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Resumo

Com o avanco da tecnologia, as imagens de Ressonancia Magnética Funcional (fMRIs)
comecaram a ser amplamente usadas, principalmente por permitir a visualizacdo da fungao
cerebral a partir da diferenga de contraste dos tecidos vizinhos, devido a mudanca do nivel
de oxigénio da hemoglobina. Utilizou-se fMRIs de grupos de individuos com transtornos
neurologicos pela possibilidade de encontrar padroes e diferencas nas conectividades das
regioes do cérebro, o que pode facilitar no diagnostico ou ajudar a encontrar tratamento
para os individuos com tais transtornos. Assim, o objetivo deste trabalho é comparar qual
método de correlagdo pode ser mais eficaz na anélise de fMRIs, especificamente calculando
a Correlagao Pearson, Correlagao Parcial e Informagao Mutua. Tais correlagoes foram
comparadas utilizando a correlacao Spearman. Foram utilizadas imagens da base de dados
publica criada pelo centro médico Langone da Universidade de Nova lorque, distintos em
dois grupos: participantes com Transtorno do Espectro Autista e um grupo controle. Como
principais resultados, foi possivel notar que a diferenca entre os métodos de correlagao foi
muito pequena, nao podendo fazer qualquer inferéncia direta com os distirbios mentais e
psicolégicos dos individuos. Além disso, neste trabalho, a utilizacao da correlacao Parcial
nao foi eficiente, visto que o aumento das regioes de interessa do cérebro analisadas fez
com que os valores diminuissem muito, além do fato do tipo dos dados analisados neste
trabalho apresentarem uma distribuicdo normal. Com resultados similares entre Correlagao
Pearson e Informagao Mutua (correlacao moderada), a escolha do método dependera do
objetivo da pesquisa, bem como dos dados em questao. A partir deste trabalho foi possivel
selecionar e dividir dados de fMRI de pacientes dos dois grupos analisados, bem como
implementar algoritmos para analise desse tipo de imagem baseado em teoria de grafos,

com base na visualizacao de graficos.

Palavras-chave: fMRI. correlagdo. regides de interesse.



Abstract

With the advance of technology, Functional Magnetic Resonance (fMRI) images began to
be widely used, mainly for allowing the visualization of brain functions from the contrast
difference of neighboring tissues, due to the change in the oxygen level of hemoglobin. fMRIs
of groups of individuals with neurological disorders were used because of the possibility of
finding patterns and differences in the connectivity of brain regions, which may facilitate
diagnosis or help find treatment for individuals with such disorders. Thus, the objective of
this work is to compare which correlation method can be more effective in the analysis
of fMRIs, specifically calculating Pearson Correlation, Partial Correlation and Mutual
Information. Such correlations were compared using the Spearman correlation. Images
from the public database created by the Langone Medical Center at New York University
were used, divided into two groups: participants with Autism Spectrum Disorder and a
control group. As main results, it was possible to notice that the difference between the
correlation methods was very small, not being able to make any direct inference with the
mental and psychological disorders of the individuals. Furthermore, in this work, the use
of Partial correlation was not efficient, since the increase in the regions of interest in the
brain analyzed caused the values to decrease a lot, in addition to the fact that the type of
data analyzed in this work presented a normal distribution. With similar results between
Pearson Correlation and Mutual Information (moderate correlation), the choice of method
will depend on the research objective, as well as the data in question. From this work, it
was possible to select and divide fMRI data from patients of the two groups analyzed, as
well as implement algorithms for analysis of this type of image based on graph theory,

using graphics visualization.

Keywords: fMRI. correlation. regions of interest.
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1 Introducao

O avanco da tecnologia fez com que as imagens de Ressonancia Magnética passassem
a ser o método de investigagao de diagnodstico para diversos problemas clinicos mais utilizado
dos ultimos 30 anos (KATTI; ARA; SHIREEN, 2011). Isso dado a sua alta capacidade de
diferenciar tecidos e explorar aspectos tanto anatémicos quanto funcionais (MAZZOLA,
2009).

Em 1990, ao observar o diagnéstico por imagem de Ressonancia Magnética de
ratos, cientistas perceberam um aumento do contraste de vasos sanguineos do cérebro
na imagem em relagao ao tecido vizinho de acordo com o aumento da concentracao de

oxigénio. Essa diferenca de contraste dos vasos sanguineos pode permitir a visualizagao da
fungao cerebral (MAZZOLA, 2009).

A discussao sobre a relacao entre a funcao das conectividades e as estruturas
cerebrais vem crescendo devido a sua possibilidade de investigar patologias, ja que podemos
comparar essas conexoes em cérebros de pessoas com determinados transtornos neurolégicos
e mentais aos de pessoas saudaveis (POWER et al., 2011). Estes, podem estar diretamente
ligados a disfungao defeituosa de neurotransmissores (SPRONK et al., 2021). Estudos
anteriores estimam que imagens de Ressonancia Magnética Funcional (fMRI) em estado
de repouso estabelecem uma alta conectividade com as dadas redes funcionais cerebrais,
ou seja, as conexoes (COLE et al., 2011).

Estes fatores podem ser utilizados para comparar e diagnosticar a natureza e
severidade das mudancas neurais subjacentes aos transtornos mentais, até mesmo ajudar
no desenvolvimento de tratamentos (SPRONK et al., 2021). Essas conexoes do cérebro a
serem comparadas sao regides que podem estar envolvidas na regulagao de determinadas
tarefas, e, para encontrar semelhancas e diferencas sao utilizadas as fMRI em repouso

como imagens padrao (FAIR et al., 2009).

A ciéncia de redes é amplamente usada para a andlise de padroes de conexoes,
podendo elas serem comportamentais, estruturais, funcionais, entre outras. Sao utilizadas
propriedades estatisticas para caracteriza-las e sugerir maneiras apropriadas para medir
tais propriedades (NEWMAN, 2003). Na neurociéncia as regides cerebrais e suas conexoes
sdo consideradas uma rede complexa (RUBINOV; SPORNS, 2010) e, para quantificar
mudangas nas conexoes funcionais, a medida de distancia de grafos (correla¢ao) é o método
mais utilizado (SPRONK et al., 2021).



Capitulo 1. Introdugdo 12

1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é comparar qual método de correlagao pode ser mais
eficaz na analise de fMRIs. Para isso, serdao calculadas correlagoes entre as regioes de
interesse do cérebro utilizando trés métodos diferentes: correlacdo Pearson, correlacao
Parcial e informacao mutua. Ademais, para comparar estes métodos, sera utilizada a

correlacao Spearman.

1.1.1 Objetivos especificos

Dentre os objetivos especificos destacam-se:
o Selecionar dados utilizados buscando um grupo com algum transtorno neurolégico e
um grupo controle;
« Elaborar algoritmos para analise das fMRI baseado na teoria de grafos;

o Analisar os padrbes para comparar os métodos de correlacdo para os diferentes

grupos a partir da visualizacao de graficos e comparacao de médias e desvios padrao;

o Verificar se algum dos métodos de correlacao testados pode ser mais eficaz na andlise
de fMRIs.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Ressonancia Magnética Funcional

A histéria da imagem de Ressonancia Magnética (MRI - magnetic ressonance
imaging) comegou em 1857 com a equagao de Larmor, que refere-se a taxa de precessao
do momento magnético do préton em torno do campo magnético externo (KATTI; ARA;
SHIREEN, 2011). E um método ndo-invasivo que permite mapear estruturas internas e
certos aspectos funcionais do corpo. A Ressonancia Magnética (MR - magnetic ressonance)
¢ um aparelho com um grande ima, como o da Figura 1, que induz na criagdo de um
campo magnético relativamente forte, fazendo com que o nicleo dos atomos de Hidrogénio
se alinhem ao campo magnético e a radiagao de radiofrequéncia induzida (RF - radio
frequency) liberando energia do corpo. Esta é detectada e utilizada por um computador
para construir a imagem (KATTI; ARA; SHIREEN, 2011).

Figura 1 — Corte de um aparelho de ressonancia magnética.
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Fonte: (SOUZA, 2021)

Foi observado em 1990 que os vasos sanguineos do cérebro de um rato, quando
respirava ar normalmente, eram originalmente pretos e apresentavam maior sinal na MRI.
Quando a respiracao atingia 100% da concentracao de oxigénio, as imagens apresentavam
maior sinal e perdiam o contraste com tecidos vizinhos. Isso se d4 devido a mudanca nas
propriedades magnéticas do sangue, em que a hemoglobina sem oxigénio apresenta efeito
de susceptibilidade magnética em relacao ao tecido vizinho, enquanto o sangue com maior

concentragao de hemoglobina com oxigénio deixa de apresentar diferencas em relagao



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 14

ao tecido vizinho. Com isso existe a hipdtese de que este mecanismo de contraste pode
permitir a visualizacao da fungao cerebral, pois o aumento do nivel de hemoglobina sem
oxigénio com o aumento do consumo de oxigénio faria surgir pontos escuros na imagem,

podendo significar uma ativacao em dada regiao do cérebro (MAZZOLA, 2009).

Assim, o chamado contraste dependente do nivel de oxigénio no sangue (BOLD
- blood oxygen level dependent) é usado para descrever atividades cerebrais e respostas
cognitivas das chamadas imagens de Ressonancia Magnética Funcional (fMRI - functional
magnetic ressonance imaging), como da Figura 2, sendo essa uma técnica da MRI que
analisa as imagens durante um determinado tempo (NORRIS, 2006). Esse tipo de imagem
associada a anédlises estatisticas entre regioes de interesse (ROIs - regions of interest)
podem mostrar a dependéncia entre séries temporais extraidas dessas ROIs distintas, sem
levar em consideracao a causalidade ou direcado da conexao. Comparar esta dependéncia
entre grupos de individuos pode mostrar padroes espaciais de conectividade (SALMON;
LEONTI, 2019).

Figura 2 — Exemplo de fMRI. Resultados dos estudos ALFF e ReHo. Amplitude de
Flutuagoes de Baixa Frequéncia (ALFF) e homogeneidade regional (ReHo)
sao métodos comumente usados em avaliacoes de segregacao funcional. A,
resultados ALFF. B, resultados ReHo. Os resultados de ALFF e ReHo refletem
atividades neurais regionais. ALFF esta focado em medir a forca da atividade,
enquanto ReHo é mais especifico para coeréncia e centralidade da atividade
regional. T indica intensidade de pico.

+13.15
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Fonte: (LV et al., 2018)
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2.2 Python para analise de dados

Sendo uma linguagem de programacao open source, Python é considerada atual-
mente a segunda mais utilizada no mundo (O’GRADY, 2021). Ela se tornou uma linguagem
famosa por sua facilidade em criar scripts, programas curtos e funcionais, com bibliotecas,
pacotes e ferramentas que resolvem problemas de algebra linear, integragao, entre outros.
Além disso, desde o inicio dos anos 2000 possui uma comunidade cientifica bem ativa, e sua
capacidade de permitir criagoes cientificas e tecnoldgicas utilizando a mesma linguagem
(MCKINNEY, 2012).

A criacao de novas bibliotecas de suporte para a linguagem permitiu que fosse
possivel analisar e manipular dados de tipos variados. Entre elas, as principais e mais
utilizadas pela comunidade cientifica sao (MCKINNEY, 2012):

a) Numpy: este pacote permite construir, manipular e visualizar arrays, realizar

operacoes matematicas entre arrays, entre outros;

b) pandas: esta ferramenta utiliza da alta performance do Numpy com fungoes que

permitem trabalhar com dados estruturados;

c¢) matplotlib: é uma biblioteca para visualizar e plotar graficos e outros tipos de

visualizacao de dados;

d) Scipy: é uma colecao de pacotes de diversos tipos de problemas padrées da com-
putacao cientifica, como a realizacdo de integrais, derivadas, ferramentas de processamento

de sinais, entre outros.

2.3 Redes cerebrais funcionais baseadas na Teoria de Grafos

A Teoria de Grafos é um ramo da matematica que lida com a descricao formal e
analise de grafos. Um grafo (Figura 3) é um conjunto de nés (vértices) ligados por conexoes
(arestas), podendo ser ou nao diretos. Quando trazemos para o mundo real, um grafo pode
ser a representacao de um sistema ou rede complexa (BULLMORE; SPORNS, 2009).
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Figura 3 — Exemplo de um grafo simples.

Fonte: (SANCHEZ, 2011)

A internet, as relagoes entre individuos ou empresas, as redes neurais, rotas de
entregas, sao alguns exemplos de redes complexas (Figura 4). Seu estudo é um dos pilares
fundamentais da matematica discreta, concretizada durante o século XX. A primeira

grande prova da teoria de redes foi a solucao dada por Euler para o problema da ponte de
Konigsberg (NEWMAN, 2003).

Figura 4 — Exemplo de uma rede complexa, trafego aéreo global

Fonte: (GRANDJEAN, 2016)

As redes funcionais s@o um tipo de rede complexa, aplicadas principalmente em
neurociéncia. Existe a discussao de que as oscilagdes neurais podem mostrar a dinamica no
cérebro. E possivel que essas oscilagoes reflitam as flutuacges da excitabilidade ritmica de
conjuntos de neurotnios, e que podem prover o fluxo de informagoes entre esses conjuntos.
Com a alteracao da forga, padrao ou frequéncia dessas oscilagoes o cérebro poderia coorde-

nar dinamicamente o fluxo de informacoes entre diferentes areas do cérebro envolvidas
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na sincronia oscilatéria (BASTOS; SCHOFFELEN, 2016). Teorias de como essas podem
estar ligadas a padroes de comportamento ou patologias sdo amplamente discutidas na
comunidade cientifica (BASSETT; SPORNS, 2017).

A andlise temporal é base para a construcao dos vértices nas redes funcionais.
Normalmente sao utilizadas técnicas de covariancia ou correlagao para estimar a direcao e
intensidade da influéncia entre os nés. Em neurociéncia, diferentes nés (regioves do cérebro)
podem ter distintas funcionalidades dependendo da resposta sensorial a algum ou nenhum
estimulo (repouso), pois quando comparamos a rede funcional com a rede estrutural
do cérebro podemos supor em quais estruturas ou ROIs estdo ocorrendo as atividades
(BASSETT; SPORNS, 2017).
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3 Metodologia

A Figura 5 apresenta um diagrama de blocos resumindo de forma sequencial as
etapas efetuadas na metodologia do trabalho. Inicialmente foi realizada a selecao dos dados
a serem utilizados, os dividindo em dois grupos (ASD e TD). Em seguida realizou-se a
coleta das imagens dos 26 participantes de cada grupo. O pré-processamento das fMRIs
aconteceu de duas maneiras diferentes, a primeira com 30 ROIs e a segunda com 264 ROlIs.
Depois, foram calculadas as correlagoes (Pearson, parcial e informagao mutua) e, por fim,

para compara-las utilizamos a correlagao Spearman.

Figura 5 — Diagrama de blocos sequencial do trabalho.

psaerlte-.'giizg?:s Coleta das fMRI

QUANTIDADE POR
GRUPO

ASD - grupo com Transtorno do espectro autista
TD - grupo controle

ROIs - regides de interesse
PRE-PROCESSAMENTO

Calculo das
correlagdes

P

Correlagéo Correlagéo Informacgéao
Pearson Parcial Mutua

Correlagao
Spearman

Fonte: Autora.
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3.1 Dados utilizados

Neste trabalho foram utilizadas imagens da base de dados publica criada pelo
centro médico Langone da Universidade de Nova Torque (NYU Langone Medical Center,
2012). Os 29 participantes incluidos no estudo possuiam Transtorno do Espectro Autista
(ASD - Autism Spectrum Disorder) e idades entre 7 e 40 anos. Além desses, também foi
selecionado o grupo controle (TD - test data) contendo 26 participantes com o mesmo

intervalo de idade do grupo anterior (ASD).

A aquisigdo das imagens de ambos os grupos (ASD e TD) foram realizadas em
um equipamento da fabricante Siemens modelo Magnetom Allegra 3.0 Tesla. Durante a
coleta, foi pedido aos participantes que permanecessem quietos e com os olhos fechados,
mas sem dormir. Essa técnica é conhecida como estado de repouso e é amplamente usada
em neurociéncia (SPRONK et al., 2021).

As imagens foram pré-processadas (NYU Langone Medical Center, 2012) de duas
maneiras diferentes. A primeira, contendo 30 ROIs (FAIR et al., 2009) e a outra, 264
ROIs (POWER et al., 2011). Foi necessério eliminar as imagens de trés participantes do
grupo ASD, pois estavam corrompidas, restando 26 para ambos os ROIs (Tabela 1). Essas
regioes sao consideradas os nos da rede complexa que ¢ o cérebro, separadas por partes e
fungdes ja conhecidas pela ciéncia (FAIR et al., 2009; POWER et al., 2011).

Tabela 1 — Informacoes sobre os dados coletados

ROIs Grupo Numero de participantes

30 ASD 26
30 TD 26
264 ASD 26
264 TD 26

Fonte: Autora.

O pré-processamento das imagens gerou matrizes, como a da Figura 6, com os
valores obtidos no tempo para cada ROI, utilizadas neste trabalho para calcular as

correlagoes entre regioes.
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Figura 6 — Recorte de uma matriz gerada no pré-processamento das imagens.

©.3132107630506005
©.1635387549858874
©.03387070012114275
-0.020376405445387828
-0.007508639481647378
©.09627873521375813
©.009319045225993505
©.12143998304549879
©.010715365177798256
-0.05171333063729516
-0.08525959873236606
©.037430826342105386
-0.10173432825305283
-0.05162930482486455
-0.036652981182463525

©.1635387549858874
0.4482099365602559
©.023084775486334894
0.04776835128035362
-0.01111867657117835
©.07515563063251389
©.19042548433677517
©.07753306574888286
0.10480741180165375
-0.18317114253407612
©.02029429846881513
©.025370781574481718
-0.028576969757813597
-0.0109326009989350758
-0.002252051036233964

©.03387070012114275
©.023084775486334894
0.216621624247716
0.029742621207995205
-0.009838468931379697
-0.030209478029110257
0.026091948621609913
-0.018816109041898454
©.05798109679853145
-0.03874231565437939
-0.0012806655852188142
©.03936592244358122
0.029647387890201556
©.05079726443293495
©.035575364207142336

Fonte: (NYU Langone Medical Center, 2012)

3.2 Métodos de correlacao

Ao definir as imagens e os nds, cada um tem seu préprio curso de tempo associado,
que sao usados para estimar a conexao dos nos. Quanto mais semelhantes sao os periodos
entre qualquer par de nos, mais provavel que haja uma conexao funcional entre eles. Neste
trabalho, serao avaliados diferentes métodos para estimar a conexao entre os nos. Serao
utilizados métodos de correlacao entre duas séries temporais, ou seja, nao sera avaliado a

direcao do fluxo de informagoes, ou se existem conexdes indiretas (SMITH et al., 2011).

Utilizando a linguagem Python, foram criados algoritmos para analisar trés tipos
de métodos (correlacao Pearson, correla¢ao parcial e informagao mutua) a fim de obter
as matrizes de correlacao entre os nés. Para comparar as dependéncias dos nés entre os
participantes, utilizamos a correlacdo Spearman e, em seguida, calculamos o valor médio e
o desvio padrao desses valores para cada tipo de correlagao, afim de comparar tanto os
métodos quanto a correlagao entre os grupos (ASD e TD, ASD e ASD, TD e TD).

3.2.1 Correlacdo Pearson

Na correlagdo Pearson entre duas séries temporais (x1, ), seu coeficiente de
correlagao (p) ¢ dado entre os valores -1 e 1. Quanto mais préximo de 1 temos um aumento
simultaneo do valor das varidveis, quanto mais proximo de -1 o valor de uma variavel
aumenta enquanto o da outra diminui, porém em ambos os casos podemos dizer que os
nos estao correlacionados. Caso esteja proximo de 0 podemos dizer que nao hé relagao
entre os n6s (BENESTY et al., 2009). O coeficiente é dado pela Equagao 3.1.

B Cov(xy,x2)
\/Cov(xl, x1) X Cov(xs, )

p
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Nela, p é o coeficiente de correlagdo e C'ov indica a covaridncia entre as séries

temporais x; e 5.

E importante lembrar que as varidveis devem ser aproximadamente distribuidas
(curva normal), com uma associacao linear. Para confirmar isso, foi realizado o teste de
Kolmogorov-Smirnov (KS) (DANIEL; CROSS, 2018) e o p-value, que indica se os dados
possuem distribui¢do normal, ou nao. O valor obtido para as variaveis deste trabalho foram

muito proximas de zero, o que indica que o conjunto de dados esta em distribui¢cao normal.

3.2.2 Correlacao Parcial

Assim como a correlagdo Pearson, o coeficiente de correlagao parcial (r) varia entre
-1 e 1, se préoximo de 1, as séries temporais aumentam concomitantemente, se proximo de
-1, o valor de uma série temporal aumenta e o valor da outra diminui, se proximo de 0 as
séries temporais nao estao relacionadas. Dado duas séries temporais x1 e x2, 0 coeficiente
é dado pela Equagao 3.2 (WATANABE et al., 2013).

1!
Txlxz = Il—lx;iil (3.2)

T1T1 T ToT
Na qual r indica a correlagao parcial entre duas séries temporais dadas, x; e xs.

As variaveis na correlacdo Parcial devem ser aleatérias, e a associacao entre elas
pode gerar resultados enganadores caso haja outra variavel, de confusao, numericamente

relacionada com ambas as variaveis de interesse.

3.2.3 Informacdao Mdtua

A informagao mitua (I) também é usada para calcular a correlagao entre dois nés
(varidveis aleatorias), comparando os histogramas individuais e conjuntos (SMITH et al.,
2011). Quando zero, os nés sao independentes, e quanto maior o valor de I, maior a relacao
entre eles (GIERLICHS et al., 2008). I é dada pela Equagao 3.3.

I(X;Y)=H(Y) - HY|X) (3.3)

Sendo H('Y) uma entropia marginal, H('Y/X) uma entropia condicional e, X e Y, os

noés a serem comparados.

Diferente dos coeficientes de correlagao, a Informagao Mutua nao é limitada a
variaveis aleatérias com valores reais. Sendo assim, essa métrica é considerada mais
genérica, definindo a "quantidade de informacao", isto é, a informacao compartilhada entre

as variaveis aleatorias. Por exemplo, se caso duas variaveis A e B forem independentes,
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conhecer a variavel A nao ird fornecer nenhuma informacao sobre B, e vice-versa, o que

ocasiona em um valor de Informacao Mutua igual a zero.

3.2.4 Correlacdo Spearman

Assim como as correlagoes Pearson e parcial, a correlagdo Spearman (p) varia entre
-1 e 1. Quando préximo de 0, consideramos que nao ha dependéncia entre as variaveis. Se
positivo, os dois valores estao aumentando, caso negativo, o valor de um tende a aumentar
enquanto o outro tende a diminuir. Ela é utilizada para calcular a dependéncia estatistica
entre a classificagdo de duas varidveis (podendo ou nao terem relagoes lineares), chamados
de postos (ZAR, 2005). Considerando d a diferenga entre dois postos de cada série temporal

e n o numero de séries temporais, temos a Equacao 3.4.

6> d?

e (3.4)

p=1-

Onde p indica a correlagdo Spearman, d a diferenga entre dois postos e n o niimero

de séries temporais.
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Ao utilizar os algoritmos desenvolvidos em Python para criar as matrizes de
correlagao das imagens de ambos os 30 e 264 ROIs, foram obtidos 52 graficos para
cada método. A Figura 7 mostra as correlagoes Pearson, parcial e informacdo mutua,
respectivamente, de um individuo do grupo ASD com 264 ROls, e a Figura 8 as de um
individuo do grupo TD com 264 ROIs. Comparando essas imagens, podemos observar

certa similaridade entre os grupos ASD e TD, observando as regices de 0 a 25, ou 50 a

100, 150 a 175 e 250 a 264, além disso essas sao regides apresentam um coeficiente alto de

correlagao nos trés métodos.

Figura 7 — Correlagées de um individuo do grupo ASD com 264 ROlIs.
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(a) Correlagao Pearson.

Figura 8 — Correlacoes de um individuo do grupo
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O mesmo pode ser observado na Figura 9, que mostra as correlagoes Pearson,
parcial e informagao mutua, respectivamente, de um individuo do grupo ASD com 30

ROIs, e a Figura 10 as de um individuo do grupo TD com 30 ROIs. As regides de 10 a 15
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e 25 a 30, por exemplo, apresentam maior coeficiente de correlagdo nos trés métodos, para

ambas as quantidades de ROIs.

Figura 9 — Correlagdes de um individuo do grupo ASD com 30 ROIs.

Pearson Correlation ASD9.txt Partial Correlation ASD9.txt Mutual Information ASD9.txt

10 15 20 25

(a) Correlagao Pearson. (b) Correlacao Parcial. (c) Informagao Mitua.

Fonte: Autora

Figura 10 — Correlagoes de um individuo do grupo TD com 30 ROIs.

Pearson Correlation TD16.txt Partial Correlation TD16.txt Mutual Information TD16.txt

(a) Correlagao Pearson. (b) Correlacao Parcial. (¢) Informagao Mutua.

Fonte: Autora
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Em seguida, foram calculadas as correlagbes Spearman a fim de analisar a de-
pendéncia das regides entre os participantes, e, para observar melhor o resultado, foram
calculadas as médias e desvios padrao, comparando os grupos tanto de 264 ROIs quanto
de 30 ROIs. Os resultados obtidos para todos os métodos podem ser vistos nos graficos
das Figuras 11, 12 e 13.
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Figura 11 — Média e desvio padrao da Correlagao Spearman aplicada a Correlagdo Pearson.
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Figura 12 — Média e desvio padrao da Correlacao Spearman aplicada a Correlagao Parcial.
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Figura 13 — Média e desvio padrao da Correlacdo Spearman aplicada a Informagao Mutua.
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Pode-se observar a partir dos graficos que os valores de correlagdo sao muito

préximos ao comparar os grupos (ASDxASD, TDxTD e TDxASD), o que pode indicar
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que nao ha tanta diferenca nas correlagoes dos diferentes grupos, porém estudos anteriores
mostram que mesmo essas pequenas diferengas podem apresentar informacoes importantes

em relacdo ao diagnéstico de distirbios mentais e psicolégicos (SPRONK et al., 2021).

Idade, estilo de vida, rotina, sdao fatores que podem influenciar nas diferencas de
correlagao entre os grupos (SPRONK et al., 2021), portanto ndo é possivel dizer com certeza
que as diferencas de correlacao estao diretamente ligadas aos distirbios dos individuos.
Observa-se na Tabela 2 que a correlagdo Parcial ndao apresentou grandes quantidades de
correlacao nos grupos com 264 ROIs, e valores baixos de correlagao dos grupos com 30
ROlIs, sendo assim pode-se descartar essa como melhor maneira de analisar as conexoes

de fMRIs. Isso pode ter acontecido pelo fator de que os dados apresentam distribuicao

normal.
Tabela 2 — Média e Desvio Padrao das correlagbes Spearman.
ROIs Grupos C. Pearson C. Parcial Informagao Mitua
30 ASD x ASD 0,410 £ 0,166 0,204 + 0,169 0,203 + 0,178
30 TDxTD 0,521 4+ 0,144 0,214 + 0,167 0,251 + 0,176
30 TD x ASD 0,439 £ 0,117 0,178 + 0,061 0,191 £ 0,088
264 ASD x ASD 0,351 £ 0,144 0,050 £ 0,179 0,198 + 0,166
264 TD xTD 0,420 4+ 0,131 0,054 + 0,189 0,184 £ 0,068
264 TDx ASD 0,358 £ 0,072 0,017 £+ 0,006 0,235 £+ 0,164

Fonte: Autora.

Ao comparar tanto as imagens quanto os valores de correlacao Spearman das
correlagoes Pearson e Informagao Mutua nota-se muitas semelhancas. Apesar de apresentar
maiores valores, nao é possivel afirmar que a correlacdo Pearson é melhor que a Informagao
Miutua, uma vez que considerando a média e desvio padrao da correlacdo Spearman os
valorem podem estar na mesma faixa. Para isso, seria necessario analisar a acuracia das

correlagoes.

Cohen (COHEN, 1992) sugere os seguintes tamanhos de efeito:

o 7 =0,10] ==> correlagao fraca.
o 1 =0,30] ==> correlagdo moderada.
o r =10,50] ==> correlagao forte.

Ja o artigo “How to Interpret a Correlation Coefficient r — dummies” (RUMSEY,
2016) sugere que:
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o 1 =0,30] ==> correlagao fraca.
o 7 =0,50] ==> correlagao moderada.
o r=10,70] ==> correlagao forte.

Mukaka (MUKAKA, 2012) sugere que:

e 0,9 para mais ou para menos indica uma correlagao muito forte.

0,7 a 0,9 positivo ou negativo indica uma correlagao forte.

0,5 a 0,7 positivo ou negativo indica uma correlagao moderada.

0,3 a 0,5 positivo ou negativo indica uma correlagao fraca.

e 0 a 0,3 positivo ou negativo indica uma correlagdo desprezivel.

Seguindo a sugestdao do primeiro, as correlagoes Pearson seriam moderadas, e as
demais (correlagao Parcial e Informagao Mutua) seriam fracas. Se considerada a segunda
ou a terceira, todas as correlagdes seriam fracas. Observa-se também, que nenhuma
correlacgao teve resultado negativo, o que indica que todas as variaveis estao diretamente

correlacionadas.
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5 Conclusao

A partir deste trabalho, foi possivel selecionar e dividir dados de fMRI de pacientes
com transtorno neurologico e de um grupo controle. Além disso, implementar algoritmos
para analise dessas imagens baseado em teorias de grafos, analisando padroes a partir da

visualizacao de graficos e de comparacao dos valores de média e desvio padrao obtidos.

Buscou-se utilizar fMRIs de grupos de individuos com transtornos neurolégicos, em
razao da possibilidade de encontrar padroes e diferencas nas conectividades das regioes
do cérebro, o que pode facilitar no diagndstico ou ajudar a encontrar tratamento para
os individuos com tais transtornos. Para isso, foi utilizada a linguagem Python como
ferramenta de andlise dos dados, utilizando de ferramentas da computacao e teoria de

Grafos para analisar a correlagao entre essas regioes.

Os métodos escolhidos para estimar as correlagoes entre os nés (ROIs) sdo ampla-
mente usados na literatura para anélises de fMRIs (SMITH et al., 2011). Cada um deles
apresenta sua particularidade e podem, ou nao, serem bons. Com os resultados obtidos a
correlacao Parcial foi descartada como um dos métodos a serem considerados bons, porque
ele apresentou uma média de correlagao Spearman muito préxima de zero, mostrando que
as regioes nao estao correlacionadas. Essa exclusao foi devido a semelhanga dos valores
de correlagdo Spearman e dos graficos de correlacdo dos outros dois métodos (Correlagao

Pearson e Informagao Mitua).

Com os valores e graficos obtidos nas correlacoes Pearson e Informagao Mutua nao
pode-se afirmar que um método seja melhor que o outro, pois eles apresentam faixas de
correlacao semelhantes, podendo assim serem ambos usados para esse tipo de analise. A

escolha do método depende do objetivo da pesquisa e do tipo de dado em questao.

Como trabalhos futuros propoe-se analisar a acurdcia das correlagoes Pearson e
Informacao Mutua, utilizar dados de individuos com outros tipos de transtornos neuro-
logicos a fim de encontrar diferencas e semelhangas nas conexoes, comparar os métodos
escolhidos com outros tipos de métodos de correlagdo e analisar fatores como género, idade

e rotina na hora de comparar os valores de correlacoes.
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