rejeitou a hipétese de igualdade de distribuigdes (axs = 0,05),
possivelmente devido a um excesso de valores préximos a zero, como € visivel no histograma
da Figura 7.5a. Esse resultado pode indicar que a méscara gerada para selecionar os voxels
de interesse foi grande demais, e pode ter incluido voxels com valor zero, fora do encéfalo.
Esse fato, todavia, nao interferiu no resultado das medidas de controle de erro, conforme

discutido adiante (Secao 7.4).

Para os voxels contendo sinal, a distribuicao afastou-se muito da normalidade, conforme
demonstrado na Figura 7.5b, e avaliado pelo teste KS (axs = 0,05). A figura mostra ainda,
claramente, que as estatisticas tampouco seguem uma distribuicao gama, contrariamente

a suposicao adotada nas simulagoes de Marchini e Presanis (2004).

Nas regioes sem sinal simulado, apds a suavizagao, os dados aproximaram-se ainda mais
da normalidade. Mas mesmo neste caso o teste KS rejeitou a hipétese de igualdade de
distribuigoes, para um nivel de significancia axg = 0,05. (Figura 7.5¢). Nas dreas contendo
sinal simulado, a suavizacdao tampouco foi suficiente para assegurar a normalidade da

estatistica (Figura 7.5d).

As médias e desvios-padrao dos valores obtidos para os mapas sem sinal sao apresen-
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Figura 7.5: Histogramas dos valores obtidos para a estatitica em voxels (a) sem sinal e (b) com sinal
simulado com amplitude 1,5% e drea com raio 15 mm, obtidos para 300 mapas, sem suavizagao.

Em (c) e (d) os resultados para dados suavizados, com filtro de FWHM = 2,0 voxels.
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tadas na Tabela 7.1. Embora imediatamente apds a aplicacao do filtro espacial as imagens
EPI, a variancia das imagens tenha sido restaurada (Segao 6.2.5), os dados da tabela
demonstram uma diminui¢ao do desvio-padrao a medida que a suavizacao aumenta, im-
plicando diminuicao da varidncia. Tampouco esse fato interferiu no resultado do controle
de erro (Segao 7.4).

Tabela 7.1: Médias e desvios-padrao para os mapas sem sinal simulado.

FWHM (em voxels) Estatistica
sem suavizagao 0,0067 £ 0,9904

1,5 0,0171 + 0,9573
2,0 0,0211 £ 0,9337
2,5 0,0251 = 0,9062
3,0 0,0287 + 0,8776

A Tabela 7.2 mostra os efeitos da magnitude do sinal, do tamanho da éarea, e do grau de
suavizacao da imagem. As médias e desvios-padrao apresentados na Tabela consideram
somente os voxels em que foi adicionado sinal simulado, e ndo os demais. O efeito da
suavizacao é bastante notavel nesta tabela. A magnitude da estatistica das dreas com
tamanho maior ou igual a largura do filtro de suavizagao foi bastante incrementada. Areas
pequenas, porém, praticamente desapareceram. Esse achado estd de acordo com Friston
(2003), conforme ja discutido na Segao 2.2.5.

Se o pesquisador tem uma idéia inicial sobre qual serd o tamanho da drea de atividade
evocada pela tarefa experimental, pode utilizar um filtro com aproximadamente esta lar-
gura para suavizar espacialmente as imagens, e reforcar as dreas de interesse, ou ainda,
repetir a andlise para melhor evidenciar as areas de interesse. Ao realizar a suavizagao,
contudo, pequenas areas de atividade real podem desaparecer por completo. Evidente-
mente, cautela é necessaria, e procedimentos como esse tem o potencial para criar embustes

se utilizados de forma ardilosa.

7.3 Valor do limiar

A Figura 7.6 mostra o efeito da suavizagao das imagens sobre o valor absoluto do limiar.
Os valores obtidos pelo método sem correcao (fixo) e pelo procedimento de Bonferroni
(dependente do nimero de testes) ndo apresentaram qualquer variabilidade relacionada
com o grau de suavizagdo, como esperado.

O procedimento de Benjamini e Hochberg, por sua vez, resultou em limiar progres-

sivamente mais baixo a medida que o grau de suavizacao foi aumentando. Embora a
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Tabela 7.2: Médias e desvios-padrao dos valores obtidos para as estatisticas nas dreas com sinal
BOLD simulado dentro dos mapas, para diferentes tamanhos e amplitudes de sinal, e diferentes

filtros de suavizac@o. Os resultados para os filtros com FWHM = 1,5 e 2,5 (ndo mostrados) seguem

a mesma tendéncia.

(a) Sem suavizagao

Ampl, Raio

1 mm 5 mm 7 mm 10 mm 15 mm
0,3% | 2,223 | 2,384 +0,927 | 2,3104+0,962 | 2,197 +0,992 | 2,145 + 1,040
0,6% | 4,418 | 4,622+0,989 | 4,619+ 1,061 | 4,374+ 1,175 | 4,432 4+ 1,224
0,9% | 6,603 | 7,002+ 1,107 | 6,810+ 1,197 | 6,625+ 1,430 | 6,648 + 1,465
1,2% | 8,801 | 9,168 +1,235 | 9,159+ 1,378 | 8,884 + 1,724 | 8,824 + 1,737
1,6% | 11,347 | 11,420 4+ 1,407 | 11,283 + 1,555 | 10,955 + 2,005 | 10,776 + 1,991

(b) FWHM = 2,0

Ampl. Raio

1 mm 5 mm 7 mm 10 mm 15 mm
0,3% | 0,593 | 1,545 40,532 | 2,413+0,809 | 3,234 +1,185 | 4,053 £+ 1,504
0,6% | 1,119 | 3,046 0,791 | 4,892 +1,366 | 6,641 +2,084 | 8,110 4+ 2,587
0,9% | 1,630 | 4,493 +1,074 | 7,208 £1,917 | 9,844 +2970 | 12,119 + 3,686
1,2% | 2,137 | 6,024 +1,386 | 9,713 +2,524 | 13,129 + 3,864 | 16,001 + 4,760
1,6% | 2,663 | 7,606+ 1,713 | 11,795 + 3,029 | 16,165 + 4,671 | 19,746 + 5,714

(¢) FWHM = 3,0

Ampl. Raio

1 mm 5 mm 7 mm 10 mm 15 mm
0,3% | 0,202 | 0,882 40,285 | 1,770 +£0,482 | 3,032+ 0,959 | 4,232 + 1,444
0,6% | 0,409 | 1,780 +0,373 | 3,591 +£0,764 | 6,100 + 1,691 | 8,494 + 2,594
0,9% | 0,606 | 2,645 40,474 | 5,439+ 1,075 | 9,271 +2,465 | 12,725+ 3,763
1,2% | 0,801 | 3,593 +0,594 | 7,097+ 1,358 | 12,212+ 3,179 | 16,909 + 4,898
1,5% | 0,996 | 4,483 +0,711 | 9,038 + 1,698 | 15,061 + 3,859 | 20,900 + 5,964
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suavizacao nao entre diretamente no célculo do valor do limiar por este procedimento,
o efeito da suavizacao pode ser observado comparando-se os p-valores ordenados com o
segundo termo da Equacao 5.4, conforme apresentado na Figura 7.7. O desvio padrao
relativamente amplo reflete a adaptabilidade do procedimento as particularidades de cada
imagem, mantendo controle médio sobre oFDR, conforme ji mencionado.

O procedimento baseado na teoria dos campos aleatérios resultou em menor limiar a
medida que o grau de suavizagao foi aumentando, conseqiiéncia da relacao inversa entre
o valor limitrofe e o nimero de resels da imagem (Secao 4.2). Nichols e Hayasaka (2003)
obtiveram resultado semelhante, porém utilizaram também filtros mais largos (6,0 e 12,0
voxels), obtendo limiares muito menores ao aumentar o valor do FWHM.

Para o procedimento de Benjamini e Hochberg, os valores calculados para o limiar
nao foram somente fungao do nivel de significincia ou do grau de suavizagao. Os valores
limitrofes variaram também de acordo com o tamanho da area e amplitude do sinal BOLD
simulado, como ilustrado pela Figura 7.8.

A idéia do controle sobre a taxa de falsas descobertas é que, quanto mais testes sao
declarados positivos, maior a quantidade de falsas descobertas que pode ser tolerada pelo
pesquisador, ou seja, mais arrojado o procedimento pode ficar. A Figura 7.8a mostra que,
para uma mesma amplitude, quanto maior o raio da area de atividade, menor o limiar

calculado.
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Figura 7.6: Relacao entre o valor do limiar e o grau de suavizacao da imagem para os quatro
diferentes métodos, (a) sob hipdtese nula ou (b) na presenga de sinal simulado. Para o procedimento

de B&H ¢é mostrado o desvio padrao.
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Figura 7.7: O p-valor limitrofe calculado pelo procedimento de B&H aumenta a medida que au-
menta o grau de suaviza¢do. Em (a), a linha azul representa os p-valores ordenados de um mapa
com sinal simulado, nao suavizado, e a linha vermelha representa o segundo membro da Equagao
5.5. Em (b) e (¢), graficos similares, mas com suavizagao com filtros de largura 2,0 e 3,0 respecti-

vamente.
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Figura 7.8: Limiar calculado por meio do procedimento de B&H para dados (@) nao suavizados e
(b) suavizados com filtro com FWHM = 2,0 voxels. O valor do limiar depende da amplitude da

estatistica e do tamanho da area de atividade.
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O efeito é o mesmo para imagens suavizadas (Figura 7.8b). Nesse caso, porém, sinais
fracos e com raio menor que a largura do filtro de suavizacao tendem a desaparecer,
e o limiar somente pode ser calculado quando, devido ao acaso, algum p-valor satisfaz a
Equagao 5.5. Quando isso nao ocorre, o limiar é obtido a partir do p-valor zero (ppgu = 0),
cuja estatistica correspondente tende ao infinito (tggn — 00). Esse tipo de indeterminagao
foi removido ao computar o limiar médio para gerar o grafico da Figura 7.8b, motivo pelo
qual o limiar médio para sinais pequenos e fracos foi ligeiramente menor do que para os
sinais imediatamente maiores e mais fortes.

A limiarizacao sem correcao e os procedimentos de Bonferroni e baseado na teoria dos
campos aleatérios resultaram em limiar constante para para qualquer tamanho de area ou

amplitude do sinal (ndo mostrado).

7.4 Controle de erro na auséncia de sinal

Outro aspecto importante é a avaliacdo do desempenho dos procedimentos quando a
hip6tese nula (Hg) é verdadeira para todos os testes. Nessa situagao, os procedimen-
tos de Bonferroni, de B&H e o baseado na teoria dos campos aleatérios devem controlar
o erro para toda a familia de testes (FWE), nos limites de suas respectivas suposigoes
tedricas. A limiarizacdo sem correcdo deve controlar a taxa de erro por comparacao
(PCE). A Tabela 7.3 mostra os resultados da limiariza¢do para um nivel de significancia
fixo apce = apwr = grpr = 0,05, utilizando cada um dos quatro métodos.

Os procedimentos UNC, BON, B&H e RFT atingiram o resultado esperado. Todavia,
para RFT, os melhores resultados foram obtidos apds a suavizacao com filtro Gaussiano,
sendo ainda melhores para filtro com largura duas vezes maior que o tamanho do voxel.

Curiosamente, o procedimento de Bonferroni nao se mostrou tao conservador como
freqientemente descrito na literatura sugerindo que a dependéncia espacial inerente as
imagens estudadas nao é tao significativa. Esse fato pode ser decorrente de caracteristicas
especificas do conjunto de imagens em estudo ou sugerir que o grau de dependéncia de-
pende de parametros de aquisicao, da seqiiéncia, ou mesmo do equipamento em uso.

Excetuando-se UNC, os métodos resultaram em erro real observado, oFWE, igual ou
ligeiramente inferior ao nivel de significincia estabelecido. Todavia, em trabalho utilizando
o mesmo conjunto de dados e essencialmente os mesmos algoritmos, incluindo permutagao
ao acaso, os valores ficaram mais préximos ao nivel nominal 0,05 (Winkler et al., 2007).

Essa diferenca aqui observada pode ser atribuida ao acaso.

7.4.1 Efeito da suavizagao

O efeito da suavizagao sobre o controle de erro sob Hy pode ser observado na Tabela 7.3.

Qualquer que seja o grau de suavizacao, o valor de oFWE é sempre 1 (ou 100%) para UNC
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Tabela 7.3: Controle de medidas de erro para mapas calculados sob Hy, para niveis de significancia

apcE = arwg = grpr = 0,05.

(a) Sem corregao

FWHM oPCE oFWE
Sem suavizacao | 0,0502 + 0,0169 1,0000
1,5 voxels 0,0515 £+ 0,0353 1,0000
2,0 voxels 0,0520 £+ 0,0438 1,0000
2,5 voxels 0,0523 £+ 0,0524 1,0000
3,0 voxels 0,0526 + 0,0603 1,0000

(b) Procedimento de Bonferroni

FWHM oPCE oFWE
Sem suavizagao | 0,0000 + 0,0000 0,0339
1,5 voxels 0,0000 +£ 0,0000 0,0404
2,0 voxels 0,0000 + 0,0000 0,0343
2,5 voxels 0,0000 £ 0,0000 0,0165
3,0 voxels 0,0000 +£ 0,0000 0,0130

(¢) Procedimento de B&H

FWHM oPCE oFWE
Sem suavizacao | 0,0000 % 0,0000 0,0257
1,5 voxels 0,0000 =+ 0,0003 0,0409
2,0 voxels 0,0001 £ 0,0005 0,0413
2,5 voxels 0,0001 £ 0,0010 0,0330
3,0 voxels 0,0003 + 0,0020 0,0322

(d) Teoria dos campos aleatérios

FWHM oPCE oFWE
Sem suavizagao | 0,0000 + 0,0000 0,0217
1,5 voxels 0,0000 £ 0,0000 0,0391
2,0 voxels 0,0000 +£ 0,0000 0,0409
2,5 voxels 0,0000 £ 0,0000 0,0378
3,0 voxels 0,0000 +£ 0,0001 0,0230
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(Tabela 7.3a), visto que para este procedimento o problema da multiplicidade de testes
nao € considerado, o que acaba tornando o método perigosamente liberal. Nao obstante, o
valor para médio para oPCE em cada mapa limiarizado aumenta discretamente a medida
que a suavizagao aumenta, algo que pode ser devido ao acaso. O desvio padrao, por seu
turno, aumenta substancialmente, refletindo o grau de dependéncia introduzido com a
suavizagao.

O célculo do limiar pelo procedimento de Bonferroni é insensivel ao grau de suavizagao
da imagem, de modo que, & medida que o grau de suavizagao aumenta, menor o valor
para oFWE (Tabela 7.3b). A suavizagao eleva o grau de dependéncia entre os testes, e
este achado demonstra que o procedimento se torna mais conservador a medida que a
dependéncia aumenta.

Do mesmo modo, sob Hg, o procedimento de B&H resulta em taxas observadas de erro
por familia gradativamente menores & medida que a suavizacao aumenta (Tabela 7.3¢).
A suavizagao introduz dependéncia positiva entre as séries temporais vizinhas. O uso de
B&H com ¢(V) = 1 (Segao 5.1) mostrou-se suficiente — e mesmo conservador — para
garantir o controle sobre FWE, mesmo com suavizagao, corroborando com os achados de
Logan e Rowe (2004), para quem o uso de ¢(V) = 32V 1/i (Equagdo 5.5) nao é necessério
para dados tipicos de fMRI.

O procedimento baseado na RFT, por outro lado, tornou-se menos conservador com a
aplicagao da suavizagao espacial (Tabela 7.3d). Ao contrario dos demais procedimentos,
a teoria dos campos aleatérios é sensivel ao grau de suavizacao da imagem, e o valor do
limiar adapta-se a esta caracteristica (Secao 4.2.1). Os nimeros da Tabela 7.3d sugerem
que o limiar ideal que controla FWE ¢é encontrado quando o grau de suavizagao da imagem
corresponde a um FWHM aproximadamente igual a 2 voxels de largura em cada direcao.
Nichols e Hayasaka (2003) observaram que a RFT é mais conservadora para imagens com
baixo grau de suavizacao, e que os valores de oFWE convergem para o nivel de significancia

a medida que a suavizagao aumenta.

7.4.2 Efeito do nivel de significancia

O nivel de limiarizagao adotado para apresentacao na Tabela 7.3 foi 0,05, por ser o valor
mais largamente adotado em diferentes dreas da pesquisa experimental (Keppel e Wickens,
2004). Os resultados para os demais niveis, de 0,01 a 0,10 foram calculados e, da mesma
forma que para os mapas gerados sob Hg, os resultados ficaram dentro do previsto ou
foram mais conservadores.

Um resumo destes resultados é apresentado na Figura 7.9. O desvio padrao para a
limiarizagao sem correcao (UNC) é calculado sobre oPCE em cada mapa. O controle FWE
depende da presenca ou auséncia de algum erro em cada imagem, de modo que calcular o

desvio padrao nao faria sentido nesse caso.
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Figura 7.9: Medidas de erro na auséncia de sinal, para (a) limiarizagdo sem corre¢do, com apcg =
0,05; para o procedimento (b) de Bonferroni, com apwr = 0,05; (¢) de Benjamini e Hochberg, com

grpr = 0,05; e (d) baseado na teoria dos campos aleatérios, com apwg = 0,05.
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7.5 Controle de erro na presenca de sinal

As medidas de controle de erro, consideradas ao nivel dos voxels?, na presenca de sinal
sao sumarizadas na Tabela 7.4. Para esta tabela, os mapas foram limiarizados utilizando
o nivel de significancia 0,05. A presenca de dreas em que a hipdtese nula é verdadeira-
mente falsa (ou seja, existe sinal) permite calcular o valor observado para a taxa de falsas
descobertas, algo que nao faria sentido nos mapas gerados sob Hy, visto que, nesse caso,

todas as descobertas sao sempre falsas.

7.5.1 Efeitos do sinal e da suavizagao

Na auséncia de suavizagao, os valores obtidos para as medidas de controle de erro asseme-
lharam-se muito ao obtido para mapas gerados sob hipétese nula, conforme apresentado
na Tabela 7.4 (comparar com a Tabela 7.3). Contudo, na presenca de suaviza¢ao, o mesmo
nao ocorreu, observando-se erros superando os niveis de controle desejados (liberalidade).
Isso ocorre porque para a avaliagao do erro foi utilizada uma comparacao voxel a voxel,
nao considerando a distribuicao espacial ou alargamento das dreas de atividade que ocorre
apds a aplicagao do filtro espacial, principalmente quando a magnitude da estatistica é
elevada e espalhada em uma drea ampla.

O efeito da suavizagao em um mapa contendo uma area de atividade simulada é exem-
plificado na Figura 7.10. Nesta figura, os mapas foram gerados utilizando sinal BOLD
simulado com amplitude ajustada para 1,5% em uma &rea com raio 15 mm. A &rea ori-
ginal de atividade simulada, para a fatia apresentada, continha 49 voxels (Figura 7.10a).
Os mapas gerados sem e com suavizagao sao apresentados nas Figuras 7.10b e 7.10¢, e
apés a limiarizagao de cada uma utilizando um limiar ajustado arbitrariamente para o
escore estatistico 3,0 nas Figuras 7.10d e 7.10e. Com a suavizacao, o ntimero de voxels
declarados ativos aumentou de 49 para 88 voxels, em uma unica fatia.

Da mesma forma, dreas pequenas de atividade cerebral legitima e com magnitude
pequena ou moderada podem “desaparecer” apds a suavizacao espacial e limiarizagao
(ndo mostrado), dependendo da largura do filtro.

Além de falsear os resultados de medidas de controle de erro, essa distorcao causada
pela suavizagao tem grande importancia pratica, como por exemplo, no calculo do cha-
mado indice de lateralidade (IL). Este indice é calculado a partir da contagem de voxels

declarados ativos em areas homonimas de cada hemisfério cerebral (You et al., 2005):

 D-E

IL =
D+ FE

(7.1)

3Neste sentido, a expressdo ao nivel de é necessaria. O controle de erro poderia ser realizado no nivel de
grupos de voxels (denominados na literatura internacional como clusters), em um patamar de complexidade

ligeiramente maior.
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Tabela 7.4: Controle de medidas de erro para mapas calculados na presenca de areas de sinal

simulado, para niveis de significancia apcg = apwge = ¢rpr = 0,05.

(a) Sem corregao

FWHM oPCE oFWE oFDR
Sem suavizacao | 0,0458 40,0174 1,0000 0,9500 + 0,0628
1,5 voxels 0,0441 +£ 0,0366 1,0000 0,9355 £ 0,0837
2,0 voxels 0,0436 £ 0,0451 1,0000 0,9269 £ 0,0953
2,5 voxels 0,0433 £ 0,0533 1,0000 0,9176 £ 0,1064
3,0 voxels 0,0435 £ 0,0606 1,0000 0,9099 £ 0,1156

(b) Procedimento de Bonferroni

FWHM oPCE oFWE oFDR
Sem suavizagao | 0,0000 £ 0,0000 0,0167 0,0055 £ 0,0590
1,5 voxels 0,0005 £ 0,0009 0,5211 0,1696 £+ 0,1947
2,0 voxels 0,0008 £ 0,0015 0,5385 0,2424 £ 0,2110
2,5 voxels 0,0012 £ 0,0021 0,5139 0,2861 £ 0,2231
3,0 voxels 0,0015 % 0,0028 0,4695 0,3232 £ 0,2419

(¢) Procedimento de B&H

FWHM oPCE oFWE oFDR
Sem suavizagao | 0,0001 £ 0,0003 0,3751 0,0359 £ 0,0800
1,5 voxels 0,0011 +£ 0,0022 0,6141 0,2729 £ 0,2295
2,0 voxels 0,0018 £ 0,0033 0,6056 0,3614 £ 0,2444
2,5 voxels 0,0026 £ 0,0049 0,5875 0,4242 + 0,2565
3,0 voxels 0,0034 £ 0,0071 0,5319 0,4656 £ 0,2656

(d) Teoria dos campos aleatérios

FWHM oPCE oFWE oFDR
Sem suavizagao | 0,0000 £ 0,0000 0,0100 0,0040 £ 0,0545
1,5 voxels 0,0005 £ 0,0009 0,5180 0,1675 4+ 0,1935
2,0 voxels 0,0009 + 0,0015 0,5544 0,2501 £+ 0,2183
2,5 voxels 0,0013 £ 0,0022 0,5372 0,3059 £ 0,2359
3,0 voxels 0,0017 + 0,0029 0,4976 0,3511 £ 0,2440




7.5. CONTROLE DE ERRO NA PRESENCA DE SINAL 149

Figura 7.10: Efeito da suavizagao para mapas com &dreas de forte sinal BOLD. Em (a) é mostrada a
area circular de 49 voxels contendo sinal BOLD simulado que foi adicionado a serie temporal. Em
(b), o mapa obtido sem suavizagdo e em (c¢) mapa obtido com suavizagao com filtro de largura 3,0
voxels. Apds a aplicacdo de um limiar arbitrariamente ajustado para 3,0, no mapa nao suavizado
o contorno da drea de atividade é mostrado com clareza, e com tamanho correto, 49 voxels (d); a
mesma area é corretamente identificada no mapa suavizado, mas com tamanho maior, 88 voxels,
ou seja, com limites incorretos (e). A escala de cores para (b) e (¢) é a mesma das Figuras 7.2 e
7.3.
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onde D e E sao, respectivamente, o numero de voxels rotulados ativos nos hemisférios
direito e esquerdo. O valor do IL varia entre —1 e 41, para atividade inteiramente concen-
trada em um dos hemiférios, sendo 0 para atividade igualmente distribuida, e postula-se

que possa ser utilizado na avaliacao clinica de uma variedade de disturbios neurolégicos.

A avaliacado incorreta do tamanho das dreas de verdadeira atividade cerebral pode
comprometer o calculo do IL, por ser este indice fortemente dependente do niimero abso-
luto de voxels em que a hipotese nula foi rejeitada em areas homénimas dos hemisférios

cerebrais.

Além disso, essa relacao entre magnitude e area da estatistica e a drea remanescente
apds a limiarizacdo em mapas suavizados pode distorcer o formato das areas de verda-
deira atividade cerebral, possivelmente conduzindo o pesquisador a resultados equivocados.
Para areas com contornos irregulares ou concavidades, a interpretacao pode ficar ainda
mais comprometida. Este é mais um argumento em favor da interpretacao direta de mapas

sem limiarizagao, conforme ja discutido na Segao 2.5.

A Tabela 7.4a¢ mostra ainda que, em média, o controle de erro por comparacao foi
conseguido utilizando a limiarizacao sem correcao. Para as imagens suavizadas, a maior
dependéncia espacial resultou em maior variabilidade para oPCE, conforme demonstrado
pelo aumento do desvio padrao. Para os demais procedimentos, a suavizacao impossibilitou
uma avaliagao adequada das medidas de controle de erro, devido ao borramento das areas

contendo sinal apds a aplicacao do filtro espacial.

O resultado para oFWE foi conservador em imagens nao suavizadas e limiarizadas
pelo procedimento de Bonferroni (Tabela 7.4b). Esse fato pode ser resultado do grau
de dependéncia espacial inerente as imagens de fMRI ou, mais provavelmente, devido ao
acaso. Foram gerados somente 300 mapas em atividade para cada combinacao de ampli-
tude e area do sinal, enquanto que para auséncia de sinal foram computados 2300 mapas
(Capitulo 6). Essa diferenga resultou em oFWE = 0,0339 para auséncia de sinal (Tabela
7.3b) e oFWE = 0,0167 na presenca de sinal. Uma modificagdo no método empregado,
que realizasse nova permutacao antes da adi¢ao de cada combinacao de amplitude e area
de sinal simulado, poderia ter evitado este resultado. Entretanto, nesse caso, nao seria
possivel comparar diretamente mapas cuja tinica diferenga é o grau de suavizagao. O ideal
seria que um numero muito maior que 300 mapas fosse simulado, porém isso acarretaria

maior demanda computacional e, conseqiientemente, mais tempo.

O procedimento de B&H, por sua vez, apresentou performance compativel com o es-
perado para as imagens nao suavizadas (Tabela 7.4¢). E possivel também afirmar que o
procedimento produz limiar mais liberal que os procedimentos de Bonferroni ou baseado
na RFT, considerado o valor de oFWE.

A limiarizagdo baseada na teoria dos campos aleatérios produziu oFWE bastante

abaixo do nivel de significancia desejado apwg = 0,05, para mapas nao suavizados (Ta-
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bela 7.4d), resultado nao muito diferente daquele obtido para mapas gerados sob hipétese
nula. Para mapas suavizados, supoe-se que oFWE seja similar ao obtido para os mapas
gerados sob Hy (Tabela 7.3d), ou seja, menos conservador e portanto, mais préximo do

valor desejado.

7.5.2 Efeito do nivel de significancia

Os resultados para as medidas de controle de erro para os niveis de significancia entre
apce = apwr = qrpr entre 0,01 e 0,10 foram calculados e sao apresentados na Figura
7.11.

Para a limiarizagao sem corregao e para o procedimento de Benjamini e Hochberg, os
valores de oPCE e oFDR, respectivamente, ficaram dentro do esperado para imagens nao
suavizadas (Figuras 7.11a e 7.11¢).

O valor de oFDR para o procedimento de B&H, entretanto, apresentou variabilidade
bastante ampla, como demonstrado pelo largo desvio padrao (Figura 7.11¢). Este achado
confirma que o procedimento de B&H resulta em média em controle sobre FDR, podendo,
contudo, superar o nivel desejado pelo pesquisador. O controle é mais exato quanto
mais elevada a estatistica das areas de atividade. Mapas contendo somente sinais fracos
podem apresentar controle erratico sobre FDR, como verifica-se pelo maior desvio padrao,
comparados com mapas contendo estatistica elevada. Essa diferenga é evidenciada na
Figura 7.12.

O controle do erro para familias de voxels (FWE), para mapas gerados na presenga
de sinal BOLD simulado, entretanto, nao apresentou o mesmo desempenho. O valor ob-
tido foi erratico, sendo conservador em certos niveis, e liberal em outros (Figuras 7.11b
e 7.11d). Ao contrario do célculo de oPCE, em que a estimativa do erro leva em consi-
deracdo cada voxel separadamente na imagem (dai a possibilidade de calculo do desvio
padrao), no cdlculo de oFWE é necessario considerar o niimero de familias de voxels. Neste
estudo, foram simuladas 300 familias, um nimero relativamente pequeno para assegurar
que os dados convirjam para os valores teéricos. Para oPCE, por outro lado, o nimero de
observacoes é muito maior, de aproximadamente 6,6 x 10% (22306 voxels por imagem em
300 imagens).

Embora os valores observados de oFWE nao hajam sido exatamente os esperados,
os valores obtidos para oPCE garantem a exatidao da implementacao, desse modo nao
invalidando as demais conclusoes, especialmente no que se refere ao valores do limiar e ao
poder dos testes (Segoes 7.3 e 7.6). Além disso, como j& mencionado, em estudo utilizando
o mesmo conjunto de dados e os mesmos algoritmos, mas para 1500 familias (mapas), os
resultados ficaram muito mais préximos do esperado (Winkler et al., 2007), sugerindo
que o resultado aqui encontrado é decorrente de um ntumero insuficiente de simulagoes,

somente 300 (cada qual em 130 diferentes condigoes).
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Figura 7.11: Medidas de erro na auséncia de sinal, para (a) limiarizacdo sem corre¢ao, com apcg =
0,05; para o procedimento (b) de Bonferroni, com apwr = 0,05; (¢) de Benjamini e Hochberg, com

grpr = 0,05; e (d) baseado na teoria dos campos aleatérios, com apwg = 0,05.
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Figura 7.12: Proporgao observada de falsas descobertas (oFDR) ap6s limiarizagao pelo procedi-

mento de B&H, com gppr, para uma area de sinal BOLD simulado com raio 15 mm e amplitude

(a) 0,3% e (b) 1,5%. Em ambos os casos o procedimento assegurou um controle médio sobre FDR,

mas a variabilidade foi menor para mapas contendo sinal forte, manifestado pelo menor desvio

padrao.
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7.6 Sensibilidade

No contexto de fMRI, a sensibilidade ou poder do teste refere-se & capacidade de identificar
os voxels em que o sinal BOLD esta presente. De modo geral, quanto menor o valor do
limiar, maior a sensibilidade do procedimento, visto que mais voxels realmente “ativos”
sao declarados como tal.

A Figura 7.13 apresenta graficamente os valores obtidos para a sensibilidade para
os quatro diferentes métodos estudados neste trabalho. Os gréficos foram obtidos para
mapas gerados a partir de imagens nao suavizadas. Todos os procedimentos resultaram
em sensibilidade varidavel de acordo com a amplitude do sinal BOLD simulado. Sinais mais
fortes tendem a ser mais facilmente reconhecidos, de modo que esse tipo de comportamento
é esperado.

A limiarizagao utilizando UNC, BON e RFT mantiveram a sensibilidade relativamente
constante, para qualquer tamanho da area de sinal simulado. Para o procedimento de
B&H, entretanto, o valor da sensibilidade variou também de acordo com o tamanho da
area de atividade, sendo méxima para areas com sinal forte e area extensa. Quanto
maior a area, mais voxels tendem a ser declarados positivos e, portanto, o limiar pode
ser reduzido, aumentando a quantidade absoluta de falsos positivos, mas mantendo o
controle sobre FDR. Reduzido o limiar, mais voxels realmente ativos sao corretamente
descobertos, aumentando o poder do teste. Essa é uma demonstracao da adaptabilidade
do procedimento, conforme discutido na Se¢ao 5.3.

Comparando-se diretamente os procedimentos de B&H e RFT, com o primeiro obteve-
se um aumento médio de 31,1% na sensibilidade, varidvel de acordo com o raio e magnitude,
podendo chegar a 112,5% para 4reas com sinal fraco e extenso. Para dreas muito pequenas
e fracas, o poder da RFT pode ser ligeiramente maior, entretanto.

Suavizando-se as imagens antes de gerar mapas, a tendéncia se mantém para todos os
métodos de limiarizagcao. Entretanto, areas de atividade com tamanho pequeno, menor que
a largura do filtro de suavizagao, praticamente desaparecem, sendo raramente detectadas,
qualquer que seja o método de limiarizacao. Isso resulta em baixissima sensibilidade para
qualquer dos procedimentos, conforme evidenciado na Figura 7.14.

O procedimento de Benjamini e Hochberg foi novamente mais poderoso que o baseado
na teoria dos campos aleatérios. O ganho médio em sensibilidade foi de 10,4%, podendo
chegar a mais de 81,5% em 4reas mais extensas. Esses achados estao de acordo com o tra-
balho publicado por Logan e Rowe (2004). Em simulacoes realizadas utilizando diferentes
parametros, os autores encontraram um ganho em sensibilidade para os procedimentos
que controlam FDR de cerca de 14% em média, se comparados aos procedimentos que
controlam FWE.

A limiarizacao utilizando o procedimento de Bonferroni ndo resultou em diferencas

significativas se comparada a RFT. Isso ocorreu provavelmente devido a pequena diferenga
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nos valores para o limiar obtido, tanto para mapas nao-suavizados quanto suavizados,
conforme discutido na Secao 7.3. E possivel que, ao utilizar filtros muito largos, como
os avaliados por Nichols e Hayasaka (2003), seja possivel obter limiares menores, o que
aumentaria o poder. Entretanto, nesse caso, areas pequenas tenderiam a desaparecer

(conforme discutido na Segao 7.5.1), e esse ganho em sensibilidade pode nao ocorrer.

7.7 Especificidade

A especificidade refere-se & capacidade de identificar os voxels cuja hipdtese nula (Hyp) é
verdadeira, ou seja, que nao contém sinal BOLD desencadeado pela tarefa experimental.
De modo geral, quanto maior o valor do limiar, mais alta a especificidade, exatamente o
oposto do que ocorre com a sensibilidade. O balanco ideal entre sensibilidade e especifici-
dade é um desafio nao resolvido para todos os métodos.

Para todos os métodos em estudo neste trabalho, em um nivel de controle apcg =
apwe = qrpr = 0,05, os valores para a especificidade foram bastante elevados, muito
préoximos de 100%. A excegao foi a limiarizacao sem corregao, que resultou em especifi-
cidade de aproximadamente 95%, algo esperado, considerando-se que, por este método,
espera-se que em 5% dos testes a hipétese nula seja falsamente rejeitada.

A Figura 7.15 resume estes resultados para mapas gerados sem suavizagao. Os resul-

tados para dados suavizados foram muito similares (nao mostrados).

7.8 Acuracia e indice de Youden

Como nem a sensibilidade, nem a especificidade apenas sdo adequados ou suficientes para
avaliar plenamente os métodos, uma combinacdo de ambos pode ser utilizada. A acurécia
mede o indice global de acerto, e o indice de Youden (Youden, 1950) é a soma da sensibi-
lidade com especificidade, subraido de 1.

Esses indices foram calculados neste estudo na esperanca de que pudessem auxiliar na
avaliacao dos procedimentos. Todavia, o valor obtido para a acuracia foi essencialmente
o mesmo obtido para a especificidade, visto que a quantidade de voxels sem sinal é varias
vezes superior a quantidade de voxels com sinal simulado, qualquer que seja o tamanho
da area de simulacgao. Na presenca de area com 15 mm de didmetro, a maior avaliada, por
exemplo, foram 22115 voxels sem sinal e apenas 191 voxels com sinal simulado.

O indice de Youden, por seu turno, refletiu somente as diferengas na sensibilidade,
visto que a especificidade foi aproximadamente constante e bastante elevada para todos
os procedimentos, e em todas as condigoes de tamanho e magnitude do sinal simulado.

Nenhum destes dois indices acrescentou informagoes novas relevantes ao estudo.
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Figura 7.13: Sensibilidade obtida para os diferentes métodos, utilizando um nivel de controle

apce = arpwr = grpR = 0,05, para dados nao suavizados.



7.8. ACURACIA E INDICE DE YOUDEN

157

(a) Sem corregao

1.0

Sensibilidade

15
10

7

Amplitude (%)0‘3 1 Raio (mm)

(¢) Procedimento de B&H

Sensibilidade

.6
. 0.3 1 2 .
Amplitude (%) Raio (mm)

(b) Procedimento de Bonferroni

Sensibilidade

03
) 1

Amplitude (% Raio (mm)

(d) Teoria dos campos aleatdrios

Sensibilidade

KERSH

J
Amplitude (%) Raio (mm)

Figura 7.14: Sensibilidade obtida para os diferentes métodos, utilizando um nivel de controle

apce = apwg = grpr = 0,05, para dados suavizados com filtro com largura no ponto de meia

altura (FWHM) igual a 2,0 voxels.
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Figura 7.15: Especificidade obtida para os diferentes métodos, utilizando um nivel de controle

apce = arpwr = grpR = 0,05, para dados nao suavizados.
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7.9 Valores preditivos positivo e negativo

O valor preditivo positivo (VPP) procura avaliar a probabilidade de que um voxel decla-
rado como ativo efetivamente contenha sinal BOLD relacionado com a tarefa experimental.
Do mesmo modo, o valor preditivo negativo (VPN) avalia a probabilidade de que um voxel
em que a hipdtese nula foi rejeitada esteja realmente “inativo”.

Ao contrario da sensibilidade e especificidade, que em geral dependem exclusivamente
do tipo de teste, o VPP e o VPN variam de acordo com a quantidade de verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos na imagem. Portanto, podem variar para um mesmo
tipo de teste.

Apesar disso, é valido avaliar os procedimentos em termos de seu valor preditivo posi-
tivo, visto que VPP = 1 — FDR, de modo que, procedimentos como o de B&H, que visam
controle sobre FDR, indiretamente controlam o valor preditivo positivo.

Para um nivel de significancia grpr = 0,05, os limiares calculados pelo procedimento
de B&H mantiveram o valor preditivo positivo préoximo a 95%, conforme esperado, sendo
maximos para areas extensas de sinal simulado. Para a limiarizagao sem correcao, o VPP
foi baixissimo. Para o procedimento de Bonferroni e teoria dos campos aleatorios, o VPP
foi bastante elevado, e maior que para o procedimento de B&H. Esses nimeros estao
sumarizados na Figura 7.16.

Para mapas gerados com a suavizagao das imagens, o alargamento aparente das areas
contendo sinal com amplitude elevada (como demonstrado na Figura 7.10) causou um ex-
cesso de voxels sendo erroneamente identificados como falsos positivos, conseqilientemente
reduzindo o valor preditivo positivo. Do mesmo modo, dreas de baixa amplitude foram
identificadas menos freqiientemente, o que também reduziu o VPP, como demonstrado na
Figura 7.17.

Para todos os métodos, o valor preditivo negativo foi bastante elevado, sempre acima
de 99%, tanto para mapas nao suavizados (Figura 7.18), quanto para mapas suavizados

(ndo mostrados).
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Figura 7.16: Valor preditivo positivo obtido para os diferentes métodos, utilizando um nivel de
controle apcg = arwg = ¢rpr = 0,05, para dados nao suavizados. Para facilitar a leitura do

grafico, no eixo z é mostrada a marca 0,95 (sem rétulo).
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(a) Sem corregao (b) Procedimento de Bonferroni

(¢) Procedimento de B&H

¥

0.3
) 1

Amplitude (% PE

Raio (mm) Amplitude (% Raio (mm)

Figura 7.17: Valor preditivo positivo obtido para os diferentes métodos, utilizando um nivel de
controle apcg = apwg = grpr = 0,05, para dados suavizados com filtro com largura no ponto
de meia altura (FWHM) igual a 2,0 voxels. Para facilitar a leitura, no eixo z é mostrada a marca
0,95 (sem rétulo).
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Figura 7.18: Valor preditivo negativo obtido para os diferentes métodos, utilizando um nivel de

controle apcg = apwr = ¢rpr = 0,05, para dados nao suavizados.



Capitulo 8
Conclusoes e perspectivas

Neste trabalho foi realizada uma revisao bibliografica sobre ressonancia magnética fun-
cional, um método que, ao longo dos ultimos 15 anos vem tornando possivel estudar a
fisiologia cerebral de maneira provavelmente nunca antes imaginada. Embora ainda jo-
vem, o método é muito promissor, e pode tornar-se cada vez mais importante a medida
que novas técnicas experimentais e de andlise sao desenvolvidas ou aprimoradas.

Foi realizada uma introducao ao problema dos testes multiplos, e apresentadas as
solugoes mais comuns. Duas dessas solucoes sdo mais proeminentes no contexto de neu-
roimagem funcional, e foram melhor estudadas: o controle da taxa de erro por familia de
testes utilizando a teoria dos campos aleatérios e o controle da taxa de falsas descobertas
pelo procedimento de Benjamini e Hochberg.

Um conjunto de dados reais foi adquirido e pré-processado. Sobre este conjunto foram
realizadas simulagoes variadas para avaliar o efeito de diferentes procedimentos para a
solugao do problema dos testes multiplos. A maioria destas tarefas foi realizada utilizando

rotinas implementadas pelo proprio autor.

8.1 Conclusoes

Observou-se que a distribuicdo da estatistica nas dreas sem atividade é aproximadamente
normal. O mesmo pode nao ocorrer nas areas contendo sinal BOLD. Observou-se ainda que
a estimagao da suavizacao baseada em residuos pode resultar em valores hiperestimados,
embora esse achado nao implique falha sobre as medidas de controle de erro.

Ao contrario dos demais procedimentos, o valor do limiar calculado pelo procedimento
de Benjamini e Hochberg depende do tamanho das areas de atividade. A variabilidade do
limiar é maior na presenca de sinal simulado do que na auséncia.

Quanto ao controle de erro, de modo geral, os procedimentos de limiarizagao cum-
priram o esperado pela teoria. O procedimento baseado na teoria dos campos aleatorios

apresentou melhor performance quando suavizado com filtro de largura no ponto de meia
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altura igual a duas vezes o tamanho do voxel. O controle sobre FDR foi mais exato
pelo procedimento B&H quanto maior e mais forte o sinal simulado. O procedimento de
Bonferroni ndo mostrou-se tao conservador como geralmente se supoe para imagens nao
suavizadas.

A suavizacao auxilia na identificacao de areas extensas, mas pode tornar invisiveis
areas pequenas de atividade real. Além disso, a suavizacao pode fazer com que o tamanho
de uma &rea de atividade seja funcao de sua magnitude. Por outro lado, a suavizagao me-
lhorou a performance da RFT. O grau de suavizacao interfere ainda no valor da estatistica
calculada pelo procedimento de Benjamini e Hochberg, embora essa interferéncia, por ser
indireta, seja menos previsivel do que para RFT.

Esses achados sugerem que a suavizagao pode ser desaconselhavel. Caso a suavizagao
seja necessaria, é recomendavel adotar métodos que sejam sensiveis ao grau de suavizacao,
de modo a permitir o menor limiar que assegure boa sensibilidade e especificidade, e
assegure ainda controle sobre a quantidade de erros. A limiarizagao baseada na teoria dos
campos aleatérios parece particularmente apropriada para esta finalidade.

O procedimento de B&H foi mais poderoso que os demais, tanto para imagens suavi-
zadas, como nao suavizadas. A diferenca é mais notavel para imagens com areas extensas
e com sinal com magnitude média ou baixa. Nessa situacao o valor preditivo positivo
pelo procedimento de B&H foi também méximo. Todos os procedimentos, exceto a li-
miarizagao sem correcao, apresentaram especificidade bastante alta, e equivalente, para

qualquer tamanho de area de atividade ou amplitude do sinal.

8.2 Trabalhos futuros

Diversas perguntas surgiram durante a implementacao e analise dos resultados deste traba-
lho, mas que permaneceram sem resposta. Estas questoes podem ser tratadas em trabalhos

futuros. Pode-se sugerir, dentre outros:

e Avaliar a performance de outros procedimentos de inferéncia baseada em voxel, como
o procedimento de Yekutieli e Benjamini (Secao 5.4.1) e a utilizacao da taxa positiva
de falsas descobertas (Secao 5.4.2);

e Avaliar procedimentos baseados em grupos de voxels;

e Avaliar o efeito que a estrutura de autocorrelacao (temporal e espacial) exerce so-
bre a performance dos procedimentos de limiarizagao, possivelmente utilizando per-

mutacao de fase (Baccald et al., 2006);

e Avaliar o efeito da suavizacado sobre medidas que dependem da contagem de voxels,

como o indice de lateralidade;
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e Avaliar, por meio de curvas ROC (receiver operating characteristic) (Sturzbecher,
2006), qual dos procedimentos mais se aproxima do valor ideal que maximiza sensi-

bilidade e especificidade e que mantém controle sobre medidas de erro.

e Avaliar campos F' e Gaussianos puros (embora campos ¢ com 238 graus de liberdade
como os utilizados neste trabalho sejam aproximacgoes bastante razodveis de campos

normais);

e Avaliar se o grau de correlacao espacial varia de acordo com o tipo de seqiiéncia e
parametros de aquisicdo ou mesmo de acordo com o equipamento em uso, e qual a

significancia dessa eventual variabilidade.

Um topico particularmente interessante, e com efeito pratico imediato, seria avaliar
se a suavizacao dos mapas é matematicamente idéntica a suavizagao das imagens antes
da aplicacao do modelo linear geral. Em caso positivo, se o pesquisador decidir utilizar
procedimentos que nao dependem da estimac@o da suavizacao (todos os avaliados, exceto
RFT), pode suavizar somente o mapa, ao final do teste de hipdteses, poupando uma etapa
do pré-processamento.

Algumas destas investigacoes podem ser rapidamente realizadas utilizando ou adap-
tando parte das rotinas escritas para este estudo. Nao obstante, permanecem como su-

gestao a pesquisadores interessados.






Apéndice A
Imagem por ressonancia magnética

Desde sua concepcao em meados da década de 1940, a ressonancia magnética nuclear
(NMR - nuclear magnetic resonance) tem sido extensivamente utilizada como uma fer-
ramenta analitica para estudos bioldgicos, bem como em investigacoes fisicas e quimicas,
com detalhamento ao nivel molecular. Seu emprego para formagao de imagens ¢é atribuido
a Lauterbur, que em 1972 gerou a primeira imagem bidimensional da densidade de prétons
e do tempo de relaxamento spin-lattice, utilizando dois tubos com agua (Lauterbur, 1973),
e denominou a técnica de zeugmatografia, termo que posteriormente caiu em desuso (Curry
III et al., 1990). A primeira imagem médica utilizando esse principio fisico foi obtida no
final da década de 1970 [Damadian et al. (1977) apud Eisenberg (1992)].

A.1 O sinal de NMR

A ressonéancia magnética é um fenémeno fisico de interacao de particulas atomicas carrega-
das e que possuem momento angular instrinseco S diferente de zero. Dentre as substancias
presentes no organismo humano e que satisfazem esta condicao, o hidrogénio é o que se
apresenta em maior concentragao, razao pela qual é o mais facilmente estudado (Ta-
bela A.1). O momento angular intrinseco diferente de zero implica que o giro da particula
estd associado a um momento magnético i quando em um campo magnético externo. Para

uma dada particula, a relacao entre essas quantidades é dada por:
i=~S=~Ih (A.1)

onde v é uma constante de proporcionalidade denominada razao giromagnética, e que tem
valor especifico para cada tipo de nticleo, I é o spin e h é a constante de Dirac!.
Em um determinado volume de tecido bioldgico, existe uma grande quantidade de

nucleos de dtomos de hidrogénio (prétons), cada qual com um momento magnético asso-

YA constante % de Dirac se relaciona com a constante h de Planck por i = h/27r. Em unidades do SI,
h=6,626-10"""J-seh=1055-10"*J .
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Tabela A.1: Propriedades magnéticas e concentragoes no corpo humano dos principais niicleos com

momento angular intrinseco S diferente de zero [adaptado de Haacke et al. (1999)].

) Momento Razao o
, Spin . ) . Abundancia no
Ntcleo — magnético | giromagnética ()
nuclear (1) B 5 corpo humano
() (10° rad/s/T)
Hidrogénio 1/2 2,793 2,67 88 M
Sédio 3/2 2,216 0,78 80 mM
Fésforo 1/2 1,131 1,08 75 mM
Oxigénio 5/2 —1,893 —0,36 16 mM
Fluoreto 1/2 2,627 2,51 4 uM

ciado. A magnetizacao total M é a soma de todos os momentos dos prétons individuais.
Na auséncia de um campo magnético externo, a orientacao dos momentos magnéticos in-
dividuais serd aleatoria, e portanto, M ser4 zero (Figura A.1a). Em um campo magnético
uniforme externo é(), por convengao orientado ao longo do eixo espacial z os spins alinham-
se ao longo da diregdo do campo (Figura A.1b) e executam um movimento de precessao
com freqiiéncia v = yBy/2m, denominada freqiiéncia de Larmor. Os niveis energéticos das

particulas é dividido, e a energia de separacdo AE entre os niveis é dada por:

AE = hyBy (A.2)

O menor nivel energético corresponde a uma orientacao dos spins ao longo de By (em
paralelo), de modo que, em equilibrio e na auséncia de energia térmica, a magnetizagao
total M estard orientada ao longo de By. Por outro lado, a energia térmica direciona
os spins individuais para orientacoes aleatérias. No equilibrio térmico, essas tendéncias
sao balanceadas com a magnetizacao total permanecendo alinhada com By com uma in-
tensidade dependendo da distribui¢ao de Boltzmann dos possiveis estados energéticos do

préton, ou seja (Sijbers, 1998):

6h’ymBo/kBTs

Pm = (AS)

1
§ : eh’ymBo/kBTS

m=—1
onde m é o nimero magnético quantico, kg é a constante de Boltzmann e Ty é a tempe-
ratuda da amostra. Como geralmente a energia hyBy é muito menor que k7', a Equacao

A.3 pode ser aproximada para:

N hym By 1
p= (1 s T, > (2[+ 1) (A-4)
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A magnetizacao por unidade de volume é dada por:

1
My = N, > phym (A.5)
m=—1
N N~y2h21(1+1)Bo (A6)
T 3kpT, ‘

onde Ny é o numero (quantidade) de spins na amostra.

De modo geral o comportamento das particulas precisa ser analisado utilizando princi-
pios de mecanica quantica. Entretanto, quando Ny é muito grande, o comportamento
da magnetizacao total em um campo magnético pode ser explicado apenas utilizando

principios de mecanica classica (Sijbers, 1998):

—— =~M x B (A7)

A.2 Excitacao e relaxacao

Em um experimento tipico de ressonancia magnética, a magnetizagao liquida inicial My é
perturbada por uma pulso de radio-freqiiéncia (RF) oscilando na freqiiéncia de absorgao
de energia pelos spins, ou seja na freqiiéncia de Larmor v. O pulso de RF é denominado
pulso de excitagao. Com a aplicagdo do pulso, o componente da magnetizagao liqiiida My
ao longo do eixo z, denominado M,, é reduzido, devido a um aumento na proporc¢ao de
spins no estado antiparalelo, e o componente perpendicular ao eixo z, denominado Mg,
aumenta até um valor maximo, devido a coeréncia de fase do movimento de precessao dos
prétons ao redor de By (Figura A.lc).

Imediatamente apds a interrupc¢ao do pulso de excitacao, a magnetizacao liquida relaxa
ao seu estado inicial, periodo em que a energia do pulso de RF é devolvida ao ambiente. A
transferéncia direta de energia ao ambiente? contribui somente com a relaxacdo do com-
ponente M., e ocorre com uma constante de tempo 7T7. A coeréncia de fase é perdida em

3 ocorrendo

decorréncia da interacao dos campos magnéticos dos spins nucleares entre si,
com uma constante de tempo 75 (Curry III et al., 1990).

Os fendémenos de excitacao e relaxagdo, quando considerados por um ponto de re-
feréncia girando com velocidade angular w, sao descritos pelas denominadas equacoes de
Bloch (Haacke et al., 1999). Quando w = wy = 27v, as equagoes de Bloch podem ser

rearranjadas de forma que:

2Em inglés spin-lattice energy transfer.

3Em inglés spin-spin relazation.
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Figura A.1: (a) Em condigbes naturais, a orientagao dos spins ¢ distribuida aleatoriamente (M, =
0, M, =0). (b) Na presenga de campo magnético externo (vetor em amarelo) a maioria dos spins
alinham o eixo da precessdo com o campo, e o sentido com o do campo (paralelo, em azul),
que corresponde ao estado de menor energia (M, = méximo). A distribuicao da fase é aleatdria
(Mg, = 0). (¢) Com a aplicacdo de um pulso de RF de 90° com freqiiéncia v, parte dos spins
transita para o estado de maior energia (antiparalelo, em vermelho) e a precessdo ocorre com

coeréncia de fase (M, = méximo, M, = 0).
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M:vy(t) = Macy(o)e_t/T2 (A8)
M.(t) = M. (0)e Y™ 4+ My(1 — e /™) (A.9)

A nao uniformidade do campo magnético principal By interfere no processo de re-
laxagdo transversal com uma constante de decaimento T, resultando em um decaimento
efetivo T3

1 1 1

A velocidade do decaimento 73 tem magnitude varias vezes maior do que o decaimento
Ts, de modo que os spins voltam a apresentar coeréncia de fase a exatos 180° da fase inicial,
considerado por um ponto de referéncia girando com velocidade angular wy.

A relaxagdo e rotagao de Mmy podem ser detectadas como um sinal elétrico induzido
em bobinas colocadas nas proximidades da amostra de tecido em estudo. Este sinal é

denominado sinal do decaimento livre da inducao (FID — free induction decay).

A.3 Formacao da imagem

Para a obtenc¢éo de uma imagem por ressonéancia, é necessario que o equipamento codifique
a informacao espacial sobre a posicao dos prétons no sinal do FID, e que o sinal medido seja
posteriormente decodificado. A informacao espacial é codificada através de gradientes que
modificam o campo de maneira uniforme ao longo dos eixos z, y e z. Durante o periodo
em que estes gradientes sao aplicados, as freqiiéncias de precessao das magnetizagoes sao

moduladas de acordo com suas coordenadas (7) no espago (Sijbers, 1998):

() = (Bo + Ci) (A1)

onde G denota o vetor dos gradientes. O sinal do FID detectado na bobina ao longo do
tempo, S(t), é o sinal proveniente de todos os prétons da amostra que foram excitados

pelo pulso de RF. Ignorando a precessao devida ao campo magnético principal By, tem-se:

S(t) = / / / (7O g (A.12)

onde j = v/—1 e ((F) representa a densidade de particulas, ponderada em funcao das

constantes de decaimento Ty e T5:

B(r) = p(7) f(T1(7), Ta(7)) (A.13)

onde a funcao f(-) é determinada pela seqiiéncia de pulso utilizada.
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A transformada inversa de Fourier é utilizada para decodificar o sinal. A Equacao
A.12 pode ser reagrupada para evidenciar tratar-se de uma FT, definindo-se um espaco
vetorial k por:

o2t (A.14)
2w

Desse modo, o sinal do FID pode ser amostrado no espago de Fourier, denominado

espaco-k. A transformada de Fourier do espaco-k resulta na imagem complexa:

B(7) = / / / S(Rye—IFdR (A.15)

A imagem final serd, conseqiientemente, a representacao espacial da distribuicao da
magnetizacao. Embora tanto a porgao real quanto a porcao imagindria contenham in-
formagoes sobre a distribuicao espacial dos protons na amostra, habitualmente apenas o
modulo | 3] é utilizado para a composicao final da imagem.

Na pratica, a maioria das seqiiéncias utiliza um gradiente de selecao de fatia ao longo
de z, de modo que o pulso de RF somente excita os prétons de uma fatia. O sinal é

discretizado em um conversor analégico-digital, e a Equagao A.15, no caso discreto, fica:

Ny Ny
Fz,y)= > > S(ky, ky)e 72rlhetvh) (A.16)
k=0 ky=0

onde F' é uma imagem complexa com pontos de coordenadas z e y, e onde N, e N, sao
o nimero de amostragens do sinal no espago-k nas diregoes de z e y. A imagem F'(x,y)
pode ainda ser decomposta em suas porgoes real e imagindria utilizando a identidade de

Euler:

Ae™? = Alcos(p) — jsen(¢)] (A.17)

onde A é a magnitude e ¢ o argumento do nimero complexo. A Equacao A.16 pode,

portanto, ser reescrita como:

Nw Ny

F(z,y) =Y S(ks,ky)lcos(2m(zks + yky)) — jsen(2m (ks + yky))] (A.18)
ke=0ky=0

parte real parte imagindria

Habitualmente cada pixel em F(x,y) é convertido para seu valor de médulo e ar-
gumento, que possuem significado fisico mais concreto, e também porque a imagem da
magnitude é imune a eventuais falhas na informacao de fase quando da aquisi¢do do sinal
(Sijbers, 1998). O processo de conversao é trivial, e as imagens de magnitude A(x,y) e

fase ¢(x,y) podem ser obtidas por (Kisner et al., 2002):
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Alz,y) = VIR@,yP+ [(z,y)? (A.19)
¢(z,y) = arctan <J{2((:fc’,%;))> (A.20)

Exemplos de imagens das por¢oes real R(z,y) e imaginaria I(x,y) de F(z,y), e apds

conversao para amplitude A(z,y) e fase ¢(x,y) sdo apresentados na Figura A.2.

A.4 Ruido em imagens de ressonancia

A qualidade das imagens por ressonancia magnética pode ser deteriorada por varias razoes:
ruido térmico, perdas de sinal, artefatos.

A fungao de densidade de probabilidade (pdf) do ruido no espago-k é uma fungao
Gaussiana com média zero que, apds a reconstrugao pela transformada de Fourier, ainda
¢ uma fungao Gaussiana tanto nas porgoes real R(z,y) e imagindria I(x,y) da imagem
complexa F(z,y).

Partindo do ruido Gaussiano no espago-k, é possivel demonstrar que a pdf do ruido
na imagem da magnitude A(z,y) obedece a uma distribuicdo Rice. Quando a SNR é
zero, a distribuicao Rice é idéntica a distribuicao Rayleigh, e quando a SNR é maior que
3, a distribuicao Rice aproxima-se de uma distribuicao Gaussiana. Da mesma forma, é
possivel demonstrar que, na imagem da fase ¢(x,y) a distribuigao do ruido é uniforme no
intervalo [—m; 47| nas dreas onde SNR é muito baixa, préxima de zero, e aproxima-se de
uma func¢ao Gaussiana quando SNR aproxima-se do infinito (Sijbers, 1998). Um exemplo

é apresentado na Figura A.3.
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Figura A.2: Parte real (a) e imagindria (b) da imagem de um objeto de teste cilindrico, imediata-
mente apds a reconstrugdo utilizando a transformada discreta de Fourier (Equagio A.18). Imagem

da magnitude (c¢) e fase (d) da mesma fatia, obtida com as Equagtes A.19 e A.20.
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Figura A.3: O ruido em imagens de ressonancia é Gaussiano com média zero nas porgoes real

e imagindria. Os histogramas mostram que na auséncia de sinal (a), a distribuicdo é Rice na

imagem da magnitude, e uniforme na imagem da fase. A medida que sinal é adicionado (b),

a distribuigao da intensidade dos voxels nas imagens da magnitude e fase aproxima-se de uma

distribuigdo Gaussiana. Eixo das ordenadas em unidades arbitrérias.






Apéndice B
Metabolismo energético cerebral

Ha& varias décadas os processos metabdlicos gerais sao razoavelmente bem compreendidos.
Todavia, no caso do tecido cerebral, por mais supreendente que possa parecer, conceitos
elementares sobre o metabolismo energético ainda estao sendo revistos e reformulados nos
dias atuais. Ha muito tempo é reconhecido que o cérebro, embora representando somente
2% da massa corporal total, consome a extraordindria quantidade de 25% da energia
corporal total (Magistretti, 2003). Com o surgimento do PET no final da década de 1970
e da fMRI no inicio dos anos 1990 novas dividas surgiram, e muitas respostas permanecem
incertas.

Por muitos anos, considerou-se que a energia utilizada no metabolismo cerebral pro-
viria quase que inteiramente da oxidagao aerdbica da glicose, de modo que aumento no
consumo cerebral de glicose deveria ser acompanhado de aumento proporcional no con-
sumo de oxigénio. Cuidadosos experimentos realizados em meados da década de 1980
(Fox e Raichle, 1986; Fox et al., 1988), contudo, demonstraram nao ser este o caso, e que o
aumento no consumo de oxigénio é proporcionalmente menor que o aumento no consumo
de glicose apés atividade neural, sugerindo que pelo menos parte do consumo de glicose
pelo cérebro pode ocorrer por via anaerdbica.

Em geral assume-se que o aumento localizado da demanda metabdlica é acompanhado
por aumento no fluxo sangiiineo. Quais exatamente sao essas demandas, e quais os me-
canismos celulares e moleculares subjacentes sao também fonte de controvérsia. Expe-
rimentos de fMRI (bem como de PET) dependem essencialmente do acoplamento entre
ativacao neuronal e perfusao tecidual local, e a interpretacao dos resultados precisa levar
em consideragao as bases fisioldgicas da resposta BOLD.

As préximas duas segoes delineiam os processos cerebrais que produzem e consomem

1

energia.© Em seguida, uma breve descricao do modelo de Magistretti e Pellerin para

Do ponto de vista termodinamico, os termos “producio” e “consumo” de energia estdo incorretos. No
escopo dessa dissertacao, todavia, o uso desses termos refere-se a produgdo e consumo de moléculas de

armazenamento e transferéncia de energia, como ATP e GTP e, nesse contexto, esses termos parecem
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integragdo neurdnio-glia. No Apéndice C sao discutidas teorias para tentar explicar de

que modo atividade neural resulta em mudancas no fluxo sangiiineo.

B.1 Processos que produzem energia

B.1.1 Oxidacao da glicose

A oxidacao da glicose (CgH1206) é um processo que ocorre de maneira controlada, ao
longo de trés etapas. A primeira, a glicdlise, é a via a partir da qual a glicose é convertida
em piruvato ao longo de 10 reagdes enziméticas, com a geracao de 2 moléculas de ATP
para cada molécula de glicose. Esta seqiiéncia de reagoes é provavelmente a via metabdlica
mais bem compreendida, e junto com o ciclo do acido citrico, possui papel central em todo
o metabolismo celular (Voet e Voet, 1998).

Nas primeiras 5 reacoes da glicélise, a glicose ¢é fosforilada e clivada para produzir duas
moléculas de gliceraldeido-3-fosfato. Neste processo sao consumidos 2 moléculas de ATP,
em uma espécie de “investimento” energético. Nas 5 reagoes seguintes, cada molécula de
gliceraldeido-3-fosfato é convertida a piruvato, em um processo que produz 4 moléculas de
ATP: nesta etapa 2 moléculas do agente oxidante NAD™ sao reduzidas para NADH que,
em condigoes aerdbicas, posteriormente é reciclado na fosforilagao oxidativa.

A reacao global da glicélise pode ser assim resumida:

CgH1206 + 2 NAD* + 2 ADP + 2 P, —
2 NADH + 2 piruvato + 2 ATP + 2 H,O + 4 H*

O piruvato produzido na glicolise é convertido pela enzima piruvato desidrogenase no

radical acetil, ligado & coenzima-A, na reacio:
2 piruvato + 2 NAD™ + 2 CoA-SH — 2 acetil-S-CoA + 2 CO, + 2 NADH

O acetil-CoA, por sua vez, é a porta de entrada para a segunda etapa, o ciclo do
acido citrico, também chamado ciclo do acido tricarboxilico ou ciclo de Krebs. O ciclo do
acido citrico é um conjunto de reagoes catalizadas por 8 enzimas, que ocorre no interior
da mitocondria e que resulta na completa oxidagao do radical acetil e na reducao de FAD

e NADT. A reacao global do ciclo do 4cido citrico pode ser resumida:

2 acetil-CoA + 6 NADT + 2 FAD + 2 GDP + 2P, —
6 NADH + 6 HT + 2 FADH, + 2 GTP + 2 CoA + 4 COy

Ao final do ciclo de Krebs, para cada molécula de glicose foram produzidos 10 NAD™,
10 H*, 2 FADH,, 2 ATP, 2 GTP, 2 H,O e 6 CO,. Os compostos NADH e FADH; servem

apropriados.
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como armazenadores de pares eletronicos. Na terceira etapa, a fosforilacdo oxidativa,
esses pares eletronicos sao utilizados na reducao do Oz a HoO. Cada par armazenado
em 1 molécula de NADH, passa sequencialmente por 3 complexos enzimaéticos situados
na membrana mitocontrial interna, os complexos I, III e IV. Na passagem por cada um
desses complexos, cada par de elétrons desencadeia o bombeamento de 1 H* para fora da
mitocondria, contra o gradiente de concentracao e eletroquimico. Os elétrons armazenados
no FADH, passam inicialmente pelo complexo II, que nao bombeia HT, e depois pelos
complexos III e IV, resultando no bombeamento de dois prétons para fora. No complexo
IV, cada par eletronico reduz Og a HyO. Os prétons bombeados para fora tém tendéncia
a retornar para dentro da mitocondria, a favor do gradiente eletroquimico, e o fazem
atravessando o complexo V. Essa passagem é acoplada & conversdo de ADP + P; em ATP.

A reacao da fosforilagdo oxidativa pode ser resumida:

10 NADH + 10 H* + 2 FADH;, + 34 ADP + 34 P; + 6 Oo
— 10 NAD" + 2 FAD + 34 ATP + 12 HyO

E a reacao global da oxidacao completa da glicose:

1 CgH1206 + 6 O3 + 36 ADP + 2 GDP + 38 P, —
6 CO2 + 6 HoO + 36 ATP + 2 GTP

B.1.2 Glicodlise anaerdbia

A seqiiéncia de reacoes acima tem rumo diferente em condigoes anaerébias. Nos mamiferos,
o aporte inadequado de oxigénio para as células resulta na reducao de piruvato a lactato
pela enzima lactato-desidrogenase (LDH), ao final da glicdlise. O lactato é incapaz de
entrar no ciclo do acido citrico, e a fosforilagao oxidativa nao ocorre na falta de Og. A

reacao global da glicose em condigoes anaerdbias é:

CgH1206 + 2 ADP +2 P; —
2 lactato + 2 ATP + 2 H,O + 2 HT

O lactato produzido no tecido periférico usualmente é transferido ao figado pela cor-
rente sangiiinea, onde é reconvertido a piruvato, o qual pode ser utilizado tanto para a
producao local de energia pelo ciclo do 4cido citrico, ou para a sintese de glicose no processo
de gliconeogénese. Essa glicose pode ser ainda armazenada na forma de um polissacarideo
de cadeia longa, o glicogénio. O destino do lactato produzido pelo tecido cerebral, por

outro lado, é fonte de controvérsia (Segoes B.3 e B.4).
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B.1.3 Hidrodlise da fosfocreatina

A enzima creatina-cinase (CK — creatine-kinase) tem papel importante na manutengao da
concentragao de ATP. A CK catalisa a interconversao de ADP e fosfocreatina (PCr) com

ATP e creatina, na reagao:
ADP + PCr = ATP + Cr

No citosol, a CK mantém a reagdo em equilibrio, de modo que a concentracao de ATP
é mantida razoavelmente constante, sempre acima da concentragao de ADP. Sempre que
a concentracao de ADP aumenta, a reacao ¢ direcionada no sentido da formacao de mais
ATP, mantendo seus niveis relativamente constantes.

A concentracao de PCr é mantida constante gracas a um subtipo de CK, acoplada
a producdo mitocondrial de ATP. A vantagem desse sistema decorre do fato de que a
fosfocreatina difunde-se muito mais rapidamente da mitocondria para o citosol do que o
préprio ATP. Em condigoes de atividade metabdlica muito elevada, contudo, a concen-
tragao celular de ATP pode nao ser mantida constante devido a velocidade limitante da
sintese mitocondrial de PCr (Gjedde, 2001b).

B.1.4 Via das pentoses-fosfato

Diversos processos bioquimicos, especialmente de biossintese requerem, além de ATP,
moléculas com poder redutor. Os sistemas biolégicos utilizam para esse fim o composto
coenzimatico NADPH. Apesar da semelhanca estrutural, NADPH e NADH s&o metaboli-
camente diferentes, e um nao substitui o outro. Enquanto o NADH participa da utilizacao
de energia livre? para sintese de ATP, o NADPH participa da utilizacio de energia livre
para biossintese redutiva (processos que de outra forma seriam endergonicos) (Voet e Voet,
1998; Magistretti, 2003).

O NADPH é gerado quando um intermediario da glicélise, a glicose-6-fosfato, é desvi-
ado para outra via metabdélica, denominada via das pentoses-fosfato®. Essa via é catalisada
por 7 diferentes enzimas, e resulta na producao de frutose-6-fosfato, que retorna a via gli-

colitica. A reacao global pode ser resumida como:

3 glicose-6-fosfato + 6 NADPT + 3 HoO =
6 NADPH + 6 H" + 3 COq + 2 frutose-6-fosfato + gliceraldeido-3-fosfato

A capacidade das enzimas em diferenciar NADH e NADPH é essencial para que a
regulacao de processos metabdlicos de anabolismo e catabolismo ocorram de forma inde-

pendente, evitando uma “bagunca bioquimica” intracelular (Voet e Voet, 1998).

20 termo refere-se & energia livre de Gibbs, a diferenca entre os estados de entalpia e entropia no inicio e
final da reagado. O valor da energia livre determina se um processo ocorre expontaneamente (exergonico)
ou requer acoplamento energético externo para ocorréncia (endergdnico)

3Alguns autores preferem os termos via do fosfogluconato ou desvio da hexose-monofosfato
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B.1.5 Consumo de corpos cetonicos

Assim como na glicélise, o metabolismo de acidos graxos também resulta na producao
de acetil-CoA, em um conjunto de reagoes conhecida como S-oxidagao. O acetil-CoA as-
sim produzido pode entrar no ciclo do acido citrico para producao de energia, mas uma
fracao consideravel é convertida em aceto-acetato e D-B-hidroxibutirato. Esses compos-
tos, chamados de corpos cetonicos, sao produzidos principalmente nas mitocondrias dos
hepatécitos e, ao contrario dos acidos graxos inteiros, sao capazes de atravessar a barreira
hemato-encefalica. No cérebro sao reconvertidos a acetil-CoA, que é degradado no ciclo
do 4cido citrico e contribui para a geracao de ATP na fosforilacao oxidativa (Voet e Voet,
1998).

O consumo cerebral de corpos cetonicos é uma alternativa que permite o uso de acidos
graxos para a producao de energia pelo tecido cerebral em condicbes em que o aporte
de glicose estd comprometido, como na hipoglicemia causada por jejum prolongado ou
hiperinsulinemia (Voet e Voet, 1998; Ganong, 2005). Durante o periodo neonatal, corpos
cetonicos tém ainda particular importancia como precursores de aminoacidos e lipidios,

principalmente colesterol (Morris, 2005).

B.2 Processos que consomem energia

O principal processo cerebral que consome energia é a manutencao dos gradientes ionicos
através da membrana plasmatica, tanto apds a passagem do potencial de acao, quanto
para o reestabelecimento dos fluxos i6nicos na membrana pds-sinaptica, condicao essencial
para a excitabilidade neuronal. A manutencao desses gradientes ocorre principalmente
devido & acao da bomba Na™-KT-ATPase, presente tanto em neurénios quanto em células
gliais (Magistretti, 2003), nas quais a manutengao do potencial de repouso parece consumir
menos de 15% da energia total (Laughlin, 2001)

Especulacoes tedricas sobre o custo energético da transmissao sindptica para um neurénio
piramidal glutamatérgico foram feitas por Attwell e Laughlin (2001). O custo do reapro-
veitamento do glutamato, via recaptacao e metabolismo nos astrécitos, foi estimado em
2,67 ATP para cada molécula de glutamato. Cada vesicula contendo cerca de 4 x 103
moléculas implicam consumo de 1,1 x 10* ATP. O gasto energético para a restauracao dos
gradientes idnicos apés a abertura de receptores ionotrépicos de passagem de Nat e Ca?t
e ativacdo de receptores metabotrépicos que permitem entrada de Ca®*, foi estimado em
1,4 x 105 ATP por vesicula. Com isso, tem-se um total de 1,51 x 10> ATP para cada
vesicula liberada. Considerando que, em média, uma célula piramidal no cortex de rato
faz cerca de 8 x 103 sinapses e que, a uma freqiiéncia de disparo de 4 Hz a probabilidade
de que um potencial de agao libere uma vesicula em uma sinapse é de 1:4, tem-se que

cada potencial de acdo ird liberar glutamato de 2 x 10? sinapses. Multiplicando este valor
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pelo o gasto energético para a recuperacao apés a liberacao de uma vesicula de glutamato
tem-se 2 x 10% x 1,6 x 10°, que resulta no gasto de aproximadamente 3,2 x 108 ATP x
potencial de acio~! x neurdnio—!.

Os potenciais de acao propagam-se através de dendritos, do corpo celular e colaterais
de axonios. Assumindo que o potencial de agao despolarize o corpo celular e os axénios em
100 mV e os dentritos em cerca de 50 mV, estimando a area da superficie da membrana
em cada uma dessas partes da célula e considerando o valor da capacitancia especifica
da membrana, é possivel estimar o influxo minimo de Na™t necessario para despolarizar
a célula. Conhecendo-se este valor, pode-se estimar o custo energético da propagacao de

L'« neuronio™!. O influxo de

potenciais de acio em 3,8 x 108 ATP x potencial de acdo™
Ca?* em vez de Na™ em dendritos aumenta esse valor em cerca de 7%. Considerando
que os axoOnios tém maior area de membrana, e que requerem despolarizacao de maior
amplitude, verifica-se que a despolarizacao axonica corresponde a maior fracao do gasto
com a propagacao de potenciais de acao (Attwell e Laughlin, 2001).

Portanto, para um neurénio piramidal com taxa média de disparo de 4 Hz, tem-se um

gasto de 3,2 x 108 + 3, 8 x 10® igual a aproximadamente 7 x 108 ATP x potencial de acao™"

x neurénio~!. Convertendo essa estimativa para taxa de consumo, tem-se um gasto de

2,8 x 102 ATP X neurénio™! x segundo™!.

Além da energia requerida para transmissao sindptica, neuronios e glia requerem supri-
mento continuo de energia para manter o potencial de repouso. A quantidade de energia
consumida por esses processos é estimada em 3,4 x 108 ATP x célula~! x segundo~! em
neurdnios e 1,1 x 108 ATP x célula™! x segundo™! na glia. Assumindo uma proporcio
de 1:1 entre a quantidade de neurdnios e glia, tem-se que a taxa total de consumo de
energia para o neurénio e a célula glial correspondente é de 3,2 x 109 ATP x célula™!
x segundo™ !, incluindo gasto com sinalizacdo sinéptica e potencial de repouso (Attwell e
Laughlin, 2001).

Observando os niimeros, conclui-se que, quando disparando a uma freqiiéncia de 4 Hz, a
transmissao de informacao corresponde a cerca de 87% da energia consumida, para apenas
13% gastos na manutengao do potencial de repouso (Figura B.1). Essas proporgoes estao

razoavelmente de acordo com trabalhos experimentais (Rothman et al., 2002).

A verificagdo de que a grande parte do gasto energético neuronal se dd com a pro-
pagacao de potenciais de acao foi um tanto quanto inesperada. Previamente tinha-se
a nocao, embora contra-intuitiva, de que o gasto com a despolarizacao neuronal corres-
ponderia a uma pequena fracdo do consumo energético cerebral (Matthews, 2002). Essa
suposicao provinha de célculos indiretos que nao levavam em consideracao a estrutura
microanatomica de axonios e suas ramificacoes colaterais, e eram baseados em medigoes
da producao de calor realizadas em nervos periféricos nao-mielinizados [Creutzfeldt (1975)
apud Laughlin (2001)].



B.3. O MODELO DE MAGISTRETTI E PELLERIN 183

Propagagao de potenciais de agao: 47%

Bombeamento de calcio: 3%
Reciclagem de glutamato: 3%
Potencial de repouso (glia): 3%

Potencial de repouso (neurdnio): 10%

Fluxos i6nicos pos-sinapticos: 34%

Figura B.1: Estimativa do gasto energético no cortex de rato com uma taxa média de disparo de
4 Hz. Apenas cerca de 13% é gasto na manutengao do potencial de repouso do neurémnio e glia
[adaptado de Laughlin (2001)].

B.3 O modelo de Magistretti e Pellerin

O cérebro é um orgao altamente oxidativo. Neuronios tém alta capacidade oxidativa e
o cérebro tém uma capacidade limitada de metabolismo anaerdbico. Contudo, alguns
estudos utilizando PET demonstraram uma discrepancia: embora o aumento localizado
no fluxo sangiiineo conseqiiente & atividade neural seja consideravel, e associado a um
aumento proporcional no consumo de glicose, 0 aumento no consumo de oxigénio é muito
menos pronunciado, sugerindo um desacoplamento da utilizagao da glicose e oxigénio (Fox
e Raichle, 1986; Fox et al., 1988). Essa observacao d4 margem a interpretagao de que o
cérebro pode metabolizar glicose de forma anaerdbia durante a atividade neural. A solucdo
deste problema central é tema de controvérsia na literatura, alimentada com resultados
experimentais muitas vezes aparentemente conflitantes (Matthews, 2002).

O glutamato é considerado o neurotransmissor excitatério dominante no tecido cere-
bral. Acredita-se que seja liberado por cerca de 90% dos neurdnios na transmissao sindptica
excitatéria [Braitenberg e Schiiz (1998) apud Magistretti (2006)]. Esse glutamato liberado
precisa ser rapidamente removido da fenda sinaptica para permitir a préxima excitacao.
Esse processo é fortemente dependente de um eficiente sistema de recaptagao presente nos
astrocitos que envolvem as sinapses glutamatérgicas (Magistretti et al., 1999).

No modelo proposto por Magistretti e Pellerin (1999) (Figura B.2), o processo de re-
captagao do glutamato liberado na fenda sinaptica pelos astrécitos ocorre simultaneamente
ao influxo de fons sédio (Na™), na forma de simporte. A entrada nao compensada de Na™
poderia devar a um desequilibio eletroquimico, de modo que um mecanismo homeostético
deve estar presente. Os autores propoem a bomba Nat-K*—-ATPase como o mecanismo
responsavel pela manutencao do equilibrio. A bomba Nat-KT™-ATPase bombeia trés fons

Na™ para fora e dois KT para dentro da célula as expensas de uma molécula de ATP.
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CAPILAR

Lactato

!

Energia

Energia

Na+

SINAPSE ASTROCITO

GLUTAMATERGICA

Figura B.2: Resumo dos mecanismos essenciais pelos quais a atividade sindptica é acoplada ao
consumo de glicose, de acordo com o modelo de Magistretti e Pellerin (1999). A glicose é captada
pelos astrécitos, parcialmente oxidada até lactato, o qual é aproveitado para suprir a demanda
energética neuronal. A energia produzida pela gliclise anaerébica astrocitaria é utilizada para a
reposicao do glutamato pré-sindptico (Glu), o qual é captado da fenda por meio de um simporte com
sédio (A) e trasferido ao neurénio utilizando a glutamina (Gln) como intermedidrio. A glicélise
anaerébica ainda assegurar o funcionamento da bomba Nat-K*-ATPase (B), essencial para a

manutencao do equilibrio eletroquimico intracelular [adaptado de Magistretti et al. (1999)].
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O ATP consumido nesse processo impoe uma maior demanda energética aos astrécitos,
demanda atendida por aumento na captacio de glicose do meio extracelular. A atividade
da piruvato-desidrogenase, relativamente mais baixa nos astrécitos do que nos neuronios,
sugere que a capacidade oxidativa astrocitdria pode nao ser suficiente para suprir a de-
manda energética causada pela captacao de glutamato e pelo aumento da concentragao
de glicose intracelular, direcionando o fluxo da glicélise para a sintese de lactato. Além
disso, evidéncias experimentais apontam que o aumento da captacao de glutamato pelos
astrocitos é acompanhado pelo aumento na producao de lactato. A sintese de lactato, que
pode ocorrer ao final da glicdlise em condicGes anaerdbias, é coerente com o processo de

desacoplamento entre consumo de glicose e oxigénio.

O lactato produzido pelos astrécitos pode posteriormente ser transferido para neurdnios,
onde sua oxidacao produz grande quantidade de ATP necessario para a manutencao da
capacidade de propagacao dos potenciais de agdo, bem como para outros eventos pré e pos-
sindpticos. Naturalmente, se todo o lactato fosse oxidado posteriormente pelos neurénios,
o desacoplamento observado experimentalmente nao existiria. Isso sugere outros desti-
nos possiveis para o lactato, como conversao para glutamato para reposicao das vesiculas
pré-sindpticas, ou ainda saida do encéfalo pela corrente sangiiinea para metabolizagao em
outros érgaos (Magistretti, 2001).

O modelo de Magistretti e Pellerin (1999) atribui aos astrécitos um papel importante no
metabolismo energético cerebral. Ha varias evidéncias de que estas células desempenham
papel relevante e absolutamente indispensavel na constituicao do sistema nervoso central.
A observacao de que na espécie humana os astrocitos sdo mais numerosos e mais complexos
sugere que estas células podem haver participado de forma essencial durante a evolugao das
espécies, nao apenas diferenciando mamiferos de outros animais, mas também a espécie
humana das demais (Oberheim et al., 2006).

B.4 Owutros modelos

Embora o modelo de Magistretti e Pellerin explique o desacoplamento entre o consumo de
glicose e oxigénio, bem como a participacao do lactato no metabolismo cerebral, e esteja
de acordo com evidéncias experimentais (Rothman, 2001; Rothman et al., 2002), a forte
interacao entre neuronio e glia pode nao ser a Unica explicacao possivel para os fené6menos
observados. As respostas metabdlicas cerebrais a estimulos diversos podem ser dividi-
das em duas categorias principais, baseadas na avaliacdo qualitativa do estimulo (Gjedde,
2001a): uma contém estimulos somatossensoriais “simples”, com pouca informagao, e a
outra contém estimulos somatossensoriais e motores “complexos”. A estimulagao simples,
com piscadas (flashes) de luz causam aumento menor no consumo de oxigénio se com-

parado ao aumento no consumo de glicose, com uma razao de consumo oxigénio:glicose
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(ROG) de 0,4:1 (Fox et al., 1988). Por outro lado, constatou-se que estimulos comple-
X0s, como a observagao de um tabuleiro (checkerboard) radial com cores amarelo e azul
alternantes por mais de 4 minutos aumenta tanto o fluxo sangiiineo quanto o consumo de
glicose e de oxigénio, com uma ROG de 5:1 (Gjedde, 2001a). Caso o metabolismo fosse
inteiramente oxidativo, a ROG esperada seria 6:1, conforme previsto pela estequiometria
da reacao global da oxidacao da glicose.

Esses valores conflitantes para ROG podem ser devidos a quantidade “armazenada” de
lactato e, portanto, na quantidade de lactato produzida durante a estimulacao (Gjedde,
2001b). Considerando que as mitocdndrias concentram-se junto & membrana pés-sinaptica,
estimulos complexos podem causar aumento proporcionalmente maior no metabolismo
oxidativo pos-sindptico do que a via glicolitica anaerdébia, com sintese de lactato. Nesse
contexto, as respostas que resultam em processos oxidativo e nao-oxidativo (produtor
de lactato) seriam aditivas e dependentes do nivel de atividade pés-sindptica (Gjedde,
2001a), e nao da participacao indireta dos astrécitos, sugerindo um metabolismo energético
bastante dinamico.

Com base em evidéncias experimentais de que o balango energético é dependente da
duracao do estimulo e que a concentragao de glicose nas imediacoes das sinapses ativas
diminui durante e aumenta somente apds periodos de estimulagao, enquanto os niveis de
lactato aumentam durante e persistem apds o término da estimulagao, é possivel delinear
ainda outro cenério, conforme o modelo proposto por Fillenz (Fillenz, 2001). O aumento
no consumo de energia decorrente da atividade neural marcado por diversas mudancas.
A alteragao mais precoce detectdvel é o aumento no consumo de oxigénio (Ugurbil et al.,
2000), seguido por aumento no fluxo sangiiineo e utilizagao de glicose. A glicose poderia
atravessar os processos astrocitarios que envolvem os capilares (Hof et al., 2003) para
atingir o espago extracelular. Os astrécitos poderiam tanto intermediar o transporte direto
de glicose, quanto converté-la para lactato ou glicogénio.

O aumento tardio na concentracao de glicose extracelular poderia ser devido a quebra
do glicogénio no interior dos astrécitos, resultante ao aumento intracelular de cAMP que
se segue a estimulagdo de receptores J-adrenérgicos na superficie dos astrocitos por no-
radrenalina (Fillenz et al., 1999). O glutamato liberado na membrana pré-sinaptica seria
captado pelos astrécitos, onde estimularia a glicdlise anaerébia e formagao de lactato. O
lactato por sua vez seria lancado no espacgo extracelular e captado pelos neurénios, onde

ocorreria a conversao a piruvato e posterior oxidacao completa ou convertido a glutamato.



Apéndice C

Perfusao cerebral e contraste
BOLD

Desde o final do século XIX especula-se que aumento na atividade cerebral pode desenca-
dear aumento localizado no fluxo sangiiineo cerebral. Trabalhos publicados na época pelo
italiano Angelo Mosso ja sugeriam este fenomeno (Huettel et al., 2004). Experimentos cui-
dadosamente realizados por Roy e Sherrington (1890) sugeriram a estes pesquisadores a
possibilidade de que variagdes no fluxo ocorressem em resposta a variagoes na composicao
quimica tecidual decorrente da atividade neural. Novas técnicas para medicao do fluxo
sangiifneo (Kety e Schmidt, 1948) e sua associa¢ao com atividade neural [Lassen e Ingvar
(1961) apud Tadecola (2004)] permitiram, ao longo do século XX, o acimulo de evidéncias
confirmando esta suposicao. Foi este fendmeno que deu origem aos experimentos de to-
mografia por emissao de pésitrons (PET — positron emission tomography) em meados da
década de 1970.

Ainda na década de 1930, ja havia sido observado que a hemoglobina ligada ao oxigénio
apresenta propriedades diamagnéticas, e que na auséncia de ligacao com oxigénio, apre-
senta propriedades paramagnéticas (Pauling e Coryell, 1936). Nao surpreendentemente,
experimentos demonstraram que a constante de decaimento 75 do sangue também varia
de acordo com o grau de oxigenagao da hemoglobina (Thulborn et al., 1982). Contudo,
foi somente anos depois que essa diferenca na susceptibilidade magnética foi aplicada pela
primeira vez para gerar uma imagem por ressonancia magnética (Ogawa et al., 1990). Na
publicacdo original, os autores ja previam que o fenémeno, batizado de BOLD (blood ozyge-
nation level dependent contrast — contraste dependente do nivel de oxigenagao sangiiinea)
poderia vir a ser utilizado para gerar imagens funcionais por ressonancia magnética, como
alternativa ou como complementagao a estudos utilizando PET, entao em voga. Menos de
dois anos depois, apareceram os primeiros estudos relacionando atividade cerebral com va-
riagoes na intensidade do sinal BOLD (Bandettini et al., 1992; Kwong et al., 1992; Ogawa
et al., 1992).
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Apesar do avanco impressionante com que a fMRI baseada no contraste BOLD (ou
simplesmente BOLD-fMRI) desenvolveu-se na tltima década, é interessante notar que os
mecanismos fisiolégicos microvasculares do fendmeno ainda nao sao inteiramente conhe-
cidos. Alguns modelos e hipéteses foram propostos para tentar explicar de que forma
mudangas no fluxo sangiiineo, volume sangiiineo, oxigenagao e sinal BOLD ocorrem logo
apés aumento localizado da atividade neural. A macrovasculatura encefélica, incluindo os

sistemas arterial e venoso, todavia, é considerada bem compreendida hd muitas décadas.

C.1 Vascularizagao do encéfalo

C.1.1 O sistema arterial

A porcao encefilica do sistema nervoso central, incluindo pia-maéter, recebe irrigacao ar-
terial proveniente das artérias carétidas internas e das artérias vertebrais! (Erhart, 1968).

As artérias vertebrais originam-se nas artérias subclavias de cada lado, ascendem para-
lelamente a coluna vertebral, perfuram a dura-méter e a aracnéide, penetram na cavidade
craniana pelo forame magno e percorrem um trajeto convergente junto a face ventral do
bulbo (medula oblonga), onde se reiinem para formar um tronco tnico (impar), a artéria
basilar. Cada artéria vertebral da origem a uma artéria cerebelar inferior posterior, antes
de formarem a artéria basilar.

A artéria basilar segue cranialmente um trajeto mediano, rente ao sulco basilar da
ponte e emite ramos que irrigam o cerebelo e a seguir divide-se em artérias cerebrais
posteriores direita e esquerda. De cada lado, a artéria basilar origina a artéria cerebelar
inferior anterior e a artéria cerebelar superior, além de ramos menores numerosos. Cada
uma das artérias cerebrais posteriores dirige-se posteriormente e irriga o lobo occipital e
porcao inferior do lobo temporal do lado correspondente.

As artérias cardtidas internas sao ramos das artérias carétidas comuns de cada lado.
Cada uma penetra no cranio pelo forame lacero, dirige-se para cima e para a frente, for-
mado uma curva em S, perfura a dura-mater e a aracndide, emite alguns ramos, incluindo
a artéria oftalmica, e préximo a face medial do lobo temporal, divide-se para formar as
artérias cerebral média e cerebral anterior. A artéria cerebral média irriga a porgoes medial
e superior do lobo temporal, o lobo da insula, e o lobo parietal, além da porcao posterior
do lobo frontal. A artéria cerebral anterior irriga a parte anterior do lobo frontal, bem
como a superficie medial do cérebro localizada anteriormente ao sulco parieto-occipital.

Os sistemas arteriais formados pelos ramos das quatro artérias que irrigam o encéfalo

(carétidas internas e vertebrais, direita e esquerda) comunicam-se entre si por meio de trés

! A dura-méter recebe parte de sua irrigacdo por ramos das artérias carétidas externas além de ramos
meningeos das artérias vertebrais, e por ramos da artéria oftdlmica, que por sua vez é ramo da artéria

carétida interna.
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pequenos ramos anastométicos. A artéria comunicante anterior conecta a artéria cerebral
anterior com sua homoénima contralateral, além de emitir ramos menores. As duas artérias
comunicantes posteriores, uma de cada lado, conecta a artéria cardtida interna com a
artéria cerebral posterior ipsilateral. Essa formacao anastomética, conhecida como circulo
arterial do encéfalo ou poligono de Willis, assegura a manutengao de fluxo sangiiineo

quando ocorre interrupgao do fluxo em algum dos troncos arteriais principais.

C.1.2 A unidade neuro-vascular

As artérias cerebrais que emergem do poligono de Willis ramificam-se sucessivamente em
artérias menores e arteriolas, acompanhando a superficie cortical entre os sulcos, formando
as chamadas artérias piais. Estas artérias sdo formadas por uma camada endotelial, uma
camada muscular lisa, e uma camada externa de células piais, a adventicia. A medida
que as artérias piais penetram no tecido cerebral e se ramificam, a camada adventicia
vai progressivamente desaparecendo, seguida pela camada muscular, até que finalmente
apenas as células endoteliais ficam em contato direto com os prolongamentos astrocitarios
e com os pericitos.

Os vasos ramificam-se profusamente, e concentram-se nas regides em que existe maior
concentracao de sinapses, e nao onde a concentracao de corpos celulares de neuronios
é maior. Com base na densidade dos capilares, é possivel dividir o cértex cerebral em
quatro camadas, que relacionam-se de forma sistemdtica com as seis camadas corticais
[Duvernoy et al. (1981) apud Logothetis e Pfeuffer (2004)]. As camadas vasculares mais
densas coincidem com as camadas corticais em que o nimero de sinapses é maior.

Ao contrario das células endoteliais presentes em outros tecidos, no tecido cerebral
estas células estdo fortemente unidas por juncoes fechadas? (Alberts et al., 2002), sem
fenestragoes nas paredes capilares. Essas juncoes formam a barreira hemato-encefdlica
que isola o compartimento cerebral dos demais 6rgaos e assegura um ambiente preservado
e rigorosamente controlado para as células nervosas.

As celulas endoteliais sao capazes de produzir uma miriade de substancias vasodilata-
doras e vasoconstrictoras de acordo com condi¢oes metabdlicas locais, e esses mediadores
atuam sobre as células lisas, regulando o diametro das arteriolas (Iadecola, 2004). As
moléculas vasodilatadoras incluem éxido nitrico, prostaciclinas, mondxido de carbono e fa-
tor hiperpolarizante derivado do endotélio. A endotelina talvez seja a principal substancia
vasoconstrictora. Estas substancias vasoativas sao liberadas por agonistas que ligam-se a
receptores, ou por distensao da parede celular decorrente mudancas no fluxo sangiiineo
(Busse e Fleming, 2003). A presenca de juncdes abertas® unindo os compartimentos ce-

lulares permite a troca de mediadores quimicos entre as células endoteliais, de modo que

2Em inglés tight junctions.

3Em inglés gap junctions.
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as células podem atuar sinergisticamente. Do mesmo modo, células musculares lisas sao

unidas por juncoes abertas.

Neuronios e astrocitos situam-se intimamente préximos as celulas endoteliais, pericitos
e células lisas. A integracdo funcional entre estas células define o conceito de unidade
neuro-vascular (Grotta et al., 2002). Pericitos e células musculares lisas convertem os
sinais quimicos originados nas células endoteliais, neuronios e astrécitos em alteracoes
no diametro vascular. Estes sinais induzem mudancgas na concentracao intracelular de
Ca?*, modificando o estado de fosforilacio da cadeia leve da miosina e conseqiientemente
relaxando ou contraindo os musculos de acordo com a mudancas (Ganong, 2005). Células
musculares lisas contraem em resposta a distensao decorrente de aumento da pressao

intravascular, mantendo estritamente regulados a pressao e o fluxo locais.

As terminagOes nervosas dos astrécitos envolvem os capilares quase completamente
e, de acordo com varias evidéncias, estds células estdao envolvidas diretamente com o
metabolismo neuronal e com a atividade sindptica (Newman, 2003; Magistretti, 2006).
A liberacao de neurotransmissores como glutamato e dcido y-aminobutirico (GABA — -
aminobutyric acid) desencadeia fluxos de Ca?* também nos astrécitos. Estes fluxos que
podem atuar por varios micrometros, induzindo a liberagao de substancias vasoativas que

participam da regulacao do fluxo.

O aumento da demanda energética decorrente da atividade neuronal pode ocasionar
uma diminuicao relativa nas concentracoes de oxigénio e glicose. Essas concentragoes
relativamente diminuidas poderiam servir como mediadores da vasodilatagao. Entretanto,
a observacao de que o fluxo continua aumentado mesmo apds o reestabelecimento das
concentracoes locais de oxigénio e glicose, e que a maioria dos neurotransmissores tem
efeito vasodilatador, ou induz a liberagdo de moléculas vasodilatadoras, sugere que a o
aumento do fluxo seja decorrente da atividade sindptica propriamente dita, e nao do
deficit energético (Attwell e Iadecola, 2002).

Nao obstante, ha evidéncias de que a demanda energética tem participacao efetiva
na regulagao do fluxo sangiiineo local. Variagoes na relacao lactato/piruvato determinam
mudangas no fluxo sangiifneo cerebral (Mintun et al., 2004). A relagago NADH/NAD™, que
reflete o estado energético e o potencial de reducao e oxidacao da célula, é proporcional
a relacao lactato/piruvato, e sugeriu-se que o NADH poderia servir como um sensor que
regularia o fluxo local através da sinalizacao por meio de 6xido nitroso e outras substancias
(Ido et al., 2004).

Qualquer que seja o mecanismo que desencadeia o aumento local do fluxo sangiiineo,
a liberacao de mediadores é necessdria, mas provavelmente nao suficiente para manter
sob controle o fluxo cerebral. Provavelmente a difusdo de moléculas apenas nao é capaz
de produzir mudancas microvasculares suficientemente rapidas e bem localizadas como as

observadas. Interneuronios que possuem prolongamentos diretamente em contato com os
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capilares podem estar implicados neste mecanismo (Iadecola, 2004).

A principal fonte de resisténcia ao fluxo sangiiineo no sistema vascular encefdlico
provém das artérias piais. Qualquer mecanismo eficiente de controle precisa modificar
o diametro destes vasos, que ficam a montante do local de atividade neuronal, a grande
distancia. Uma hipotese é que vasodilatadores se propaguem através das juncoes abertas
entre células endoteliais. Outra hipdtese é que o aumento do fluxo no sitio de atividade
neuronal aumente a velocidade a montante, causando distensao das paredes e a conse-
quente liberagao de vasodilatadores (Busse e Fleming, 2003). Ainda outra possibilidade
seria a vasodilatacao mediada pela acao dos neurdnios responsaveis pela inervagao arteri-
olar. Esta tltima hipdtese, porém, além de menos provavel, nao dispoe de forte suporte

experimental (Iadecola, 2004).

C.1.3 O sistema venoso

Os capilares anastomosam-se progressivamente, aumentando seu diametro e a espessura
das paredes. O sangue das regioes mais externas do encéfalo, correspondendo ao cértex e
substancia branca imediatamente subjacente, é drenado por meio de um sistema venoso
superficial e conduzido aos seios venosos. As veias do sistema superficial apresentam
grande variabilidade. De modo geral, o trajeto destas veias acompanha superficialmente
o0s giros corticais, ao passo que as artérias acompanham profundamente os sulcos (Erhart,
1968).

As veias superficiais superiores drenam a face medial e aproximadamente a metade
superior da face lateral de cada hemisfério cerebral para o seio sagital superior. As veias
superficiais inferiores drenam aproximadamente a metade inferior da face lateral, bem
como a face infero-medial de cada hemisfério, e tém direcoes diversas.

Por outro lado, o sangue das regides mais internas, correspondendo principalmente ao
diencéfalo, estriado, paredes dos ventriculos laterais e a maior parte da substancia branca,
é drenado por um sistema profundo formado por véarias veias cerebrais internas. A grande
maioria dessas veias é tributaria da veia cerebral magna, uma veia impar que percorre um
trajeto medial, imediatamente inferior ao esplénio do corpo caloso, e termina no seio reto.

Os seios venosos sao canais alojados em desdobramentos da dura-maéter, que se comu-
nicam amplamente entre si e com veias superficiais do cranio por meio de veias emissarias.
Os seios da abdboda sao o sagital superior, sagital inferior, reto e occipital, todos impares
e que se anastomosam na denominada confluéncia dos seios, localizada junto ao osso occi-
pital, numa regiao entre o lobo occipital e o cerebelo. Da confluéncia dos seios, partem o
seios transversos, de cada lado, terminando na veia jugular interna. Os principais seios da
base sdo o cavernoso, os petrosos superior e inferior e o plexo basilar (impar) que drenam
para a veia jugular interna, e parcialmente para o plexo venoso vertebral (Gardner et al.,
1988).
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C.2 O mecanismo do contraste BOLD

Como o nome sugere, o contraste BOLD altera o parametro 75 em virtude de oscilagoes
na concentracao de oxigénio, por meio das concentracoes relativas de desoxi-hemoglobina e
oxi-hemoglobina. Ao contrario da oxi-hemoglobina, a desoxi-hemoglobina é paramagnética,
e influencia o sinal de MR (Pauling e Coryell, 1936).

A presenca de desoxi-hemoglobina ocasiona aumento o grau de nao-homogeneidade
do campo magnético, aumentando a defasagem intravoxel dos spins, ou seja, aumentando
a constante de decaimento T5. Com isso, ocorre diminui¢ao mais rapida da intensidade
sinal, que pode ser detectada mais facilmente nas imagens ponderadas em 75

Durante a ocorréncia de atividade neuronal, um aumento no consumo de oxigénio
deveria desencadear aumento na quantidade relativa de desoxi-hemoglobina e, portanto,
uma diminui¢do do sinal. Contudo, o oposto acontece, e observa-se um reforgo do sinal
acompanhando a atividade neural. Este reforco é atribuido a um aumento acentuado
do fluxo sangiiineo para a regidao em que existe a atividade, tornando disponivel uma
quantidade muito maior de oxigénio do que a demanda, e conseqiientemente reduzindo a
concentragao relativa de desoxi-hemoglobina (Logothetis e Wandell, 2004).

Além disso, se estiverem corretas as hipdteses sobre o metabolismo anaerdbico cerebral
quando sob demanda (modelo de Magistretti e Pellerin, Segao B.3), parte do oxigénio sendo
fornecido nao é utilizado imediatamente devido a conversao de glicose somente a lactato.

O diagrama da Figura C.1 mostra a seqiiéncia dos principais eventos que resultam na

formacao do contraste BOLD.

C.3 Caracteristicas do contraste BOLD

O contraste BOLD é formado por uma variagao relative na intensidade do sinal de MR.
Nao é possivel efetuar medicoes absolutas ou quantitativas utilizando BOLD-fMRI, embora
métodos para estudo da perfusao tenham sido desenvolvidos utilizando MRI.

Na auséncia de atividade experimental, o sinal de MR apresenta flutuacoes, e é possivel
demonstrar que dreas distantes apresentam cursos temporais bastante coerentes (Nair,
2005). O nivel médio do sinal, observado na auséncia de condi¢oes experimentais, é deno-
minado linha de base.

Uma resposta BOLD “tipica” apds um rapido periodo de atividade neural consiste
em uma ascencao do sinal, com valor maximo atrasado em relacdo ao inicio do estimulo,
seguido por um declinio e negativacio? ou rebote abaixo da linha de base (Figura C.2).

A resposta BOLD, todavia, é bastante varidvel entre diferentes individuos (Aguirre et al.,

Em inglés undershoot. O termo negativacio é empregado para referir-se ao periodo em que o sinal

encontra-se abaixo da linha de base. A resposta BOLD, contudo, ndo assume valores absolutos negativos.
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Atividade cerebral

Aumento no fluxo e

Vasodilatagao local volume sangiiineos

Oferta de oxigénio
maior que a necessidade
metabolica

Diminuicao da Aumento da oxigenagao |
desoxi-hemoglobina capilar -

Diminuigao da
defasagem intra-voxel

Aumento de Ty

Reforgo do sinal em
seqiiéncias ponderadas
em T

Figura C.1: Resumo da cascata de eventos que, logo apés acentuacao da atividade cerebral em
uma &rea, desencadeia refor¢o no sinal detectdvel em seqiiéncias ponderadas em Ty [adaptado de
Bandettini (2002)].

1998b), e em um mesmo individuo, entre diferentes regioes encefalicas (Handwerker et al.,
2004).

H4 evidéncias da existéncia de presenca de um breve descenso inicial®, o qual pode
estar relacionado a um forte acoplamento entre atividade neural e metabolismo oxidativo,
ainda que somente no inicio da atividade neural. Este descenso inicial apresenta alta
especificidade espacial, se comparado com o dpice do curso temporal da resposta BOLD
(Ugurbil, 2001).

Existem estudos sugerindo ainda a presenca de um sinal BOLD “negativo”, ou seja,
o valor do sinal em certas dreas pode diminuir com a realizacao de certas tarefas experi-
mentais. Este sinal é diferente do descenso inicial. Do mesmo modo que o sinal BOLD
“positivo”, o sinal negativo é fonte de controvérsia entre pesquisadores. Evidéncias suge-
rem que a resposta negativa surge em decorréncia de uma diminuicao da atividade neural,
com conseqiiente diminui¢ao do fluxo. Na maioria dos casos, o sinal negativo parece estar
associado a sinal positivo em outras areas, sugerindo que a resposta negativa possa ser
modulada por areas de atividade neural mais intensa (Nair, 2005).

Com base em numerosos estudos experimentais e medigoes do fluxo sangiiineo cerebral,

é possivel identificar certas caracteristicas-chave do contraste BOLD. As principais sao as

SEm inglés initial dip.
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Figura C.2: Uma resposta BOLD “tipica” a um estimulo apresentado no tempo ¢ = 0 é formada

por uma ascencao do sinal, com apice por volta de t = 6 s, seguida por um declinio e um periodo de

negativacao abaixo da linha de base. O periodo de ascengao pode ser precedido por um descenso.

Eixo das ordenadas em unidades arbitrarias.

seguintes (Buxton et al., 2004):

1. A ativacao neuronal aumenta muito mais o fluxo sangiiineo do que a taxa de consumo

de oxigénio, diminuindo a fracao de extracao de oxigénio do sangue e, conseqiiente-
mente, diminuindo da quantidade total de desoxi-hemoglobina presente em um dado

voxel da imagem. Esta é a causa principal do contraste BOLD.

. O aumento no fluxo e a resposta BOLD para um estimulo breve sdo atrasados em

cerca de 1 a 2 segundos e tém duragao de aproximadamente 4 a 6 segundos. Para
estimulos prolongados, com 20 segundos ou mais, a resposta atinge um valor de

plato, embora haja certa variabilidade.

. Uma diminuigao da intensidade do sinal para valores abaixo da linha de base apds o

término do estimulo é comum, podendo durar 30 segundos ou mais. Por outro lado
o fluxo medido apresenta somente uma discreta diminui¢ao, ou mesmo nao diminui

abaixo da linha de base.

. A presenca do descenso inicial imediatamente antes do aumento da sinal carac-

teristico da resposta BOLD ¢é freqiientemente detectavel, concomitantemente a um

aumento transitério na quandidade de desoxi-hemoglobina.
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5. A resposta BOLD tipicamente exibe uma certa nao-linearidade temporal, de modo
que estimulos que ocorrem em intervalos curtos nao somam-se perfeitamente. Essa
nao-linaeridade é reduzida dependendo da duragao e intervalo entre os estimulos

experimentais.

6. H4 evidéncias de que a linha de base tém efeito importante sobre a magnitude do
contraste BOLD. A inspiragao de COq, por exemplo, que aumenta o valor basal do
sinal, diminui a amplitude da resposta BOLD, embora variacao do fluxo nao tenha
sido observada experimentalmente. O mesmo efeito pode ser obtido com o uso de

acetazolamida.

Conhecidas estas caracteristicas, é possivel tentar prever qual serd a resposta BOLD

utilizando modelos matemaéaticos.

C.4 O modelo do balao

O chamado modelo do balio® (Buxton et al., 1998) é um modelo matemético e biomecanico
para explicar e prever o comportamento da resposta BOLD, incluindo o descenso ini-
cial e também o periodo de negativacao abaixo da linha de base que se prolonga mesmo
apés o término do estimulo. Neste modelo, assume-se que mudancas regionais no volume
sangiiineo ocorrem essencialmente no compartimento venoso, que nao existe recrutamento
capilar, e que a dilatacao arteriolar que resulta em aumento do fluxo é negligivel em ter-
mos de volume. Desse modo, o leito vascular pode ser modelado como um compartimento
venoso expansivel (como um baldo, na concepgao dos autores), cujo volume aumenta com
aumento do fluxo cerebral, e cujo fluxo de saida é dependente da pressao do balao. A
medida que o volume do baldo aumenta com a entrada de sangue oxigenado, o sangue
desoxigenado é diluido e expelido com fluxo mais acentuado (Figura C.3). A eliminagao
da desoxi-hemoglobina diminui a defasagem intravoxel, determinando um aumento na
intensidade do sinal de MR.

Antes que o balao seja suficientemente inflado, a diluicdo e eliminacdo da desoxi-
hemoglobina pode ser insuficiente para compensar o aumento de desoxi-hemoglobina den-
tro do balao decorrente do consumo de oxigénio, e o descenso inicial é observado. Ao final
do 4pice, com a diminuicao do consumo de oxigénio, o balao volta lentamente ao estado
inicial. A entrada de oxi-hemoglobina é reduzida, e a eliminacdo de desoxi-hemoglobina
atrasada devido a reducao do volume do baldo, resultando em uma negativacao abaixo
da linha de base. Este é um modelo bastante simples, nao-linear, baseado em suposicoes

minimas, e considerado bastante plausivel (Friston e Glaser, 2007).

SEm inglés balloon model.
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0,

Sangue Compartimento Sangue
desoxigenado <€——— Venoso Arteriola <«——— oxigenado
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Figura C.3: De acordo com o modelo do balao, o fluxo de entrada no leito vascular é regulado
na arteriola aferente. A diluigao e expulsdo da desoxi-hemoglobina (dHb) dependem do fluxos de

entrada e saida. O fluxo de saida é fungao da pressao no interior do compartimento venoso (balao).

Um modelo alternativo foi proposto por Mandeville et al. (1999), utilizando o chamado
efeito do Windkessel”. Neste modelo, o efeito no fluxo e volume causado por veias e
capilares é tratado separadamente, e o rebote apds o término do estimulo é atribuido a
um lento aumento da complacéncia do compartimento venoso. Ao contrario do modelo
do baldo, o volume capilar é modelado explicitamente, e ndo é considerado constante ao

longo de todo o periodo de atividade neural.

7O termo Windkessel tem origem na literatura alema, e uma traducgao possivel seria reservatdrio eldstico
(Ganong, 2005). E utilizado para explicar o comportamento elastico de artérias durante o ciclo cardiaco
[Frank (1899) apud Mandeville et al. (1999)].
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RESUMO

Introducao: Mapas estatisticos paramétricos sao construidos a partir de testes de hipdteses apli-
cados para cada voxel de imagens funcionais. Erros tipo I podem ocorrer muito freqiientemente
quando um grande numero de testes é realizado simultaneamente. Embora este seja um problema
central em estudos de neuroimagem, a melhor solugéo ainda nao foi encontrada. Duas abordagem
s@o mais utilizadas em fMRI: a teoria dos campos aleatérios (RFT) e a taxa de falsas descober-
tas (FDR). A RFT pode ser considerada atualmente o método padrdo para controle de erro por
familia de testes (FWE), apesar de sua complexidade e suposigoes restritivas. Se o pesquisador
estd disposto a aceitar alguns falsos positivos na imagem, procedimentos que controlam a FDR,
como o de Benjamini e Hochberg (B&H), podem gerar resultados mais liberais, com suposigoes
minimas. Este trabalho inclui ainda uma revisao da literatura recente sobre o tema. Objetivos:
Avaliar a performance dos procedimentos RFT e B&H, bem como o procedimento convencional de
Bonferroni (BON) e sem nenhuma corre¢ao (UNC). Método: Um conjunto de dados foi adquirido
em repouso, em 1,5 T. Um filtro passa alta foi aplicado, e os volumes foram permutados no tempo
para evitar o efeito da autocorrelagao. Areas de “ativagao” utilizando um sinal do tipo bloco fo-
ram adicionados, utilizando como referéncia a resposta hemodinamica canonica, com parametros
ligeiramente varidveis para cada periodo de “ativagao”. O modelo linear geral foi aplicado para
dados com e sem sinal, bem como para imagens suavizadas e ndo-suavizadas espacialmente. A
estimacao da suavizagdo foi baseada nos residuos do modelo linear geral. Para cada condicao,
mapas estatisticos foram gerados e limiarizados com os procedimentos UNC, BON, B&H e RFT.
Resultados: Todos os métodos avaliados resultaram em controle apropriado da quantidade de erros,
dentro de suas limitagoes tedricas sendo o de B&H o mais poderoso. O procedimento de Bonferroni
foi menos conservador do que o esperado. O procedimento de B&H resultou em limiar varidvel, e
controle mais exato sobre FDR quanto maiores as dreas de atividade simulada. Verificou-se ainda
que a suavizagao interfere no valor do limiar de B&H. Para RFT os resultados foram conservadores
para os niveis de suavizagao avaliados, mas aproximaram-se do nivel de significancia nominal para
suavizacao com filtro de largura igual a 2,0 voxels. A suavizacdo interferiu de forma indesejada

nas medidas dependentes da contagem de voxels.
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