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“Um dos indiretos modos de entender é achar bonito.
Do lugar onde estou de pé, a vida é muito bonita.
Entender é um modo de olhar.

Porque entender, alidas, ¢ uma atitude.

O que a gente nao entende, se resolve com amor.

(Clarice Lispector, 1961)



Resumo

A andlise de sinais biolégicos requer forte fundamentagdo matematica e estatistica. No
escopo de neuropatologias, a teoria da informacao é uma ferramenta bastante utilizada
para analise dos sinais eletroengefalograficos. O presente trabalho propoe-se a identificar os
hubs presentes durante o periodo ictal de episddios de epilepsia a partir de duas medidas de
informagcao: o "Phase Locking Value'(ou PLV) e a Entropia de Transferéncia. Percebeu-se
que, dada a sua natureza direcional, a entropia de transferéncia apresentou resultados

mais especificos para a identificagdo da regiao anatomica dos "hubs".

Palavras-chaves: Sinais Biologicos, EEG, Phase Locking Value, Entropia de Transferén-

cia.



Abstract

The analysis of biological signals has a strong mathematical and statistical foundation. In
the scope of neuropathologies, information theory is a widely used tool for the analysis
of electroencephalograhy signals. The present work proposes to identify the hubs present
during the ictal period of epilepsy episodes from two information measures: Phase Locking
Value (PLV) and Transfer Entropy. It was noticed that, given its directional nature, the
transfer entropy presented more specific results for the identification of the anatomical

region of the hubs.

Key-words: Biological Signals, EEG, Phase Locking Value, Transfer Entropy.
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Introducao

A epilepsia ¢ um mau funcionamento do cérebro que afeta mais de 50 milhoes de
pessoas em todo o mundo. Crises epilépticas sdo geralmente caracterizadas por um disparo
sincronizado anormal de neurdnios envolvidos no processo epiléptico. Na epilepsia humana,
0s mecanismos exatos subjacentes a geragao de crises ainda sao incertos, assim como os
mecanismos subjacentes a disseminacao e término das crises (LEHNERTZ et al., 2009).
Ha agora evidéncias crescentes de que uma melhor compreensao do processo epiléptico
pode ser alcangada através da andlise de redes cerebrais epilépticas e através da analise de
interagoes destas tais redes (BOCCALETTI; PECORA; PELAEZ, 2001).

A teoria da informacao, estabelecida em 1948 por um artigo de Claude Shannon
(SHANNON, 1948), trouxe conhecidas contribui¢oes as comunicagoes, a ciéncia da compu-
tagao, a probabilidade e a estatistica (COVER; THOMAS, 2012). Alguns de seus conceitos,
como o de informagao miutua, informacao direcional e entropia de transferéncia, podem
ser aplicados em diversos sistemas, nao apenas aqueles de sinais naturais, tais quais os
sistemas biolégicos e climaticos, como também os de sinais “artificiais”, tais quais os

sistemas econémicos e de processamento industrial (ASSIS, 2017).

A repetida coincidéncia de sinais ao longo do tempo, ou seja, o movimento sincrono
duradouro, é geralmente consequéncia da sincronizagao (KRASKOV, 2004). No inicio do
século XX, os fendmenos de sincronizagao foram estudados por W.H. Eccles e J.H. Vincent
no contexto da engenharia elétrica. Em seus experimentos o ajuste das frequéncias de
dois triodos acoplados geradores com frequéncias inicialmente diferentes foi demonstrado
(VINCENT, 1920). Esse foi um dos primeiros experimentos relacionados & teoria de

sincronizagao de fase, teoria que posteriormente embasaria o Phase Locking value (PLV).

Alguns anos mais tarde, E. Appleton (APPLETON, 1922) e B. van der Pol
estenderam os experimentos de Eccles e Vincent e também realizaram investigagoes
tedricas sobre os fendmenos de sincronizagao. Van der Pol entao concebeu sua famosa
equagao, o primeiro exemplo de um sistema auto-oscilante nao-linear (POL, 1927). Além
disso, van der Pol, juntamente com van der Mark, propuseram um modelo elétrico do

coragao consistindo de trés osciladores de relaxamento acoplados (POL; MARK, 1928).

Uma nova etapa de estudos de sincronizacao comecou algumas décadas apés a
descoberta do caos deterministico (LORENZ, 1963). No inicio dos anos 80, a nogao
de sincronizagao foi estendida a caso de osciladores cadticos em interagdo (PECORA;

CARROLL, 1990).

Muitas vezes, as informacoes mais confidveis sobre sistemas em interagao sao

contidos nas fases dos sinais. Uma diferenca de fase fixa e continua em um intervalo de
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tempo é fundamental para sincronizagao de fase (KRASKOV, 2004).

A variedade de conceitos de sincronizacao estimulou o desenvolvimento de diferentes
abordagens visando uma quantificacdo do grau de sincronizagao entre dois sistemas, ou

melhor, entre duas séries temporais medidas a partir dos respectivos sistemas.

A informacio mitua é uma delas (COVER; THOMAS, 2012). E zero estatistica-
mente se e somente se duas variaveis aleatérias sao estritamente independentes. Duas das
técnicas mais importantes para calcular numericamente a informagao mutua utilizam a
transformada de Hilbert (ROSENBLUM; PIKOVSKY; KURTHS, 1996) ou a transformada
wavelet (LACHAUX et al., 1999).

Uma aplicagao para medidas de sincronizagao é o estudo da dinamica neuronal,
uma vez que os fenémenos de sincronizac¢ao tém sido cada vez mais reconhecidos como
uma caracteristica fundamental para estabelecer a comunicagao entre diferentes regioes do
cérebro (VARELA et al., 2001). Por outro lado, a sincroniza¢ao também desempenha um

papel importante nos processos patoldgicos como doenga de Parkinson ou epilepsia.

Por vezes, registros multicanais usando técnicas de monitoramento intracraniano
sao utilizados para obter informacoes suficientes para uma localizagdo inequivoca de uma

estrutura geradora de convulsoes (foco epiléptico) no cérebro.

A investigacao dessas gravacoes por meio de técnicas de analise de séries temporais
lineares e nao-lineares pode ajudar a entender melhor a dindmica espago-temporal do
cérebro epilético (LEHNERTZ; ELGER, 1995).

Isso motivou a realizacao de uma comparacgao entre a Entropia de Transferéncia e
o PLV (Phase Locking Value) para determinagao dos parametros de rede propostos por

Sporns (SPORNS, 2010) para determinagao do foco epiléptico.

O presente trabalho esté organizado conforme segue: no capitulo 1 sera apresentada
a fundamentacao tedrica, bem como os conceitos utilizados para a analise dos dados. O
capitulo 2 apresenta informagoes sobre a aquisicao dos dados junto ao Hospital Israelita
Albert Einstein. No caitulo 3 estdo apresentados os resultados e as principais discussoes.

Ao final tem-se a conclusao e perspectivas de trabalhos futuros.



23

1 Fundamentacao Tedrica

Os sinais biolégicos, apds aquisicao, sao analisados como series temporais. Diversas
técnicas sao utilizadas atualmente para a andalise de séries temporais, mas em se tratando
de conectividade (e sincronizacao) duas vertentes chamam atencdo: A transferéncia de
entropia ¢ o Phase Locking Value (PLV).

Ambas teorias foram desenvolvidas quase simultaneamente embora a pimeira,

inpirada no trabalho de Shannon, tenha sido a mais amplamente aplicada.

Por se tratar de uma medida nao direcional, o PLV nao contém o mesmo nivel
de informacao que a transferéncia de entropia. Porém, a informagao contida na fase dos

sinais, é evidenciada e a sincronizacao torna-se proeminente.

Os dois conceitos serao apresentados a seguir, bem como o conceito de redes

complexas adotado nesse trabalho.

As redes cerebrais sao invariavelmente complexas, compartilham uma série de
caracteristicas comuns com redes de outros sistemas biologicos e fisicos e, portanto, podem

ser caracterizadas usando métodos complexos de rede.

Essas caracteristicas bem como todos os métodos utilizados serao apresentados a

seguir.

1.1 Phase Locking Value

O conceito de sincronizagao de fases (ROSENBLUM; PIKOVSKY; KURTHS,
1996) baseia-se no estudo de osciladores cadticos e / ou ruidosos, fracamente acoplados e
generaliza o fenomeno de travamento de fase (phase locking). A diferenca instantanea de
fases de dois osciladores sincronizados permanece constante durante o estado de travamento

de fase.

Na sincronizagao de fase, as amplitudes podem nao ser correlacionadas (ROSEN-
BLUM; PIKOVSKY; KURTHS, 1996).

A sincronizagdo completa é um estado em que ambos os sistemas oscilatorios se
tornam topologicamente idénticos - fases e amplitudes dos dois osciladores estao fortemente
correlacionadas. Os diferentes tipos de sincronizacao aparecem em dependéncia da forca
de acoplamento entre os dois sistemas: os processos oscilatérios nao sao correlacionados
quando nao hé acoplamento entre eles, a sincronizacao de fase aparece entre os osciladores
fracamente acoplados e a sincronizacao completa aparece quando a forca de acoplamento

aumenta acima de algum limiar.
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Considerando a definicao rigorosa em que a diferenca de fase vale para duas fases
instantaneas: uma poertencente a série ¢ dada por ¢;; e outra pertencente a série j
dada por ¢,, em que os indices m e n representam fases tinicas, dado m = n = 1, em
|A¢y| = |meiy — negj,|. Para calcular a sincronizacao de fase, é necessario conhecer a
fase instantanea de ambos os sinais envolvidos. Aqui, propusemos uma média de energia
ponderada de fase em todas as escalas de wavelets. (RODRIGUES et al., 2014),

*ZIW IRGE (1.1)

onde 6, (¢) = arctan S{W-(O]/RIW(0)), T, = [ W, (O ¢
W) = [ (et (12)

a transformada wavelet de uma determinada fungao f(¢) localizada em 7 com escala ¢. A

funcdo de kernel usada aqui é definida como 9, (¢,t) = 7~ /4 exp(—6it) eXp(’th).

Posteriormente, podemos calcular o PLV, que caracteriza a estabilidade da fase
entre duas séries temporais (BOCCALETTI; PECORA; PELAEZ, 2001). A medida de
PLV ¢é dada por

T
PLV;; = ; > exp(V—1A¢,)] , (1.3)
T=1

onde T é o comprimento da série temporal. Em perfeito bloqueio de fase, o PLV é igual a

1, significando completa sincronizagao. Neste contexto, uma andlise de sincronizagao de

atraso de fase pode ser executada considerando um tempo de atraso d. Assim, obtemos

PLV;;(d Z exp(iAg¢,(d))

, (14)

onde A¢-(d) = ¢ir — Qjr_a € @jr—a ¢ a série temporal de fase estimada a partir do
tempo de atraso. Quando ¢ = 7, ou seja, uma sincronizacao de fase com defasagem zero,
corresponde a um PLV mais alto. Por outro lado, uma diferenca de fase diferente de zero

varia de 0 a 1, de acordo com a estrutura periddica do sinal.

1.2 Entropia de Transferéncia

A entropia de transferéncia é uma estatistica nao paramétrica que mede a quantidade
de transferéncia de informagao dirigida (tempo-assimétrica) entre dois processos aleatérios.
A entropia de transferéncia de um processo X para outro processo Y é a quantidade
de incerteza reduzida em valores futuros de Y, conhecendo os valores passados de X,
dados os valores anteriores de Y. Mais especificamente, se X; e Y; parat € N denota dois
processos aleatérios e a quantidade de informacao é medida usando a entropia de Shannon

(SHANNON, 1948), a entropia de transferéncia pode ser escrita como:

Txoy =H (Y, | Yiewr) — H (Ve | Yievar, Xi-1a1) (1.5)
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em que H (X) é a entropia de Shannon de X, L é o comprimento da série temporal
e t o tempo. A definicdo acima de entropia de transferéncia foi estendida por outros tipos

de medidas de entropia como a entropia de Rényi.

A entropia de transferéncia é uma informagao mitua condicional, com o histérico

da variavel influenciada Y;_1.,_; na condicao:

Tx_y = I(Y;t;thlsth \ Ytq:th) (1-6>

Geralmente requer mais amostras para uma estimativa precisa. As probabilidades
na féormula da entropia podem ser estimadas usando diferentes abordagens (binning,
vizinhos mais préximos) ou, a fim de reduzir a complexidade, usando uma incorporagao
nao uniforme (ASSIS, 2017).

Embora tenha sido originalmente definida para analise bivariada, a entropia de
transferéncia foi estendida para formas multivariadas (KRASKOV, 2004).

1.3 Redes Complexas

As modernas técnicas de mapeamento cerebral - como a ressonancia magnética por
ressonancia magnética, a ressonancia magnética funcional e o eletroencefalograma (EEG)
- produzem conjuntos de dados cada vez maiores de padrdes de conexdao anatémica ou
funcional. Avancos tecnolégicos simultaneos estdo gerando conjuntos de dados de conexao

similarmente grandes em campos cientificos bioldgicos, tecnolégicos, sociais e outros.

As tentativas de caracterizar esses conjuntos de dados levaram, na tltima década, ao
surgimento de uma nova abordagem multidisciplinar ao estudo de sistemas complexos. Essa
abordagem, conhecida como anélise de rede complexa, descreve propriedades importantes

de sistemas complexos ao quantificar topologias de suas respectivas representagoes de rede

(SPORNS, 2010).

No entanto, ao contrario da teoria classica dos grafos, a analise lida principalmente
com redes da vida real que sdo grandes e complexas - nem uniformemente aleatorias nem

ordenadas.

Uma rede é uma representacao matematica de um sistema complexo do mundo
real e é definida por uma colegao de nds (vértices) e links (arestas) entre pares de nés.
Os nés em redes cerebrais de grande escala geralmente representam regides do cérebro,
enquanto os links representam conexoes anatomicas, funcionais ou efetivas (FRISTON;,
1994), dependendo do conjunto de dados.

Conexoes anatomicas normalmente correspondem a tratos da substancia branca

entre pares de regioes cerebrais. Conexdes funcionais correspondem a magnitudes de



26 Capitulo 1. Fundamentacdo Teorica

correlacoes temporais na atividade e podem ocorrer entre pares de regioes anatomicamente
desconectadas. Dependendo da medida, a conectividade funcional pode refletir interacoes
lineares ou nao-lineares, bem como interagoes em diferentes escalas de tempo (ZHOU;
MCCLISH; OBUCHOWSKI, 2009). Conexoes efetivas representam influéncias causais
diretas ou indiretas de uma regiao em outra e podem ser estimadas a partir de perturbagoes

observadas.

A rede anatOmica representa vias de conexao em larga escala entre as regides corti-
cais do macaco, conforme estudos de rastreamento do trato histolégico. Redes funcionais e
efetivas de conectividade foram construidas a partir de séries temporais de dinamica cere-
bral simuladas nessa rede anatomica. A rede funcional representa padroes de correlagoes
cruzadas entre sinais BOLD estimados a partir dessas dinamicas. A rede efetiva representa
padroes de interagoes causais, calculadas com entropia de transferéncia, uma medida do
fluxo de informacoes direcionadas. Todas as redes estao representadas por suas matrizes
de conectividade (adjacéncia). Linhas e colunas nessas matrizes denotam néds, enquanto as
entradas de matriz denotam links. A ordem dos nés nas matrizes de conectividade nao

tem efeito no calculo das medidas de rede, mas é importante para a visualizacao da rede.

As regides do cérebro mais importantes (hubs) geralmente interagem com muitas
outras regioes, facilitam a integracao funcional e desempenham um papel fundamental na
resiliéncia da rede ao surto. Medidas da centralidade do né avaliam a importancia de nés
individuais nos critérios acima. Existem muitas medidas de centralidade e, nesta secao,

descrevemos a mais comumente usada.

Muitas medidas de centralidade sao baseadas na ideia de que os noés centrais
participam de muitos caminhos curtos dentro de uma rede e, consequentemente, atuam
como controles importantes do fluxo de informagoes (FREEMAN, 1978). Por exemplo, a
centralidade de proximidade é definida como o inverso do comprimento médio do caminho
mais curto de um noé para todos os outros nos da rede. Uma medida relacionada e muitas
vezes mais sensivel é a centralidade de intersecao, definida como a fracdo de todos os
caminhos mais curtos na rede que passam por um determinado né. Os nés de ligagdo que
conectam partes diferentes da rede geralmente tém uma centralidade de alta intersecao.
A nocao de centralidade entre as partes é naturalmente estendida aos elos e, portanto,
também pode ser usada para detectar importantes conexdes anatomicas ou funcionais. O
calculo da centralidade de intermediacao tornou-se significativamente mais eficiente com o

recente desenvolvimento de algoritmos mais rapidos (SPORNS, 2010).

Variantes ponderadas e direcionadas de medidas de centralidade sdo, na maioria
dos casos, baseadas em variantes ponderadas e direcionadas de grau e comprimento do

caminho.

Medidas de centralidade podem ter diferentes interpretagoes em redes anatomicas

e funcionais. Por exemplo, os nés anatomicamente centrais geralmente facilitam a inte-
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gracao e, consequentemente, permitem ligagoes funcionais entre regioes anatomicamente
desconectadas. Tais ligagoes, por sua vez, tornam os nds centrais menos proeminentes e,
portanto, reduzem a sensibilidade das medidas de centralidade em redes funcionais. Além
disso, as medidas de centralidade baseadas em caminho em redes funcionais estao sujeitas

as mesmas limitacoes interpretativas que as medidas de integracao baseadas em caminhos.

Conforme definido por Sporns (SPORNS, 2010),a centralidade de intermediagao
("Betweenness Centrality"), b; ¢ dada por:
1 (1
b, Z Ph. (i) (1.7)

(N=D(N=2) 52N Prj
h#j,h#i,j#i
em que N ¢ o numero de nés da rede, h e j variam de 1 a N, pp; € o nimero de caminhos

mais curtos entre os ndés h e j, e pp;(i) é o nimero de caminhos mais curtos entre h e j

que passam pelo no 1.

Figura 1 — Grafo que representa o conceito de centralidade de intermediagao.

A centralidade de intermediacao é computada de forma equivalente em redes
ponderadas e direcionadas, desde que os comprimentos dos caminhos sejam calculados nos

respectivos caminhos ponderados ou direcionados.
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2 Aquisicao de dados

A epilepsia de auséncia na infancia é uma epilepsia generalizada nao convulsiva
idiopdtica com uma etiologia genética multifatorial (CRUNELLI; LERESCHE, 2002). Tal
patologia é caracterizada principalmente por breves periodos (10s a 30s) de perda de
atencao, no qual a crianga permanece com olhar fixo e distante e nao responde a estimulos

externos.

A base de dados foi desenvolvida em parceria com o Hospital Israelita Albert
Einstein. Os dados do EEG foram registrados usando o amplificador Ceegraph EEG
(Bio-logic Systems Corp, EUA) com taxa de amostragem de 256 Hz e 20 canais no sistema
padrao 10/20. As posigoes dos canais foram: FP1, FP2, F7, F3, Fz, F4 e F8 (cértex frontal);
T7, C3, Cz, C4 e T8 (cortex central); P7, P3, Pz, P4, P8, O1, Oz e 02 (cértex posterior).

Sua impedancia foi mantida abaixo de 10 k €.

Os dados brutos foram revisados e o periodo critico foi marcado por um neurofisio-
logista clinico certificado pelo conselho. Hiperventilagao e estimulacao fotica intermitente
foram realizadas rotineiramente. Gravagoes de vigilia e sono foram obtidas de 11 pacientes

com crises de auséncia.

Deles, selecionamos 17 periodos de apreensao, cada um abrangendo 10 segundos
do periodo inter-ictal (definido por uma atividade de EEG sem anormalidades entre
as convulsoes) e 10 segundos durante a atividade ictal. Consideramos cada periodo de
apreensao como um episédio independente como em (SADLEIR et al., 2006; MORMANN
et al., 2003).

O pré-processamento foi realizado com o pacote EEGlab (Swartz Center for Com-
putational Neuroscience, EUA) para o Matlab R2013b (Mathworks Inc., EUA). O sinal foi
filtrado com um passa banda butterworth de 1 a 31 Hz. Os canais foram referenciados a
média comum de todos os eletrodos. Na Fig. 2 mostramos um exemplo de dados de EEG

para os periodos de tempo interictal e ictal.

A aprovacao do comité de ética nao foi necessaria porque a analise foi baseada em

dados de epilepsia de auséncia retrospectivos anénimos.

As crises foram entao separadas em 3 momentos: pré-ictal, ictal e pés-ictal. Cada
janela possui 12s de duracao com 80% de sobreposicao entre elas. Ou seja, cada janela de
12s tem 9,6s exatamente iguais a janela posterior. Esse overlapping foi feito para suavizar

os resultados.

Por fim, a base de dados foi criada com dados de 11 pacientes, com os 20 canais

dividos em 3 subconjuntos: Pre-Ictal, Ictal e Pos-Ictal. Dada a frequencia de amostragem
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Figura 2 — Exemplo de EEG de um paciente com crise de auséncia em que o tempo inicial
e final da crise foi demarcado (linhas vermelha e verde, respectivamente) por
um neurologista.
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Figura 3 — Analise Espectral do sinal de EEG apresentado acima.

256 Hz, cada subconjunto corresponde a uma matriz de dados de 20 x 3072 amostras.

Os eletrodos foram posicionados utilizando o sistema 10-20 de posicionamento,

conforme figura abaixo.

Os eletrodos sao nomeados de acordo com a sua posi¢ao anatomica. Desta forma,

a letra maituscula que inicia a sigla do eletrodo representa o l6bulo do cérebro sobre o
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Figura 4 — Padrao internacional do sistema 10-20 para EEG.

qual ele esta posicionado. A figura 5 ilustra todos os l6bulos bem como a respectiva

nomenclatura e inicial a ser utilizada no eletrodo.

Lobo frontal = Lobo parietal

Lobo
ccipital

Lobo temporal

Eletrodo | Lébulo

F Frontal

i1 Temporal
C Central

P Parietal
(0] Occipital

Figura 5 — Lébulos cerebrais e nomeclatura de eletrodos.

Para fins numéricos, cada eletrodo foi associado a um indice numérico de canal.
A tabela 1 explicita a relagao entre canal e eletrodo. De forma que o indice do canal 1
corresponde ao eletrodo "Fpl", o indice do canal 2 corresponde ao eletrodo "Fp2'e assim
sucessivamente. As letras maitsculas iniciais dizem respeito a localizacao anatomica do

eletrodo.

Desta forma, para todos os graficos contidos neste trabalho, onde o eixo do canal
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possuir valor 1, significa que aquele canal corresponde ao eletrodo "Fpl'que encontra-se

localizado no lébulo frontal.

Tabela 1 — Relacao entre indices numéricos dos canais e eletrodos

Eletrodo Canal

Fpl 1
Fp2 2
F7 3
F3 4
Fz 5!
F4 6
F8 7
T7 8
C3 9
Cz 10
C4 11
T8 12
P7 13
P3 14
Pz 15
P4 16
P8 17
01 18
Oz 19
02 20
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3 Resultados

O procedimento adotado para analise dos dados foi:

Célculo das matrizes de adjacéncia

Célculo dos parametros de Rede

Idéntificacdo dos Hubs

Andlises estatisticas dos Hubs

Andlises anatomicas dos Hubs

Cada item sera descrito e explicitado nas se¢oes a seguir. Para cada tipo de andalise, os
dados utilizados foram os mesmos, apenas a metodologia variou. No caso do PLV, apesar
de haver propostas de que analises com lag # 0, todas as andlises foram feitas com lag =

0 para manter a caracteristica nao-direcional da medida.

3.1 Calculo da Matriz de Adjacéncia

As matrizes de adjacéncia foram calculadas a partir de scripts MatLab que im-
plementam numericamente as equagoes definidas na secao 1. Foram utilizados 20 dos 32

canais disponiveis e, para efeitos de calculo, os eletrodos foram mapeados conforme a
Tabela 1.

As Figuras 3.1 e 3.1 representam os resultados obtidos para cada caso. Percebe-se,
para o caso da Entropia de Transferéncia, na Figura 3.1, que o paciente 1 apresentou
valores muito divergentes (alguns até negativos) em relagao aos demais. A primeira intengao
foi de normalizar todos os resultados, tal qual feito para o PLV. Percebeu-se, porém, que
na verdade tratava-se de um resultado espiirio e poderia entao ser relevado para fins de

andlises. Nos demais pacientes, a direcionalidade da informacao fica bastante evidente.

Ja no caso do PLV, nao é possivel perceber direcionalidade da informagao (grafico
simétrico). Além disso, nao é possivel isolar visualmente uma determinada érea de maior

conexao.

Essa mesma andlise visual também é custosa no caso da entropia de transferéncia.
Desta forma, o préximo passo foi a determinagao dos hubs por meio da centralidade de

proximidade.
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5 10 15 20

5 10 15 20

Figura 6 — PLV a lag 0 para os 11 pacientes.Cada eixo contém os 20 canais e
sincronizacao entre dois canais.

PLV -P3 PLV -P4

os resultados estao normalizados em que 1 representa a maior
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Cdlculo da Matriz de Adjacéncia

3.1.

"G ' opuodsa1100 1T ® g op
sojuaroed so ered OINDSY SIRUWI OY[OULIOA 9P WO} O d STRUERD ()7 SO W0 OXIo epe)) "sojuaided 11 so ered emugisjsuely op erdorjuy — ), vIndr

e (LLLLI IR



36 Capitulo 3. Resultados

3.2 Calculo dos parametros de rede

A partir do calculo realizado com o toolkit para MatLab disponibilizado por Sporns
(RUBINOV; SPORNS, 2010), foi possivel determinar os hubs para cada paciente durante

o periodo ictal. As figuras a seguir apresentam os resultados obtidos.

Percebe-se que o PLV evidencia mais a regiao central e a Entropia de Transferéncia
as regioes frontal e parietal. Além disso, é possivel perceber também que a quantidade de

hubs por paciente em geral é a mesma para ambos os casos.

Por outro lado, a entropia de transferéncia é bem mais precisa no sentido de que:
sabe-se que a regiao central do cérebro é responsavel por um grande fluxo de informacao
por conectar funcionalmente partes anatomicamente "desconectadas'e o PLV confirma

isso. A entropia de trasnferéncia identifica os hubs em suas dreas mais espcificas.
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Figura 8 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 1.
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Figura 9 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 2.
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Figura 10 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 3.
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Paciente 4
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Figura 11 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 4.

Paciente 5
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Figura 12 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 5.
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Figura 13 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 6.
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Figura 14 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 7.



40 Capitulo 3. Resultados

Paciente 8
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Figura 15 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 8.
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Figura 16 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 9.
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Figura 17 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 10.
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Figura 18 — PLV (em azul) e Entropia de Transferéncia (em verde) para o paciente 11.
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3.3 Analises estatisticas dos Hubs

Apés a identificagdo dos hubs, uma andlise estatistica foi realizada e os resultados

podem ser observados nas figuras a seguir.

Anadlise do numero de hubs por paciente

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 1
PLV - Média de 4 hubs por paciente TE - Média de 5 hubs por paciente

Figura 19 — Numero de "hubs'identificados por paciente.

Além disso, analisou-se a frequéncia com que um dado canal era identificado como

hub. Os resultados estao na figura a seguir.

Ocorréncia dos hubs — com que frequéncia ocorrem?

Eletrodo  Canal
Fpl 1

kp2 E
kT

Fi3

Entropia de Transferéncia

2

3

1

Fz Bl

Fi G
8

Ky

Figura 20 — Frequéncia com que um eletrodo ¢ identificado como "hub".

Percebe-se que ambas métricas identificaram aproximadamente o mesmo nimero
de hubs, porém a entropia de transferéncia definiu melhor a regiao dos hubs. Enquanto o
PLV identifica basicamente as estruturas centrais, a entropia de transferéncia identifica

regides especificas e bem definidas nas regioes frontal e parietal.
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Conclusao

As andlises mostram que crises generalizadas de epilepsia (crises de auséncia),
apesar do alto nivel de sincronismo, possuem regioes de maior conectividade bem definidas.
Medidas de informagao direcionais e nao-direcionais podem ser utilizadas para identificar

tais regioes.

Apesar de apresentarem regioes anatomicas diferentes, tanto o PLV quanto a
entropia de transferéncia identificaram aproximadamente o mesmo nimero de hubs: 5 por

paciente.

As anélises do PLV foram feitas apenas para as séries sem atraso (lag = 0). Talvez
com informagoes de sincronizacao (lag # 0), seja possivel se aproximar mais dos resultados

obtidos com a entropia de transferéncia.

Como a natureza do c6édigo neuronal permanece desconhecida, as propriedades de
cada método levam a topologias de rede distintas. Porém todas elas podem ser tteis para

melhor caracterizar as diferentes patologias neuronais de maneira complementar.

Ha de se levar em conta que os dados apresentados neste trabalho dao indicios do
comportamento dos métodos utilizados porém como o espaco amostral foi consideravelmente
pequeno, nao é possivel inferir com precisao sobre a regiao anatéomica de maior conectividade
na crise de auséncia. Seria necessario muito mais dados de pacientes para que as infereéncias

fossem estatitisticamente relevantes.

Por fim, os objetivos do trabalho foram atingidos e os resultados obtidos devida-

mente discutidos.
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