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RESUMO

A musica ocupa um papel central na sociedade em todas as culturas humanas. Nos
ultimos anos, a investigagdo dos correlatos neurais da musica através de técnicas de
classificacdo, identificacdo e decodificacdo de padrdes cerebrais tém atraido cada vez mais a
atencdo dos neurocientistas. No presente estudo, participantes com experiéncia musical
ouviram quarenta pecas musicais evocativas de alegria ou ternura e realizaram duas tarefas
diferentes: sentir a emog¢do ou realizar uma tarefa técnica (analitica) enquanto examinados por
Ressonancia Magnética Funcional. Através de uma andlise de reconhecimento de padrdes
cerebrais estabelecemos modelos para as respostas hemodindmicas cerebrais e investigamos a
possibilidade de prever qual musica foi ouvida pelo participante de acordo com a sua série
temporal BOLD no cortex auditivo. Para isso, investigamos a consisténcia da resposta do
cortex auditivo a uma mesma musica ao longo de diferentes dias e utilizamos uma técnica de
reconhecimento de padrdes cerebrais por andlise de similaridade com o método do vizinho
mais proximo em conjunto com validacdo cruzada. Procuramos também caracterizar o padrao
de conectividade funcional cerebral relacionado a tarefa de sentir as emocdes musicais de
ternura e alegria ou realizar a tarefa técnica. Para isso, investigamos o padrio de
conectividade funcional do cortex auditivo com outras regides do cérebro em resposta a
musica. Demonstramos haver um significativo grau de consisténcia intramusical do estimulo
ao longo dos dias no giro temporal superior (STG) do coértex auditivo, além disso,
conseguimos prever e identificar musicas com uma acuracia média de 90%. Esses resultados
apontam que cada peca musical apresenta uma assinatura cerebral muito especifica
independentemente de categoria ou tarefa emocional. Quando analisada a interacdo do STG
com outras regidoes do cérebro, observamos um efeito de dissociagdo do padriao de
conectividade funcional entre o STG e outras regides entre sentir duas emogdes musicais
positivas distintas: para ternura com o estriado ventral bilateral e para alegria com a area
motora suplementar e o STG do hemisfério oposto. Os resultados aqui apresentados podem
servir de inspiracdo para aplicagdes e pesquisas futuras envolvendo reconstrugao de estimulos

musicais, a constru¢do de um “Spotify” cerebral, terapia musical ou neurofeedback.



ABSTRACT

Music is an important facet of all human cultures. In the last years, investigating the neural
correlates of music throughout techniques of classification, identification and decoding of
brain information has attracted the attention of the neuroscientists’ community. In the present
study participants with musical background listened to forty musical pieces of joy and
tenderness and performed two different tasks: feeling the emotion or performing a technical
task (analytical) while scanned by Functional Magnetic Resonance. This research aims mainly
to establish models of brain haemodynamic responses through the nearest neighbor algorithm
and investigate the possibility of predicting which music was heard by the participant
according to its brain signature in the auditory cortex. To do this, we investigated the
consistency of the auditory cortex response to the same music over different days and used a
brain pattern recognition technique by similarity analysis with the nearest neighbor method in
conjunction with a cross-validation analysis. We demonstrated a significant degree of
intramusical consistency of the stimulus throughout the supperior temporal gyrus (STG) of
the auditory cortex, in addition, we were able to predict and identify songs with an average
accuracy of 90%. These results point out that each musical piece has a very specific brain
signature regardless of category or emotional task. We also aimed to characterize the brain
pattern of functional connectivity related to the task of feeling or not feeling the emotions of
tenderness and joy while listening to music. For this, we investigated the functional
connectivity pattern of communication of the auditory cortex with other regions of the brain
in response to music. When analyzing the interaction of STG with other regions of the brain,
we observed a dissociation effect of the functional connectivity pattern between STG and
other regions between feeling two distinct positive musical emotions: for tenderness with the
bilateral ventral striatum and for joy with the motor area and the STG of the opposite
hemisphere. The results presented here may serve as inspiration for future applications and
research involving reconstruction of musical stimuli, the construction of a cerebral Spotify,

musical therapy or neurofeedback.
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1 INTRODUCAO

A musica ocupa um papel central na sociedade em todas as culturas humanas
(MERRIAM, 1964; WALLIN; MERKER; BROWN, 2001) e ¢ capaz de evocar emogdes
excepcionalmente fortes e afetar o humor dos individuos de maneira contundente. Esses
efeitos estdo entre as principais razdes para produzirmos e ouvirmos musica (KOELSCH;
SIEBEL, 2005). Nos ultimos anos, explorar os correlatos neurais da musica tem atraido cada
vez mais a aten¢ao dos neurocientistas (BRATTICO et al.,, 2016; CONG et al., 2013;
EEROLA et al., 2013; JUSLIN, 2013; JUSLIN et al., 2014; KOELSCH, 2005, 2014, 2018;
KOKAL et al., 2011; LUCK et al., 2008). No campo da neuroimagem existe uma onda
crescente de estudos envolvendo classificagdo e reconhecimento de padrdes cerebrais
(ALLURI et al., 2013; CARIA et al., 2007; CUKUR et al., 2013; DEBETTENCOURT et al.,
2015; GARRISON et al., 2013; HOEFLE et al., 2018; KAY et al., 2008; MOLL et al., 2014a;
NASELARIS et al., 2009; SAARI et al., 2018; SITARAM et al., 2011, 2017; TOIVIAINEN
et al., 2014). No campo acustico, a investigacao do processamento musical no cérebro através
de técnicas de decodificacdo e reconhecimento de padrdes ainda ¢ incipiente, mas muito
promissora e caminha para a decodificacdo da informacdo sonora com graus de precisdo cada
vez maiores.

No presente estudo, participantes com experiéncia musical ouviram quarenta pecas
musicais evocativas de alegria ou ternura e realizaram duas tarefas diferentes durante quatro
dias: sentir a emo¢do ou ndo sentir a emoc¢do enquanto escaneados por Ressonancia
Magnética Funcional.

O primeiro e principal objetivo dessa pesquisa ¢ investigar se ¢ possivel prever qual
musica esta sendo ouvida pelo participante através da consisténcia de sua resposta cerebral no
cortex auditivo. O segundo objetivo € caracterizar o padrao de conectividade funcional
cerebral em humanos relacionado a sentir ou nao sentir as emog¢des musicais de ternura e
alegria.

Foram utilizadas duas abordagens para responder a essas perguntas. A primeira,
investiga o padrao de atividade cerebral do participante dentro do cértex auditivo em resposta
a musica. Para isso, utiliza uma técnica de reconhecimento de padrdes cerebrais por analise de
similaridade com o método do vizinho mais proximo em conjunto com validacdo cruzada. A
segunda, investiga o padrao de conectividade funcional do cértex auditivo com outras regioes

do cérebro em resposta a musica. E para isso utiliza a técnica de conectividade funcional.
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A primeira abordagem consiste em comparar a série temporal da resposta cerebral a
cada peca musical especifica dentro do cortex auditivo ao longo dos dias. Ao compararmos
duas séries temporais, estamos analisando a consisténcia da resposta ao longo do tempo (dai o
termo ‘TEMPORAL’ referido no titulo da tese).

A segunda abordagem consiste em comparar a série temporal da resposta cerebral
entre o cortex auditivo e outras regides do cérebro para o conjunto de pecas musicais ouvidas
em suas respectivas categorias (alegria ou ternura, sentir ou tarefa técnica). Ao compararmos
a série temporal da resposta cerebral entre diferentes regides, estamos analisando a
conectividade funcional e sua distribuicdo espacial no cérebro (dai o termo ‘ESPACIAL’
referido no titulo da tese).

A Figura 1 ilustra as abordagens de Consisténcia Temporal e Conectividade Funcional

descritas acima.

CONSISTENCIATEMPORAL

SERIETEMPORAL DA RESPOSTA CEREBRAL
J_ ’(\\;{/ /\j * DAl

q - AR/ > DA
Nt
\./

A\/ /\ A2 ‘\_{/ e o L

\—Y—‘

CONECTIVIDADE ESPACIAL

SERIETEMPORAL DA RESPOSTA CEREBRAL @ A

Figura 1: Esquema ilustrando as duas abordagens principais utilizadas. A Consisténcia Temporal compara
diferentes exibi¢cdes da musica dentro do cortex auditivo (STG, giro temporal superior). A Conectividade
Funcional compara a série temporal da musica no cortex auditivo (e.g. STG) com outras regides do cérebro (e.g.
SMA, area motora suplementar). A série temporal da musica aqui referida corresponde a série temporal da
resposta hemodinamica (sinal BOLD, blood oxygenation level dependent) do cérebro ao estimulo musical, sendo
o que a dire¢do X indica o tempo e a direcdo Y indica a magnitude do sinal BOLD.
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1.1 Musica, cultura e emocao

Os humanos s3o os unicos primatas que sincronizam suas vozes € movimentos
espontaneamente ao fazer musica ou dancar (FITCH, 2006). Esse comportamento faz parte de
todas as sociedades (MERRIAM, 1964; WALLIN; MERKER; BROWN, 2001) e ¢ observado
desde a primeira infancia (CIRELLI; EINARSON; TRAINOR, 2014; KIRSCHNER;
TOMASELLO, 2009; KIRSCHNER SEBASTIAN; TOMASELLO, 2010). Uma possivel
explicacdo para esse comportamento humano ¢ que a musica e a danca seriam ferramentas
culturais desenvolvidas para promog¢ao da coesdo € comprometimento social, aumentando a
cooperacdo e estimulando comportamentos pré-sociais dentro de um grupo (ANSHEL;
KIPPER, 1988; HURON, 2001; LOVINK, 2013; MCNEILL, 1997; REYBROUCK;
EEROLA, 2017; ROEDERER, 1984). Bebés com cinco meses de idade ja apreciam se mover
em sincronia com a musica (ZENTNER; EEROLA, 2010). Cirelli e colabores observaram que
bebés de 14 meses de idade eram mais propensos a se engajar em um comportamento altruista
e ajudar o experimentador depois de terem movido em sincronia com o experimentador no
ritmo da musica (CIRELLI; EINARSON; TRAINOR, 2014). Kirschner et. al demonstraram
que a produgdo de musica em grupo promove comportamentos pro-sociais entre criancas de
quatro anos de idade em comparacdo a criangas que interagiram sem o componente musical
(KIRSCHNER SEBASTIAN; TOMASELLO, 2010).

Habilidades empaticas incluem diversos mecanismos, desde a compreensao do estado
cognitivo de outrem (incluindo intengdes, emogdes € crengas) a interagdo com 0s outros com
respostas emocionais apropriadas, como compaixao, culpa, alegria compartilhada e angustia
(GREEN et al., 2012; MOREY et al., 2012; TAKAHASHI et al., 2004). A empatia também
estd envolvida em decisdes sociais, contagio pela emog¢do, comportamentos altruistas e
pertencimento de grupo (AVENANTI; SIRIGU; AGLIOTI, 2010; DECETY; JACKSON,
2004; FAN et al.,, 2011). Pesquisas recentes apontam para a influéncia da empatia na
producdo de musica em conjunto (OVERY; MOLNAR-SZAKACS, 2009) e sobre a
percepcao da expressdo emocional da musica (BALTES; MIU, 2014; CHAPIN et al., 2010a;
WOLLNER, 2012). Em uma metanalise recente (KOELSCH, 2014a), Koelsch categoriza as

fungdes sociais da musica em sete areas (ou, seven Cs), resumidos a seguir:

(1) O ato de fazer musica incentiva a convivéncia com outros individuos. O contato
social ¢é crucial para os humanos, sendo o isolamento social um fator de risco e
“indicador de mortalidade”.

(2) A musica naturalmente evoca mecanismos de cogni¢do social.
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(3) A musica pode levar a empatia compartilhada (do inglés, co-pathy), aonde
individuos de um grupo podem ser empaticamente afetados de forma que os
estados emocionais interindividuais se tornem mais homogéneos.

(4) A musica ¢ uma forma de comunicagao.

(5) O ato de fazer musica envolve a coordenacgdo de agoes.

(6) Uma performance musical convincente de um grupo s6 ¢ possivel se envolver
cooperagdo. Envolver-se em um comportamento cooperativo ¢ fonte de prazer
(que esta associado a ativacdo do chamado sistema de recompensa cerebral).

(7) A musica induz maior coesdo social de um grupo. A coesdo social tem uma
qualidade estética por poder ser percebida como algo belo e o engajamento em

fungdes sociais pode levar a emogdes estéticas como transcendéncia.

Notemos que as fungdes sociais da musica tém um papel, ndo s6 durante a execucdo
musical, mas também quando os individuos escutam mdusica: os ouvintes automaticamente
envolvem a cogni¢do social, interpretam a musica como um sinal comunicativo e muitas
vezes sentem impulsos para se mover ao som da musica, estimulando assim a intera¢ao social
durante a escuta musical.

A musica ¢ capaz de evocar emogdes excepcionalmente fortes nos individuos
(KOELSCH; SIEBEL, 2005). O grau de sobreposi¢@o entre as emogdes evocadas pela musica
e as emogoes presentes no nosso dia a dia ainda ¢ assunto de debate entre os pesquisadores.
De qualquer forma, ja existem evidéncias comprovando que a musica pode afetar a maioria
dos fatores caracteristicos a reacdo emocional, incluindo sensa¢do subjetiva, alteracdo
fisiologica (alteragdo dos sistemas autdbnomo e endocrino), reagdes motoras (como sorrir) €
inducdo a acdo (dangar, cantar, bater palmas, tocar um instrumento, mesmo que mentalmente)
(KOELSCH, 2014b). E interessante observar que a percepgdo de estruturas musicais (como as
advindas do tonalismo, por exemplo) podem ter efeitos emocionais que emergem da musica
por si sO, sem nenhuma referéncia de conceitos externos extra-musicais, memorias ou
relagdes sociais (JUSLIN, 2013).

Do ponto de vista da teoria das emogdes, Scherer defende a existéncia de duas
categorias emocionais: a das emocdes estéticas ¢ a das emocdes utilitarias (SCHERER,
2004). As emocdes utilitarias seriam aquelas que englobam emoc¢des como medo, raiva, nojo,
alegria, tristeza, vergonha e culpa. Elas seriam denominadas utilitarias por facilitarem nossa
adaptagdo a eventos que apresentem possiveis consequéncias ao nosso bem-estar. Tais

funcdes adaptativas envolvem a preparagdo de acdo (luta, fuga), aprimoramento motivacional
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(alegria, orgulho), recuperacdo e reorientacdo (luto, trabalho), ou a criacdo de obrigacdes
sociais, como retaliar em uma relacdo ou desculpar-se por algo. Ja as emocdes estéticas,
englobam emocdes como admiracdo, éxtase, arrebatamento, fascinag¢do, sublimidade,
solenidade ou grandeza. A experiéncia estética ¢ definida por Kant como o prazer
desinteressado (do alemao, interesseloses Wohlgefallen) (KANT, 2001). Essas emocgdes,
estariam situadas no ambito da apreciacdo da beleza, da arte, da musica ou da prépria
natureza. Por mais que nao afetem diretamente tomadas de decisdo e agdes, as emogdes
estéticas se manifestam de maneira concreta em alteragdes fisioldgicas caracteristicas, como
olhos imidos, alteragdo no batimento cardiaco e da respiracdo e até arrepios (GREWE et al.,
2005; GREWE; KOPIEZ; ALTENMULLER, 2009; KOELSCH, 2014b). A apreciacio
estética da musica ¢ um fendmeno complexo a aparentemente varidavel entre individuos
conforme fatores socioculturais, experiéncia e memoria (SALIMPOOR et al., 2013).

Stefan Koelsch discorda parcialmente da linha de pensamento de Scherer e argumenta
a importancia de compreendermos que, por mais que as emocgdes evocadas pela musica
envolvam emocgdes estéticas, elas ndo sdo ausentes de componentes motivacionais €
comportamentos direcionados a acdo (KOELSCH, 2010). O pesquisador ressalta que a visao
de Scherer implica que a musica ndo seria capaz de evocar emogdes cotidianas e que,
portanto, ndo seria um modelo experimental apropriado para estudar a base neural dessas
emocgdes. Koelsch contrapde essa questdo com o argumento que a emog¢do induzida pela
musica pode modular a atividade nas regides do sistema limbico e paralimbico do cérebro
(ALLURI et al., 2015; KOELSCH, 2014a; KOELSCH; SKOURAS, 2014; SALIMPOOR et
al., 2015; SALIMPOOR; ZATORRE, 2013), as mesmas regides observadas no
processamento de emogdes cotidianas. Assim, destaca a relevancia da musica como modelo
para estudar os correlatos neurais da emocdo e enfatiza ainda que a musica pode facil e
fortemente evocar uma gama de emogoes sutis que por vezes seriam complicadas de evocar
no ambiente experimental.

Juslin tenta unir emogdes estéticas e utilitarias em um unico modelo, denominado
BRECVEMA (JUSLIN, 2013). Juslin sugere que as emog¢des musicais seriam induzidas de
forma paralela pelos mecanismos do BRECVEMA e o juizo estético, com o juizo estético
atuando diretamente sobre o mecanismo de contagio emocional e, podendo assim, modificar a
emocao induzida pela musica, conforme ilustra a Figura 2. Com essa proposta, Juslin tenta

conciliar a teoria das emogoes estéticas e utilitarias.
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Figura 2: Inducdo paralela das emogdes pelos mecanismos do BRECVEMA (note que as
iniciais de cada mecanismo correspondem as oito letras da sigla). Juslin sugere que as
emog¢des musicais seriam induzidas de forma paralela pelos mecanismos do BRECVEMA
[reflexos do tronco cerebral, encadeamento ritmico, condicionamento avaliativo, contagio,
imagética visual, memoria especifica, expectativa musical] e o juizo estético. O juizo estético
(aesthetic judgment) atuaria diretamente sobre o mecanismo de contdgio emocional
(emotional contagion) podendo assim, modificar a emoc¢ao induzida pela musica (mixed
emotion). Figura extraida do artigo de Juslin et. al, 2013 (JUSLIN, 2013).

Os oito mecanismos descritos por Juslin envolvem encadeamento ritmico,

condicionamento avaliativo, contdgio, imagética visual, memoria episodica, expectativa

musical e juizo estético e estdo descritos na Tabela 1.
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Tabela 1. Os oito mecanismos do modelo BRECVEMA proposto por Juslin.

Mecanismos Descrigao

Acionados pelo tronco cerebral por caracteristicas acusticas fundamentais da musica
Reflexos do tronco cerebral que possam sinalizar um evento potencialmente importante e urgente que precisa
de atengdo (sons repentinos, altos ou dissonantes ou padrdes de aceleragdo)

L Pode manipular diretamente o batimento cardiaco, respiragdo, causar alerta e
Encadeamento ritmico . . . o,
sincronizar movimentos entre individuos
Envolve associagbes e lembrangas do contexto original de uma musica conhecida.
Condicionamento avaliativo Uma musica pode evocar certa emogdo somente porque foi escutada vdrias vezes em
contextos dessa emocgdo.
Processo pelo qual uma emogdo é induzida por uma pega musical porque o ouvinte
Contagio percebe a expressdo emocional da musica e, em seguida, "imita" essa expressdo
internamente.
AT Associagdo de imagens ou cenas relacionadas a musica ou mapeamento da estrutura
Imagética visual . N .
musical em construtos ndo-verbais e abstratos.
. L E possivel evocar memdrias episddicas pela musica e trazer emogdes associadas
Memoria episddica .
como saudade ou nostalgia.

. . Quando uma caracteristica especifica da musica viola, atrasa ou confirma as
Expectativa musical . . . o L. L ~
expectativas do ouvinte sobre a continuagdo da musica e assim induz uma emocgao

Avaliagdo subjetiva de uma pega musical como arte baseada em um conjunto

Juizo estético L. o
individual de critérios subjetivos

Russell em 1980, propés um modelo em que todas as emogdes podem ser
interpretadas como uma combinacdo linear entre valéncia e grau de alerta (RUSSELL, 1980).
Para gerar esse modelo, Russell avaliou 28 adjetivos afetivos (como: sonolento, animado,
feliz, depressivo, frustrado, entediado, sereno, calmo, relaxado, dentre outros) com uma série
de experimentos, dentro dos quais os participantes deveriam situd-los em um circulo com
ancoras especificas. A maior variancia dos posicionamentos foi explicada por duas principais
dimensdes: valéncia (agradavel-desagradéavel) e grau de alerta. Esse modelo se difundiu muito
desde entdo e tem sido muito aplicado no estudo das emogdes e seus correlatos neurais.

Por mais que a maior varidncia entre as categorias emocionais possa ser explicada por
essas duas dimensoes (valéncia e alerta), conforme demonstrou Russell, elas sdo insuficientes
para capturar as sutilezas das emocdes musicais. Zentner et al. em 2008 demonstraram que as
emocdes musicais podem ser interpretadas ndo por duas, mas por nove dimensdes principais
(ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER, 2008). Para chegar a essa conclusdo, Zentner
analisou respostas de mais de mil participantes em diversos experimentos € entao aplicou uma
analise fatorial. Os nove fatores encontrados por Zentner (alegria, tensdo, tristeza, ternura,

encantamento, serenidade, transcendéncia, for¢a e nostalgia) foram agregadas numa escala
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chamada GEMS (Geneva Emotional Musical Scale) (ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER,
2008).

1.2 A misica e o cérebro

Nos ultimos anos, explorar os correlatos neurais da musica tem atraido cada vez mais a
atencao dos neurocientistas (BRATTICO et al., 2016; CONG et al., 2013; EEROLA et al.,
2013; JUSLIN, 2013; JUSLIN et al., 2014; KOELSCH, 2005, 2014, 2018; KOKAL et al.,
2011; LUCK et al., 2008). Os estudos na area da neurociéncia da musica envolvem a
investigacdo dos correlatos cerebrais do ritmo (JANATA; TOMIC; HABERMAN, 2012;
PECENKA; KELLER, 2009), tons (SANKARAN et al., 2018), timbre (ALLURI;
TOIVIAINEN, 2010), tensdao e expectativa tonal (KOELSCH et al., 2008; KOELSCH;
FRITZ; SCHLAUG, 2008; STEINBEIS; KOELSCH; SLOBODA, 2006), prazer
(SALIMPOOR et al., 2013; SALIMPOOR; ZATORRE, 2013), valéncia (BLOOD;
ZATORRE, 2001; KOELSCH et al., 2006), dimensdes emocionais (TROST et al., 2012),
influéncia da personalidade (PARK et al., 2013) diferengas entre musicos € ndo musicos
(ALLURI et al., 2015, 2017; LUO et al., 2012), decodificagdo e predicdo da informacgao
musical (HOEFLE et al., 2018; SANKARAN et al., 2018; TOIVIAINEN et al., 2014) e
musicoterapia (KOELSCH, 2009).

O processamento da musica ativa diversas regides do cérebro, incluindo redes
envolvidas no processamento da memoria, emogdes, recompensas, redes motoras € sensoriais
(BHATTACHARYA; PETSCHE, 2001; KOELSCH, 2014b; PERETZ; ZATORRE, 2005;
TROST et al., 2012). Isso pode ser estimado comparando a resposta do cérebro a um estimulo
de contetido musical com um estimulo auditivo ndo musical (como por exemplo, um audio
composto por ondas sonoras geradas e mixadas aleatoriamente por computador).

Trost et al. publicaram o primeiro estudo abordando o modelo dimensional de Zentner
completo no estudo das dimensdes musicais (ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER, 2008).
Nesse estudo (TROST et al, 2012), os pesquisadores investigaram respostas cerebrais
relacionadas as nove emog¢des musicais do GEMS descritas por Zentner (alegria, tensao,
tristeza, ternura, encantamento, serenidade, transcendéncia, for¢a e nostalgia) agrupando as
mesmas nas quatro dimensdes emocionais classicas de Russell (valéncia [positiva ou
negativa] + alerta [alto ou baixo]) (RUSSELL, 1980).

Trost e colaboradores observaram que emocgdes positivas de alto alerta (como alegria e
forca) correlacionaram com a ativagdo da insula e estriado ventral esquerdo e emocgdes

positivas de baixo alerta (como ternura e nostalgia) ativaram o cortex orbitofrontal e o
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estriado ventral direito. Independentemente da valéncia positiva ou negativa, emog¢des de alto
alerta (incluindo tensdo) ativaram areas sensoriais € motoras, enquanto emogdes de baixo
alerta (incluindo tristeza) recrutaram o cortex subgenual € o hipocampo. Uma analise
adicional exploratdria revelou que a emocdo de alegria quando comparada com as outras
emocodes positivas de alto alerta (encantamento e forga), ndo apresentou diferenca de ativagao.
Da mesma forma, ternura e serenidade tampouco apresentaram diferencas de ativagdo em
relacdo as outras emogodes positivas de baixo alerta (nostalgia e transcendéncia). Segundo
Trost, ternura, serenidade e alegria parecem ser as emogdes mais basicas de seus respectivos
quadrantes (emocdes positivas de baixo e alto alerta). Apesar de ter realizado uma refinada
analise entre as categorias emocionais, Trost ndo comparou diretamente as emocdes de
ternura e alegria entre si.

Num estudo de 2010, Chapin e colaboradores tentam esclarecer os mecanismos
necessarios para a evocagdo de emocdo através da musica ao contrastar a mesma musica
tocada de duas formas diferentes: (1) expressivamente pelo artista, incluindo variagdes de
tempo e dinamica e (2) por um computador com as notas no tempo exato e sem variagcao de
intensidade (CHAPIN et al., 2010b). Chapin observou que apenas a versao tocada pelo artista
era capaz de ativar estruturais cerebrais relacionadas ao processamento emocional. Existe uma
interacdo dindmica entre o processamento neural e o estimulo musical, de maneira a gerar
expectativas internas pelo compasso ou nota seguinte. Koelsch argumenta que a violagao de
expectativa musical pode funcionar como recompensa (KOELSCH et al., 2008; STEINBEIS;
KOELSCH; SLOBODA, 2006). A violacdo de expectativas internas (gerada por exemplo,
pela [imprevisivel] interpretacdo pessoal do artista) seria registrada em estruturas profundas
do cérebro, podendo causar reagdes emocionais e de alerta (KOELSCH; FRITZ; SCHLAUG,
2008).

Bogert e colaboradores (BOGERT et al., 2016) apresentaram 30 trechos musicais
(de alegria, tristeza ou medo), com duragdo de 4 segundos cada, de trilhas sonoras de filmes
de grande sucesso a individuos em duas condi¢des: em uma condi¢cdo, os sujeitos foram
solicitados a prestar aten¢dao ao nimero de instrumentos tocados no clipe (condig¢do implicita).
Na outra condigao, eles foram instruidos a classificar explicitamente as emogdes transmitidas
pela musica (condigao explicita). Na condi¢ao implicita (contrastada com a explicita), os
estimulos musicais ativaram bilateralmente o l6bulo parietal inferior, o cortex pré-motor, bem
como areas relacionadas a recompensa, como o nucleo caudado (estriado dorsal) e cortex

ventromedial. Em contraste, as areas pré-frontais e occipitais dorsomediais, associadas ao
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reconhecimento de emogdes e ao processamento cognitivo da musica, estavam ativas durante

o julgamento explicito das emog¢des musicais.

1.3 Medindo a atividade cerebral

Existem algumas técnicas que podem ser utilizadas para registrar a atividade do cérebro
em funcionamento, como, por exemplo, a Eletroencefalografia (EEG), a Ressonancia
Magnética Funcional (RMf), a Tomografia por Emissdao de Positrons (PET, positron emission
tomography) e a Espectroscopia no Infravermelho Proximo (fNIRS, functional near-infrared
spectoscropy). Todas essas técnicas permitem o mapeamento da atividade cerebral in vivo de
forma ndo invasiva. Neste estudo foi utilizada a Ressonancia Magnética Funcional para medir
a atividade cerebral do participante. A RMf foi escolhida por ser uma técnica de excelente
resolucao espacial (na escala de alguns milimetros), o que possibilita acesso a regides
subcorticais com alta definicdo, fator crucial a esse estudo por estudarmos redes neurais que
envolvem regides profundas do cérebro.

Na RMTf a atividade cerebral ¢ mapeada através de variacdes nos niveis de oxigenagao
do sangue do cérebro ao longo do tempo (BOLD — blood oxygenation level). A andlise mais
convencional para processar o sinal BOLD envolve a aplicacdo de um modelo linear genérico
(GLM), através do qual ¢ estimado o grau de predicdo que seu modelo experimental
(convolucionado ao padrao de resposta hemodinamica) possui sobre o sinal BOLD observado
em cada voxel do cérebro (FRISTON et al., 1995; WORSLEY; FRISTON, 1995). O GLM
requer condigdes experimentais extremamente bem controladas para sua aplicagdo, o que
muitas vezes afasta o contexto experimental das experiéncias cotidianas. Para lidar com
estimulos cada vez mais realistas e naturalisticos, estdo surgindo outras formas de analise do
sinal BOLD, que vao desde a conectividade funcional, at¢ modelos de aprendizado de
maquina (VAROQUAUX; THIRION, 2014) como reconhecimento de padrdes, redes neurais,
codificacdo e decodificacdo. Ainda ndo existem muitos programas que implementem analises
de neurociéncia computacional e algoritmos na area de Neuroimagem. Nosso grupo
disponibilizou recentemente um programa de acesso aberto para reconhecimento de padroes
cerebrais e neurofeedback, chamado FRIEND [Functional Real-time Interactive Endogenous
Neuromodulation and Decoding] (BASILIO et al, 2015). O FRIEND foi aplicado
recentemente em dois estudos de minha co-autoria que estdo em anexo a essa tese (MOLL et
al., 2014a, ZAHN et al., in press). Existem também algumas bibliotecas que possibilitam
acesso a métodos de neurociéncia computacional comumente utilizados (BISCHL et al., 2016;

COLLOBERT; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2011; HEBART; GAYRGEN; HAYNES,
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2015; KING, 2009; MENG et al.,, 2016; PEDREGOSA; WEISS; BRUCHER, 2011;
SCHROUFF et al., 2013). No presente estudo, os algoritmos utilizados foram desenvolvidos
internamente em linguagem de programagao do Matlab®, estdo documentados e abertamente

disponiveis para usufruto da comunidade cientifica.

1.4 Do ambiente ao cérebro

Para chegar ao cérebro, o som que vem do ambiente passa primeiramente pelo ouvido
interno, aonde se situa a coclea, uma pequena estrutura em forma de espiral (DALLOS;
LIBERMAN, 1992). Essa estrutura ¢ responsavel pela conversdo dos sons em sinais neurais
que serdo transmitidos através do nervo auditivo até o cérebro. Essa conversao dos sons em
sinais se da a partir de vibragdes mecanicas detectadas por células sensoriais especializadas
(ciliadas). Estas células ciliadas sdo organizadas de acordo com o campo de intensidade e
freqiiéncia (tonotopia, do grego: tono = frequéncia; fopos = lugar)). Na audi¢cdo normal, tons
de baixa frequéncia estimulam as fibras no apice da coclea e tons de freqiiéncia alta
estimulam as fibras nervosas na base da coclea (ROBLES; RUGGERO, 2001). Basicamente,
a coclea funciona como um compilador de frequéncias sonoras, sendo que a informacgao
sonora ¢ transmitida por ela em paralelo por varios canais de frequéncia. Os sinais
decodificados pela coclea seguem pelo nervo auditivo para os ntcleos cocleares (no tronco
cerebral) que, em seguida, comunicam com o coliculo inferior do mesencéfalo e outros
nucleos no tronco cerebral. Nessa etapa do processamento, o estimulo auditivo € capaz de
induzir as primeiras reagdes como sobressalto. Por fim, o tdlamo recebe as projegdes do
coliculo inferior e as projeta bilateralmente ao cortex auditivo através do corpo geniculado
medial. (SAENZ; LANGERS, 2014). O coliculo inferior também projeta diretamente para a
regides do sistema fronto-mesolimbico, como a amigdala, o nucleos accumbens, cortex
orbitofrontal e cingulado anterior (KOELSCH, 2014a). O sistema auditivo evoluiu
filogeneticamente do sistema vestibular, que situa-se no ouvido interno e ¢ responsavel pela
deteccdo de movimentos do corpo e manuten¢do do equilibrio nos vertebrados (KOELSCH,

2014a).

1.5 Cortex Auditivo

O cértex auditivo humano vem sido estudado ha mais de um século e até hoje nao
existe um modelo completo de sua organizagdo cortical (LANGERS; VAN DIJK, 2012).
Embora haja um enorme consenso na literatura sobre a identificagdo de gradientes de

frequéncia ao longo do giro de Heschl (HG), a interpretacdo dos mapas ainda ¢ discutida.
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Tampouco existe uma clara definicdo sobre a separacdo de areas primdrias e secundarias
(BAUMANN; PETKOV; GRIFFITHS, 2013; HUMPHRIES; LIEBENTHAL; BINDER,
2010; MOEREL, 2013). No inicio do século XX, estudos citoarquitetonicos identificaram
uma regido no lobo temporal com caracteristicas de cortex sensorial primario, com uma
camada quatro granular, mielinizagdo densa e conectividade talamo-cortical (ECONOMO;
HORN, 1930) que ¢ comumente referenciada como cortex auditivo primario. Existe um
consenso sobre a fun¢do central do HG no cortex auditivo primario, mas varios estudos
incluem também regides adjacentes, como, por exemplo, englobando anteriormente o planum
polare (PP) e posteriormente o planum temporale (PT) (ECONOMO; HORN, 1930). Poeppel
e colaboradores (POEPPEL; HICKOK, 2000) sugerem uma divisdo entre areas auditivas

primarias, secundarias e de integragdo multimodal, conforme ilustra a Figura 3.

Subdivisdes do cortex auditivo segundo Poeppel et. al, 2000

Figura 3: Visdo lateral do hemisfério esquerdo com a fossa Sylviana exposta. AG, giro angular; aSTP, pSTP,
planos supratemporais anteriores e posteriores; FO, opérculo frontal; H, giro temporal transverso de Heschl (que
contém o cortex auditivo primario); I, insula; MTG, giro temporal médio; PCG, giro pré-central (cortex motor
primario); PO, opérculo parietal; SMG, giro supramarginal; STG, giro temporal superior; 44 ¢ 45 em conjunto
compreendem a area de Broca, conforme as designagdes de Brodmann. As cores correspondem a um
parcelamento citoarquitetonico aproximado em campos primarios (cinza), secundarios (azul) e campos que sdo
transicionais entre o cortex sensorial unimodal e cortex de integragdo multimodal (rosa). O termo STG se refere
a porgdo exposta do giro e os termos pSTP, aSTP ¢ giro de Heschl para se referem as regides do cortex temporal
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mergulhadas no interior da fossa Sylviana. Essas estruturas em conjunto compreendem o lobo temporal superior.
Figura retirada de Poeppel et. al, 2000 (POEPPEL; HICKOK, 2000).

Os sistemas sensoriais tendem a apresentar representagdes fidedignas da
organiza¢do dos epitélios sensoriais periféricos (KAAS, 1997). Neuronios no cortex visual,
por exemplo se dispdem na superficie do cortex de maneira que podem ser diretamente
mapeados na retina (retinotopia). De maneira similar, o cértex somatosensorial apresenta
representacdes de varias partes do corpo (homunculus, somatotopia). No sistema auditivo,
multiplas progressdes tonotdpicas podem ser encontradas em subdivisdes dos nucleos
auditivos no tronco cerebral, diencéfalo, talamo e cortex auditivo (SAENZ; LANGERS,
2014).

Para além da tonotopia, a representacdo de sons complexos ¢ ainda muito pouco
compreendida. H& evidéncias, por exemplo, de uma representacdo especifica para
instrumentos musicais que seria distinta da representacdo para vozes humanas (LEAVER;
RAUSCHECKER, 2010). Existem representacdes de alta ordem no cortex auditivo. No
entanto, pouco se sabe sobre os caminhos de processamento neural do som apos a tonotopia,
sobre quais caracteristicas seriam processadas de forma sequencial ou em paralelo e como,
por fim, aconteceria a percepg¢ao acustica completa de um som (MOEREL, 2013).

Em uma metanalise que visa revisar estudos de neuroimagem funcional que estudam
os correlatos cerebrais de emocdes evocadas pela musicadois, Koelsch destaca dois clusters
de ativacdo no cortex auditivo (giro de Heschl e STG) sublinhando o papel do cortex auditivo
na rede limbico-atencional em emocdes evocadas pela musica (KOELSCH, 2014a). A
organizagao tonotopica do Giro Temporal Superior (STG) ja foi observada em varias espécies
como passaros, roedores, primatas e outros mamiferos (SAENZ; LANGERS, 2014). O STG ¢
uma regido associada a integrag¢do sensorio motora (Figura 3) (CALVERT; THESEN, 2004;
POEPPEL; HICKOK, 2000). Robins defende que estimulos emocionais versus nao
emocionais podem apresentar diferentes respostas ao longo do STG (ROBINS; HUNYADI;
SCHULTZ, 2009). O que ele observou foi que integracdo do material audiovisual emocional é
neuroanatomicamente dissocidvel da integracdo audiovisual por si e localizada na parte
anterior do STG. Sabe-se que o cortex auditivo hospeda uma abundancia de conexodes
anatomicas com estruturas cerebrais limbicas e paralimbicas (KOELSCH; SKOURAS;
LOHMANN, 2018; YETERIAN; PANDYA, 1998). No entanto, o significado funcional
dessas projecdes ainda ¢ amplamente desconhecido (KOELSCH; SKOURAS; LOHMANN,
2018; YETERIAN; PANDYA, 1998). A no¢ao de conexdao entre o cortex auditivo ¢ a

atividade emocional ¢ apoiada em estudos de neuroimagem funcional que relatam, por
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exemplo, diferencas de atividade em regides auditivas durante diferentes condigdes
emocionais usando vocalizagdes afetivas (FRUHHOLZ; TROST; KOTZ, 2016) e musica
(KOELSCH, 2014a). Uma evidéncia para o envolvimento funcional do cértex auditivo no
processamento emocional ¢ que o giro de Heschl ¢ responsivo a dissonancia sensorial dos
estimulos acusticos (FISHMAN; VOLKOYV, 2001), uma caracteristica actstica que também ¢
conhecida por provocar reagdes emocionais (FRITZ et al., 2009; GOSSELIN et al., 2006;
KOELSCH et al., 2006). Isso sugere que o cortex auditivo desempenha um papel na geragao
de prazer / desprazer em resposta a sons. No entanto, regides corticais auditivas envolvidas no
processamento de som afetivo ainda sdo incompletamente descritas (FRUHHOLZ; TROST;
KOTZ, 2016).

Trost observou que estimulos musicais de alto alerta (e.g. alegria, tensdo, forca,
encantamento) ativam bilateralmente o STG (TROST et al., 2012). Wiethoff e colaboradores
encontraram que a ativagdo do STG esté correlacionada com a percep¢ao do grau de alerta da
fala (WIETHOFF et al., 2008). Zatorre encontrou que caracteristicas temporais cruciais para o
entendimento da fala sdo representadas preferencialmente no giro temporal esquerdo,
enquanto o giro temporal direito apresentaria maior sensibilidade para deteccdo de padrdes
espectrais (ZATORRE; BELIN; PENHUNE, 2002). Ja Price encontrou ativacdo no STG
bilateral comparando os estimulos de fala versus ndo fala e melodia versus tons (PRICE;
THIERRY; GRIFFITHS, 2005). Comparagdes diretas entre fala e processamento de melodia,
falharam em mostrar diferencas significativas no lobo temporal esquerdo ou direito, apesar do
consenso geral de que a fala envolve o hemisfério esquerdo mais do que o direito, € a musica
envolve o hemisfério direito mais do que o esquerdo (POEPPEL; HICKOK, 2000;
ZATORRE; BELIN; PENHUNE, 2002). Norman-Haignere observou maior ativacdo no STG
a musica em compara¢do com outros sons de ambiente, como natureza ou fala (NORMAN-

HAIGNERE; KANWISHER; MCDERMOTT, 2015).

1.6 Estimulos naturalisticos na neuroimagem

A livre apresentacdo de filmes, musica, livre discurso, programas de TV, audio-
livros sdo alguns exemplos de estimulos naturalisticos utilizados em neuroimagem. A
utilizacdo desses estimulos ¢ algo recente no campo da neuroimagem por RMf e vem
crescendo muito nos ultimos anos (BEN-YAKOV et al., 2012; GOLLAND et al., 2007;
HASSON; MALACH; HEEGER, 2009; SILBERT et al., 2014). Em geral, os protocolos mais

tradicionais de RMf envolvem a utilizacao de estimulos altamente controlados que se situam,
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na grande maioria das vezes, longe da realidade cotidiana. Em geral, as respostas cerebrais
nesse caso sao promediadas entre diversas apresentagdes curtas de um estimulo (como, por
exemplo nos desenhos event-related), principalmente para aumentar a relacdo sinal-ruido do
dado funcional. No entanto, alguns pesquisadores apontam que essa promediagdo pode causar
a perda de informagdes importantes, ja que os padrdes da resposta cerebral ao longo do tempo
contém informagdes complexas capazes, inclusive, de discriminar diferentes estimulos
(HASSON et al., 2008; HASSON; MALACH; HEEGER, 2009). Existem estudos mostrando
que as respostas a estimulos naturais sdo altamente dependentes do contexto em muitas
regides do cérebro (BEN-YAKOV et al., 2012; CUKUR et al., 2013), o que ndo pode ser
capturado pela promedia¢do de estimulos mais convencionais. Nesses casos, as respostas
prototipicas relacionadas a eventos nem sequer existiriam para estimulos individuais, de modo
que as respostas médias para o mesmo estimulo dentro de diferentes contextos poderiam até
piorar o sinal-ruido efetivo. A andlise que utilizamos no presente estudo envolve estimulos
naturalisticos focando na configuracdo temporal de eventos Unicos e continuos a nivel de
voxel, abordando informacgdes que nao seriam detectadas usando métodos-padrao de média de
eventos relacionados. Esperamos que esses estimulos evoquem atividade altamente
consistente e seletiva no cortex auditivo, apesar da natureza aparentemente complexa e menos
controlada da tarefa com estimulos naturalisticos, conforme aponta Golland para estimulos

audiovisuais (GOLLAND et al., 2007).

1.7 Identificacdo e Reconhecimento de padroes

O reconhecimento de padrdes cerebrais ¢ um método utilizado na identificagdo,
classificagdo e reconstrugdo de estimulos naturalisticos na neuroimagem. As técnicas de
classificagdo baseiam-se no padrao de atividade observado em vérios voxels para prever qual
condicdo de estimulo ou tarefa o sujeito esta realizando. Técnicas de classificagdo sdo capazes
de distinguir entre um ntimero de estados especificos, por exemplo, se o participante se ele
ouviu uma musica evocativa de ternura ou alegria. Para decodificar informag¢des mais
avangadas sobre o estado mental de uma pessoa, estudos recentes avangaram para além da
classificagdo, aplicando a identificagcdo para identificar a partir de um conjunto de imagens
potenciais a imagem especifica que o sujeito viu, por exemplo. Ou, no nosso caso, identificar
a peca musical ouvida pelo participante dentro de um total de 40 pecas de diferentes

categorias emocionais. Em uma etapa mais avangada, estudos no campo visual, mostram que
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¢ possivel reconstruir o estimulo apresentado ao participante através da atividade evocada no
cortex visual, reconstruindo a imagem real que foi vista, em vez de simplesmente escolher a
imagem de um conjunto pré-determinado.

No dominio da Ressonancia Magnética Funcional existe uma onda crescente de
estudos envolvendo reconhecimento de padrdes cerebrais na identificacdo e classificacdo de
estimulos naturalisticos (ALLURI et al., 2013; CARIA et al., 2007, CUKUR et al., 2013;
DEBETTENCOURT et al., 2015; GARRISON et al., 2013; HOEFLE et al., 2018; HUTH et
al., 2012, 2012; KOUSH et al., 2015; MITCHELL et al., 2008b; MOLL et al., 2014a; ROTA
et al., 2009; SAARI et al., 2018; SANTORO et al., 2014a; SITARAM et al., 2011, 2017;
TOIVIAINEN et al., 2014; VAROQUAUX; THIRION, 2014; ZOTEV et al., 2011). Dentre
esses estudos, os mais avangados em volume de dado coletado e precisao de decodificagao
envolvem o campo visual e semantico (HUTH et al., 2016; LESCROART; STANSBURY;
GALLANT, 2015; NASELARIS et al., 2015). Huth e colaboradores em 2016 mapearam
sistematicamente a seletividade semantica em todo o cortex cerebral usando uma modelagem
voxel a voxel com dados de ressondncia magnética funcional coletados enquanto sete
participantes ouviram horas de historias narrativas. Os pesquisadores conseguiram construir
um mapa semantico a nivel cortical mostrando que o sistema semantico ¢ organizado em
padrdoes complexos e criar um atlas detalhado, disponibilizado online no website:

http://gallantlab.org/huth2016/ (acesso em 06/02/2019). Para isso os pesquisadores extrairam

caracteristicas (i.e. features) de interesse dos estimulos e entdo utilizaram um modelo de
regressao para determinar como cada feature modula a resposta BOLD de cada voxel do
cérebro (HUTH et al., 2016). O mesmo grupo mostrou anos antes (CUKUR et al., 2013) que a
focalizacdo da atencdo em diferentes aspectos de um estimulo visual naturalistico (video
sobre cenas cotidianas), altera a representacdo cortical da informacao sensorial em humanos.
Os pesquisadores analisaram horas de dado funcional coletados de cinco participantes e
observaram que muitos voxels do cortex occipito-temporal e fronto-parietal mudaram seu
ajuste de acordo com a categoria do alvo atencional especifica (carros, pessoas ou
visualizacdo passiva), sugerindo que a atencdo altera dinamicamente a representagdo visual
para otimizar o processamento de objetos comportamentalmente relevantes durante a visao
natural. Os mapas de representacdo semantico-atencional podem ser explorados no website

http://gallantlab.org/brainviewer/cukuretal2013/ (acesso em 06/02/2019). Em um desses

estudos, um dos primeiros no dominio visual, Kay e colaboradores (KAY et al., 2008) usaram
sinais de RMf para reconstruir as imagens visualizadas por dois participantes. Para isto, cada

imagem foi descrita num modelo hierdrquico de wavelets de Gabor com mais de dois mil
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parametros representando localizagdo, frequéncia espacial e orientacdo do campo receptivo de
cada voxel e entdo decodificada de acordo com a atividade BOLD respectiva observada por
voxel. Os dois sujeitos apresentaram 92% e 72% de acuracia para a identificacdo correta da
imagem, considerando que cada imagem foi exibida treze vezes durante o treinamento. Com a
apresentacdo de uma unica exibicdo da imagem no treinamento, a acuracia de classificacao
caiu para 51% e 32%. O reconhecimento de padrdes cerebrais no campo visual estd num
estagio tdo avangado que ¢ possivel, inclusive reconstruir imagens visualizadas pelo
participante através de sua ativacdo no cortex visual do mesmo (KAY; GALLANT, 2009;
NASELARIS et al., 2009), Figura 4.

Contrast-defined image fMRI signals Reconstructed image

Figura 4: Esquema de um dos primeiros estudos de reconstrugdo de imagem visual (MIYAWAKI et al., 2008).
Padroes de tabuleiro de xadrez piscando foram mostrados para cada sujeito (contrast-defined image) enquanto os
sinais de ressonancia magnética funcional foram registrados a partir do cortex visual. Os sinais registrados (fMR]
signals) foram entdo usados para reconstruir as imagens que os sujeitos tinham visto (reconstructed image).
Figura retirada de (KAY; GALLANT, 2009).

Nishimoto e colaboradores foram um passo além (Figura 5), demonstrando ser
possivel reconstruir trechos de filme assistidos pelos participantes através de sua respectiva

atividade no cortex visual (NISHIMOTO et al., 2011a).
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Figura 5: Reconstrugdo de estimulos visuais continuos no cortex visual (reconstructed movies). Ao todo foram
escaneados trés participantes em Ressondncia Magnética Funcional enquanto apresentados a trechos de filmes
(presented movies). O modelo utilizou o espaco de informagdes de features visuais de Gabor para modelar a
resposta BOLD prevista para cada voxel. Os pesquisadores utilizaram uma base com 18 milhdes de trechos de
videos de 1 s selecionando os cem trechos mais provaveis de terem evocado o sinal observado para reconstruir a
imagem alvo. A média entre esses 100 trechos obteve a melhor acuracia de reconstrucdo, que ficou em torno de
30% para os trés sujeitos resultando numa reconstrugdo visualmente semelhante ao estimulo original. O valor da
acuracia foi obtido correlacionando entre estimulo original e estimulo reconstruido no espago das wavelets de
Gabor. Figura modificada de Nishimoto et. al, 2011 (NISHIMOTO et al., 2011b).
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Figura 6: Principais estudos de decodificagdo visual. Alguns estudos mapeiam a atividade cerebral do estimulo
diretamente (setas da direita para a esquerda) e, em seguida, realizam a decodificag@o. Outros estudos primeiro
mapeiam caracteristicas fisicas do estimulo na atividade cerebral (setas da esquerda para a direita) e entdo
realizam a decodificacdo por meio de um procedimento reverso. Os estudos também diferem no tipo de
representacdo de estimulo utilizado. Alguns estudos operam sobre o estimulo bruto (isto ¢, valores de luminancia
de pixel), enquanto outros operam em varias informagdes do estimulo. Essas informagdes incluem o célculo do
contraste em regides locais do estimulo, usando rétulos que representam diferentes categorias de objetos ou
orientagdes e representando o estimulo em termos de um conjunto de bases semanticas. Finalmente, os estudos
diferem em classificar (classification), identificar (identification) ou reconstruir imagens (reconstruction). Figura
modificada de Kay et al., 2009 (KAY; GALLANT, 2009).

No campo da emogdo, um dos principais estudos ¢ o de Kassam e colaboradores, que
classificaram e ranquearam nove emocdes distintas num estudo envolvendo aprendizado de
maquina, reconhecimento e decodificacdo de padrdes cerebrais (KASSAM et al., 2013).
Atores profissionais foram solicitados a se autoinduzirem nove estados emocionais (raiva,
nojo, inveja, medo, felicidade, luxuria, orgulho, tristeza e vergonha) enquanto escaneados pela
RMTf. Os pesquisadores demonstraram, através da utilizacdo de um classificador Gaussiano
(Gaussian Naivo Bayes), a capacidade de identificar e ranquear emocgdes especificas
experimentadas por um individuo com acuracia bem acima da chance com base na: (1)
ativacdo neural do mesmo individuo em outros ensaios, (2) na ativagao neural de outros

individuos que experimentaram ensaios semelhantes e (3) na ativacdo neural do mesmo
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individuo para um tipo qualitativamente diferente de inducdo de emogdes. A decodificacdo de
padrdes cerebrais também pode ser realizada em alguns casos em tempo real, tornando-se
uma ferramenta util para a realizacdo do neurofeedback (CARIA et al., 2007;
DEBETTENCOURT et al., 2015; GARRISON et al., 2013; MOLL et al., 2014c), técnica de
neuromodula¢do enddgena através da qual o proprio participante aprende a controlar sua
atividade cerebral.

No dominio auditivo existem alguns estudos que investigam representacdes de sons
através de técnicas de neurociéncia computacional (resumidos na Tabela 1-2). Mitchel e
colaboradores, em um dos primeiros estudos dessa drea, construiram um modelo
computacional que ¢ capaz de prever a resposta neural (em RMf) associada a palavras que
ainda ndo foram apresentadas ao participante (MITCHELL et al., 2008a). Os pesquisadores
treinaram o modelo com uma combinagdo de dados de um de texto com trilhdes de palavras e
dados fMRI observados associados a visualizacdo de varias duzias de substantivos concretos.
Uma vez treinado, o modelo prevé a ativagdo de RMf para milhares de outros substantivos
concretos no corpo do texto, com precisdo altamente significativa.

Santoro e colaboradores (Tabela 1-2) realizaram o primeiro estudo aplicado a sons reais
que mostrou que técnicas de reconhecimento de padrdes e codificagdo permitem a estimacao
de modelos computacionais no cortex auditivo (SANTORO et al., 2014b). Nesse estudo, os
pesquisadores investigaram o processamento neural além da tonotopia com diferentes
modelos. Os pesquisadores utilizaram RMf de 3T e 7T e os individuos escutaram sons
variados (vozes humanas, animais, instrumentos musicais, da natureza e de ferramentas) com
duracdo de 1s. Nesse experimento, os sons poderiam ser modulados temporalmente ou
espectralmente (frequéncia). Os pesquisadores modularam tanto a frequéncia quanto a
temporalidade dos estimulos. A modulagdo temporal permite investigar quais neuronios
respondem melhor & modulagdo da amplitude em uma frequéncia especifica, enquanto a
modulacdo de frequéncia permite investigar neurénios que respondem melhor a multiplas
frequéncias. Foram montados alguns modelos considerando as duas modulagdes juntas ou
separadas. O desempenho dos modelos foi avaliado por um esquema de classificagdo dos sons
de teste. Como o som correto muitas vezes nao atingiu a maior predigdo entre todos os sons
testados, a classificagdo dos sons foi feita através de um ranqueamento, sendo que um
desempenho superior ao nivel de chance representa uma acuracia maior que 50%. Os
pesquisadores encontraram uma acuracia maxima de 65% para a maquina de 3T e de 78%
para a maquina de 7T e encontraram que o modelo combinado com duas modulagdes

(temporal e espectral) foi superior ao modelo com somente uma das duas modulagdes ou ao
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modelo tonotodpico, indicando que as informagdes temporais e espectrais se complementam na

fina codificacdo de sons no cortex auditivo.

1.7.1 Dominio da musica

A investigacdo do processamento musical no cérebro através de técnicas de
reconhecimento de padrdes ainda ¢ um campo incipiente, apesar de estar crescendo
rapidamente. Um dos primeiros estudos nessa linha foi o de Alluri e colaboradores em 2013
(Tabela 1-2) que avaliou a predi¢do da resposta cerebral ao estimulo utilizando musicas de
diferentes géneros (de rock a musica classica) (ALLURI et al., 2013). Esse estudo mostrou
que a atividade cerebral pode ser predita a partir de um conjunto de caracteristicas musicais e
conseguiu generalizar essa capacidade de predicdo entre géneros musicais e grupos de
participantes. A validacao cruzada entre estimulos musicais e grupo de participantes permitiu
identificar uma regido do giro temporal superior direito, englobando o planum polare e o giro
de Heschl, como a estrutura central que processa caracteristicas actsticas complexas de pecas
musicais de varios géneros, com ou sem letra. O STG (giro temporal superior) foi a regidao
que apresentou maior capacidade de predigdo. Outras regides, como a area motora
suplementar, giro frontal superior, opérculo rolandico, precuneus, giro pds-central e parietal,
também apresentaram capacidade preditiva, mas com menor valor estatistico. Para melhor
avaliar a generalizacdo dos modelos, o procedimento de validagdo cruzada foi estendido
incluindo um outro conjunto de dados com respostas continuas de RMf de participantes
treinados musicalmente com um tango argentino. No protocolo experimental desse estudo, os
participantes ouviram medleys de 15 minutos de duragdo construidos a partir de trechos de
varias musicas diferentes. Caracteristicas acuUsticas da musica (features musicais) foram
extraidas e convoluidas com a resposta hemodinamica. Os componentes principais das
caracteristicas musicais foram estimados por voxel e por musica e entdo usados para predizer
a atividade cerebral de outras musicas.

Em um estudo seguinte, do mesmo grupo (Tabela 1-2), Toivainen e colaboradores
investigaram a dire¢do oposta de codificagdo e decodificacdo (TOIVIAINEN et al., 2014).
Enquanto Alluri utilizou as caracteristicas acusticas da musica para prever a atividade
cerebral, Toivainen utiliza o padrao de resposta cerebral para prever as caracteristicas
acusticas. Das seis caracteristicas musicais consideradas (brilho, atividade, complexidade
timbral, densidade, ritmo e tom), cinco foram significativamente preditas para a maioria dos
participantes. Algumas caracteristicas, inclusive, obtiveram melhor acuracia com somente 4%

dos voxels, o que pode ser interpretado como uma representagao economica (esparsa) dessas
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caracteristicas. Areas no giro temporal superior, giro de Heschl, Rolandic operculum o e
cerebelo contribuiram para a decodificagdo das caracteristicas timbrais. A complexidade
timbral apresentou clusters maiores por volta do giro de Heschl, simétricos bilaterais. Para a
decodificacdo da caracteristica ritmica, foi encontrado predominantemente o giro temporal
superior bilateral, o giro de Heschl direito e o hipocampo. Essa caracteristica apresentou um
padrao mais distribuido, com contribui¢cdes de cingulado anterior e posterior e giro frontal
inferior, indo na direcao medial orbital. A caracteristica tonal ndo pdode ser significativamente
prevista, sugerindo uma maior variabilidade inter-individual.

Saari e colaboradores num estudo de 2018 (Tabela 1-2), foram capazes de prever a
categoria do participante (musico ou ndo musico) de acordo com sua atividade cerebral ao
ouvirem musicas de diferentes géneros enquanto escaneados pela Ressonancia Magnética
Funcional (SAARI et al., 2018).

Hoefle e colaboradores (Tabela 1-2) publicaram em um artigo recente, a capacidade de
prever a atividade cerebral no cortex auditivo do participante a partir dos features musicais de
cada peca (HOEFLE et al., 2018). Os pesquisadores primeiramente mapearam as
caracteristicas musicais no cérebro, as modelaram com suas caracteristicas acusticas (features
musicais) e em seguida decodificaram novas pegas a partir da atividade cerebral. O modelo
foi treinado com 38 das musicas ouvidas e testado em duas pecas que ficaram de fora do
treinamento do algoritmo. Os dados foram testados com validag¢do cruzada. Foi investigada a
influéncia da duragao dos estimulos e da extensao espacial (numero de voxels) na acuracia de
decodificagcdo. A atividade cerebral para as duas musicas de teste foi predita com base em um
modelo estimado, sendo que uma musica foi identificada corretamente quando a musica alvo foi
melhor predita pelas suas caracteristicas acusticas do que pelas caracteristicas de uma outra
musica. O conjunto de 21 caracteristicas acusticas foi utilizado numa regressdo linear multipla
para modelar a atividade cerebral (sinal BOLD). Os resultados observados indicam que a acuracia
inicial, utilizando apenas um ponto no tempo e dois voxels, esteve proximo do nivel de chance
(50% para a identificag@o binaria). Adicionando mais voxels e mais pontos progressivamente no
tempo, a acurdcia aumentou e atingiu niveis bem acima da significancia estatistica de 62,5%
(estabelecido com testes de permutagdes) para 300 voxels e 23 pontos no tempo. Espacialmente, o
modelo melhora de forma substancial no inicio e satura depois de aproximadamente 100 voxels.
Foi investigado quais regides anatomicas contribuiram mais para a identificagdo. Em cada
iteracdo, os voxels foram selecionados de acordo com as correlacdes de predigdes do treino
(validagao cruzada interna). Os voxels mais utilizados, isto €, os voxels com a melhor posigao se

concentram no giro de Heschl e outras regides auditivas secundarias como por exemplo o planum



35

temporale, planum polare e giro temporal posterior e anterior. Outras regides como o giro
temporal médio, giro supramarginal e pélo temporal contribuiram menos para a identificagio. Em
resumo, os pesquisadores observaram uma maior precisdo do modelo linearmente relacionada
a duracao do estimulo e para a extensao espacial foi observado um ponto de desempenho ideal
na curva de modelagem. Os pesquisadores também ressaltam que a entropia de Shannon (uma
das caracteristicas acusticas [features] musicais utilizadas), ¢ um fator importante para a
modelagem, ja que aumenta a acuracia de decodificagdo até 95%.

Enquanto a maioria dos estudos acima citados utiliza um modelo de extracdo de
features do estimulo para modelar a resposta cerebral, no presente estudo foi utilizado uma
técnica de reconhecimento de padrdes que utiliza como referéncia a propria série temporal
BOLD da resposta cerebral a musica em si, sem depender da extragdo de caracteristicas
acusticas dos estimulos. A série temporal BOLD da musica ¢ utilizada como pardmetro de
comparagdo com a série temporal BOLD de outras musicas, o que, além da classificagdo,
permite a identificagdo das pegas musicais pelo método do vizinho mais proximo — algo que
até hoje ndo foi realizado no dominio da musica. Nesse contexto, o presente estudo visa
contribuir para a elucidagdo do papel do cortex auditivo secundario e da consisténcia de sua

resposta a musica, mais especificamente do STG.
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Figura 7: Principais estudos de decodificagdo auditiva. Alguns estudos mapeiam a atividade cerebral diretamente
do estimulo (setas da direita para a esquerda) e, em seguida, realizam a decodificagdo simplesmente avaliando o
mapeamento. Outros estudos primeiro mapeiam caracteristicas fisicas do estimulo na atividade cerebral (setas da
esquerda para a direita) e entdo realizam a decodificacdo por meio de um procedimento reverso. Os estudos
também diferem no tipo de representacdo de estimulo utilizado (sons naturais, caracteristicas acUsticas, musica
ou categoria). Finalmente, os estudos diferem em classificar (classification) ou identificar (identification) o

estimulo ou categoria. Figura livremente inspirada no esquema de Kay e colaboradores (KAY; GALLANT,
2009).



Tabela 1-2: Principais estudos abordando técnicas de neurociéncia computacional em fMRI nos dominios semantico/auditivo (VC = Validagao Cruzada)

1° autor

Mitchell 9
(2008)
Huth 5
(2012)
Cukur 5
(2013)
Santoro 5
(2014)
Alluri
(2013) "
Toiviainen
(2014) 15
Hoefle 6
(2018)
Saari
(2018) 36
Presente 6
estudo

Numero de
(ano) participantes

Horas de

estimulo por
participante

1.6 hr

2 hr

2 hr

1.3 hr (37T
1.25 hr (7T)

30 min

15 min

213 hr

24 min

213 hr

Quantidade total de

dados (em horasde @ Dominio
estimulo)
14.6 hr Semantico
10 hr Semantico
Semantico
10 h ’
0 hr Atencgao
6.6 hr (3T) .
6.25 hr (77) Auditivo
5.5 hr Musica
3.75 hr Musica
12.8 hr Musica
14.4 hr Musica
12.8 hr Musica

Predicao Estimulos
Ranqueamento do
estimulo, predigdo do Palawras
padréo cerebral
Predicao de varias
categorias (mapeamento Filme

do espago semantico
dos voxeis)

Mapeamento do espago
semantico dos voxeis Filme
modulado pela atengao

Predigdo da resposta .
! Sons variados
cerebral ao estimulo
Pop (Beatles),
Tango e Musica
Classica

Predicédo da resposta
cerebral ao estimulo

Decodificagéo de

Caracteristicas Musicais Pop (Beatles)

Predigao da resposta
cerebral e classificagdo
binaria do estimulo

Varios estilos
musiciais

Predicao da categoria do
participante (musico ou
nao musico)

Rock, Tango e

Predigao da pega alvo a
partir da resposta
cerebral

Varios estilos
musicais

Mdusica Classica

Modelo

Etiquetas Semanticas com HRF:
Regresséo linear multipla

Etiquetas Semanticas, HRF com
Resposta ao Impulso Infinito:
Regresséo ridge

Etiquetas Semanticas, HRF com
Resposta ao Impulso Infinito:
Regresséo ridge

Filtros modulatos por tempo e
frequéncia, HRF com Resposta ao
Impulso Finito: Regresséo ridge .

Caracteristicas Musicais com Double
Gamma HRF: Regressao por
componentes principais

Caracteristicas Musicais com Double
Gamma HRF: Regresséo Lasso

Caracteristicas Musicais com Double-

gamma HRF: Regress&o multipla
(erros quadrados, ridge e GImnet)

Caracteristicas Musicais com Double
Gamma HRF: Regresséo por
componentes principais

Fingerprinting com HRF por andlise de

similaridade (nearest neighbour)

Validagao

VC entre estimulos

VC \ia bootstrap.
Componentes na
representacao semantica

VC via bootstrap. Avaliagdo
de mudanga nos
mapeamentos devido a
atengao

VC entre runs —
Identificagdo do mesmo
conjunto de estimulo (3T)

VC entre estimulos e grupo
de participantes

VC entre sujeitos

VC entre estimulos

VC entre runs

VC entre estimulos

L€
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1.8. Outras Regides envolvidas

1.8.1. Area Motora Suplementar

Além do cortex auditivo, o processamento musical recruta diversas outras regides
cerebrais (KOELSCH, 2014a). A percepcdo do ritmo na musica, por exemplo, provoca
respostas na area motora suplementar (SMA) e pré-SMA, cortex pré-motor (BENGTSSON et
al., 2009; BRETT; GRAHN, 2007; CHEN; PENHUNE; ZATORRE, 2008; SCHUBOTZ;
FRIEDERICI; YVES VON CRAMON, 2000) e nucleos da base (BRETT; GRAHN, 2007,
SCHUBOTZ; FRIEDERICI; YVES VON CRAMON, 2000). Trost encontrou maior ativacao
dos circuitos motores para emog¢des musicais altamente prazerozas de alto alerta, como alegria
e forca (TROST et al., 2012). Essas emogdes , na musica, tipicamente impulsionam a acao de
se mover ou dancar. Inclusive, criangas pequenas tendem a apresentar movimentos ritmicos
induzidos pela musica principalmente associados a emogdes positivas (ZENTNER; EEROLA,
2010). Os efeitos de alerta (ou ‘atividade’, arousal) da musica dependeriam de aspectos
ritmcos e dinamicos que podem interagir com processos motores conduzidos por esses
circuitos motores encontrados por Trost e outros pesquisadores (GRAHN; BRETT, 2007).

A area motora suplementar (SMA) ¢ uma regido que tem se mostrado o centro do
planejamento motor (NACHEV; KENNARD; HUSAIN, 2008) e esta ativa durante a audi¢ao
e o desempenho da musica. Essa regido e a pré-SMA estdo envolvidas na programagao
motora cognitiva complexa e preparacdo de planos de agdo voluntarios, como por exemplo,
dancar (KOELSCH, 2014a; NACHEV; KENNARD; HUSAIN, 2008). Nao obstante,
impulsos para se mover ao som da musica envolvem resposta da SMA (KOELSCH, 2014a).
A area motora suplementar ¢ encontrada ativa em resposta a estimulos musicais sincronizados
em comparacdo um baseline de estimulos sonoramente aleatérios (KOKAL et al., 2011).
Estudos indicam que além de seu papel na produg¢do do movimento, da SMA e os ganglios da
base podem mediar a percepcdo da pulsagdo (BRETT; GRAHN, 2007). Tanaka e
colaboradores observaram uma reconfiguracdo dindmica da rede da SMA durante execucao
musical imaginada. Os pesquisadores propdem que a rede cerebral que envolve a SMA como
nicleo central construa “a representagdo interna da execugdo musical”, integrando

informagdes multimodais necessarias a execugao.

1.8.2 Regides do sistema fronto-mesolimbico
Outro conjunto de regides importantes para o processamento de estimulos musicais

pelo cérebro compreendem as regides do sistema fronto-mesolimbico, ja que estruturas de
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regides fronto-basais, subcorticais e do tronco cerebral estdo envolvidas em fungdes
relacionadas ao processamento de uma série emogdes (BAXTER; CHIBA, 1999; CALDER;
LAWRENCE; YOUNG, 2001; DOLAN, 2002; MEGA et al., 1997; PHILLIPS et al., 2003;
ROBBINS; EVERITT, 1996). Regides desse sistema envolvem o estriado ventral, hipotdlamo
e area septal, cortex subgenual, drea tegmentar ventral, amigdala e hipocampo. Estudos
demonstram que o prazer relacionado a ouvir musica estd associado a atividade do circuito
mesolimbico dopaminérgico (KOELSCH, 2014b). A resposta a musica no sistema fronto
meso-limbico ja foi observada, inclusive, em bebés recém nascidos (PERANI et al., 2010). O
processamento subcortical de sons da origem ndo apenas a sensacdes auditivas, mas também a
respostas musculares e autondmicas, € a estimulacdo de neurénios motores € neurdnios
autobnomos por batimentos de baixa freqliéncia pode contribuir para o impeto humano de
"mover-se ao ritmo" (PHILLIPS-SILVER; TRAINOR, 2005). Essa secdo ressalta alguns dos
principais achados sobre a atuagdo de regides do sistema limbico no processamento de

emocdes e em resposta a musica.

1.8.2.1 Estriado Ventral (nucleus accumbens)

O nucleus accumbens situa-se no estriado ventral e ¢ uma estrutura do sistema limbico
conhecida por estar associada a estimulos prazerosos, expectativa de recompensa e saliéncia
do estimulo (KNUTSON et al., 2001; LEVITA; DALLEY; ROBBINS, 2002; MANNELLA;
GURNEY; BALDASSARRE, 2013; SALGADO; KAPLITT, 2015). Estudos apontam que a
musica ¢ capaz de ativar essa regido especialmente quando associada a respostas emocionais
altamente prazerosas, inclusive para musicas desconhecidas (BLOOD; ZATORRE, 2001;
BROWN; MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH et al., 2006). Brown ¢ colaboradores
encontraram maior ativacdo do nucleus accumbens em resposta a musicas agradaveis
desconhecidas aos participantes em comparagdo a uma condi¢do de resting (sem musica)
(BROWN; MARTINEZ; PARSONS, 2004). Menon comparou estimulos musicais com
dudios aleatérios gerados por computador em ndo musicos e encontrou conectividade
aumentada do estriado ventral com outras regides do sistema limbico (incluindo a regido
septo-hipotalamica), paralimbico e lobo temporal. Koelsch encontrou ativagdo no nucleus
accumbens ao comparar musicas agradaveis (musicas prazerosas de alegria) com musicas
desagradaveis (dissonancias das musicas originais geradas pelo computador) (KOELSCH et
al., 2006). Salimpoor e colaboradores (SALIMPOOR et al., 2013) mostraram que o nivel de
atividade nessa regido e sua conectividade com o cortex auditivo, € com o cortex pré-frontal

ventromedial e orbitofrontal podem prever o nivel de prazer evocado por determinada musica
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no participante. Trost encontrou o estriado ventral, além da area tegmentar ventral da insula
com atividade correlacionada a valéncia positiva e emocdes agradaveis na musica (como
alegria e encantamento) (TROST et al., 2012). No entanto, ao contrastar todas as emocdes
positivas (alegria, ternura, encantamento, transcendéncia, nostalgia, forca e serenidade), com
todas as emocdes negativas (tensdo e tristeza) independentemente do seu grau de alerta, Trost
ndo encontrou nenhuma regido comumente ativada por essas emocdes de valéncia positiva.
Esse achado corrobora com o modelo de Zentner (ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER,
2008) indicando que um modelo bidimensional ndo seria suficiente para categorizar as
emocdes musicais. Trost encontrou que a ativacao do estriado ventral estava relacionada tanto
a valéncia positiva quanto ao nivel de alerta. As emocdes positivas de baixo alerta (e.g.
ternura) ativaram preferencialmente o estriado ventral direito, enquanto as emogdes positivas

de alto alerta (e.g. alegria), ativaram preferencialmente o estriado ventral esquerdo.

1.8.2.2 Hipotalamo e regido septal

O hipotdlamo e a insula parecem estar envolvidos na regulacdo de respostas
autonomicas e fisioldgicas a estimulos emocionais prazerosos (MENON; LEVITIN, 2005). A
area septo-hipotaldmica, que conecta-se ao hipotdlamo pelo feixe prosencefalico medial, e o
cortex subgenual exercem um papel importante sobre a atividade hipotalamica adjacente
atuando no controle da liberacao de ocitocina e vasopressina, hormonios que representam um
papel importante para situagdes de apego social (ANDARI et al., 2010; INSEL; YOUNG,
2001; KOSFELD et al., 2005; NELSON; PANKSEPP, 1998). Ja foi demonstrado que a
administracdo de ocitocina a humanos aumenta a confianga e cooperagdo em interagdes
econdmicas (KOSFELD et al., 2005). O cortex subgenual e a regido septo-hipotalamica
adjacente sdo encontrados ativos quando humanos veem fotos dos seus proprios bebés ou
parceiros (BARTELS et al., 2005).

Krueger et al., em 2007, demonstraram o envolvimento da regido septo-hipotalamica
no estabelecimento de relacdes de confianca entre individuos. Essas estruturas subcorticais
estdo altamente interconectadas com regides corticais, incluindo o cortex pré-frontal
(ALLMAN; HAKEEM; WATSON, 2002; GREEN et al.,, 2006), regido chave para
possibilitar sofisticados niveis de cooperagao social (FEHR; FISCHBACHER, 2004; INSEL;
YOUNG, 2001; MOLL et al., 2005; NELSON; PANKSEPP, 1998).

Estudos anteriores mostraram que danos na regido septo-hipotalamica promovem um
aumento em agressao predatdria e alteragdes no comportamento sexual de humanos e animais

(BISHOP; ELDER; HEATH, 1963; IRVIN et al., 1990).
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As emogoes afiliativas, que incluem sentimentos como culpa, ternura, compaixao e
afeto, representam um componente importante para o comportamento moral e a empatia
(MOLL et al., 2005) e estdo associadas a redes cerebrais fronto-subcorticais (DEPUE &
MORRONE-STRUPINSKY; MOLL et al., 2012) que sdo seletivamente recrutadas em
emogdes afiliativas (ternura, afeto, culpa, compaixdo) em comparacdo a emocdes nado
afiliativas, como raiva/indignacdo ou nojo, independentemente de valéncia emocional positiva
ou negativa (MOLL et al., 2012b). Num estudo de Moll e colaboradores, o cortex subgenual e
a regido septo-hipotalamica adjacente foram encontrados ativos na condicdo de doacdo a
instituicdes de caridade (seja ela custosa ou ndo custosa) quando comparada a condi¢do de
pura recompensa pessoal financeira. As emocdes afiliativas dependem dessa rede pré-frontal
septo-hipotalamica (MOLL et al., 2011; PANKSEPP, 2011; ZAHN et al., 2009a, 2009b).

Nosso grupo vém estudando a funcdo da regido septo-hipotalamica no contexto das
emocodes afiliativas e no presente estudo visa também investigar seu papel em resposta as

emogdes musicais positivas de ternura e alegria.

1.8.2.3 Amigdala, Hipocampo, OFC e Subgenual

A amigdala ¢ uma regido que estd funcionalmente conectada ao cortex auditivo (lobo
temporal), hipocampo, nucleus accumbens, giro parahipocampal, corpo geniculado medial,
insula e cortex orbitofrontal (BLOOD; ZATORRE; EVANS, 1999; KOELSCH, 2010) e ¢
considerada um centro de comunicacdo que pode iniciar, modular, sustentar e terminar
respostas emocionais. Ela é conhecida por processar emocgdes relacionadas a ameaca, como
medo ou raiva (BRIERLEY; SHAW; DAVID, 2002; COSTAFREDA et al., 2008; PHAN et
al., 2002).

A amigdala foi encontrada em alguns estudos respondendo a estimulos musicais de
valéncia negativa (e.g. musica triste ou desagradavel), principalmente em sua porcao
basolateral (KOELSCH et al., 2006; MITTERSCHIFFTHALER et al., 2007). Porém, ela
parece estar também relacionada a percep¢do de valéncia positiva e alegria na musica, com
distingdes entre suas subregides (nucleo central, regides superficial e basolateral)
(BAUMGARTNER et al., 2006; BLOOD; ZATORRE, 2001; BLOOD; ZATORRE; EVANS,
1999; BRATTICO et al.,, 2011; BROWN; MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH,
2014a; KOELSCH; FRITZ; SCHLAUG, 2008; KOELSCH; SKOURAS, 2014; SALIMPOOR
et al., 2013). Devido a evidéncias contraditorias em termos de valéncia (positiva ou negativa),
foi proposto que a amigdala contribui para redes emocionais separadas (SALIMPOOR;

ZATORRE, 2013). Trost ndo observou nenhum efeito na amigdala em seu estudo (TROST et
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al., 2012). E possivel que essa regido responda a eventos breves da musica como transi¢des
inesperadas ou transgressdes harmonicas (KOELSCH et al., 2008).

O hipocampo foi encontrado em diversos estudos envolvendo emog¢des musicais.
Porém, assim como a amigdala, ainda ¢ uma regido que apresenta resultados contraditorios,
pois ja foi associado tanto a estimulos musicais desagraddveis, dissonantes ou de baixa
resposta de condutancia da pele (do inglés chills, ou arrepio) (BLOOD; ZATORRE, 2001;
BROWN;  MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH et al, 2006;
MITTERSCHIFFTHALER et al., 2007), quanto a estimulos musicais positivos (BROWN;
MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH et al., 2007; TROST et al., 2012). Musicas
conhecidas que trazem lembrangas podem recrutar essa regido (WILKINS et al., 2014).

Koelsch sugere que essa regido responda ao aspecto afetivo da musica (KOELSCH,
2010, 2014a). Ja Trost se contrapde a essa especificidade ja que em seu estudo essa regiao nao
foi encontrada seletivamente para a emocdo de ternura. Trost sugere que a atividade
hipocampal esteja mais relacionada a geracdo de estados calmos e introspectivos, pois essa
regido apareceu ativa para todas as emocoes de baixo alerta (ternura, serenidade, nostalgia,
transcendéncia e tristeza) (TROST et al., 2012).

O cortex orbitofrontal (OFC) ¢ uma regido paralimbica relacionada a processamento
de recompensa e afeto positivo e foi encontrada seletivamente para as emogdes musicais de
valéncia positiva e baixo alerta por Trost (TROST et al., 2012). Blood encontrou maior
ativacdo do cortex orbitofrontal e subgenual de acordo com o grau de agradabilidade da
musica (BLOOD; ZATORRE; EVANS, 1999).

O cortex subgenual e o hipocampo foram encontrados por Trost como regides com
atividade correlacionada a emocdes de baixo alerta (e.g. ternura, serenidade, nostalgia,
tristeza) independentemente de valéncia (TROST et al., 2012). No entanto Janata encontrou o
cortex préfrontal ventromedial incluindo o subgenual como correlacionado a valéncia positiva

das musicas e saliéncia autobiografica (JANATA, 2009).

1.9 Investigacio da Conectividade Funcional

Existem poucos trabalhos em RMf que analisam a conectividade funcional entre
regides do cérebro durante o processamento emocional da musica. Esses trabalhos estdo
listados na Tabela 1-3 e sublinhados com a cor rosa. Na Tabela 1-3 também sdo listados
outros estudos de conectividade funcional cujo foco ndo ¢ o processamento da emogao.

Luo et. al, em 2012 mostraram que o cortex auditivo exerce um papel importante em

modular as diferengas de conectividade observadas entre musicos e ndo musicos (LUO et al.,
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2012). Nesse estudo, Luo et. al encontraram maior conectividade em musicos em relacdo a
ndo musicos entre o cortex auditivo e a 4rea motora primaria bilateral, o cortex
somatosensorial esquerdo e as areas visuais primaria e secundaria esquerdas. Em 2014, o
mesmo grupo estendeu a analise para o cérebro inteiro e encontraram que a rede de saliéncia
(salience network) era mais dominante em musicos em relagdo a ndo musicos (LUO et al.,
2014).

Alluri et al., em 2015 encontraram que musicos, em relacdo a ndo musicos,
apresentam maior conectividade de regides subcorticais (amigdala, hipocampo e estriado
ventral esquerdo) com a 4area motora suplementar (SMA), cortex ventromedial, regides
ventrolaterais e cerebelo (ALLURI et al., 2015). Nao houve diferenca da conectividade do
estriado ventral direito entre os grupos, o que corrobora com a ideia de que a experiéncia
musical ndo modula redes de recompensa mesocorticolimbicas. Por outro lado, foi encontrada
uma maior rede de conectividade entre o estriado ventral esquerdo em musicos em relagdo a
ndo musicos, o que pode indicar que a experiéncia musical modula o aspecto de recompensa
da musica seletivamente no hemisfério esquerdo. Em 2017 Alluri estendeu essa pesquisa
mostrando que os hubs de conectividade de regides sensoriomotoras ¢ maior em musicos
comparado a ndo musicos € que musicos que comecaram mais jovens apresentam maior
centralidade no cortex auditivo e regides relacionadas a ateng¢do, emog¢do e processamento
somatosensorial e processamento ndo verbal da fala (ALLURI et al., 2017).

Salimpoor e colaboradores (SALIMPOOR et al., 2013) demonstraram ser possivel
prever o valor atribuido a recompensa de ouvir musica de acordo com o grau de conectividade
funcional entre o estriado ventral (nucleus accumbens) e o cortex auditivo, amigdala ou cortex
ventromedial pré-frontal num desenho experimental em que os participantes poderiam
comprar a musica com seu proprio dinheiro, caso a desejassem ouvir novamente. O nivel de
atividade no estriado ventral sozinho também foi capaz de prever o mesmo resultado.

Menon em 2005 avaliou a resposta cerebral a estimulos musicais naturalisticos
(musica classica) quando comparados a audios aleatériamente gerados por computador
(MENON; LEVITIN, 2005). Menon encontrou que as respostas do estriado ventral (nucleus
accumbens) estavam fortemente correlacionadas com a resposta da area tegmentar ventral,
apontando para uma associagdo entre a liberacdo de dopamina e a resposta do nucleus
accumbens a musica. As respostas no nucleus accumbens e no hipotdlamo também foram
fortemente correlacionadas entre os individuos, sugerindo um mecanismo pelo qual ouvir
musica agradavel evoca reagdes fisioldgicas. A conectividade efetiva por uma analise de PPI

(Psycophysiological Interaction), confirmou esses achados e mostrou uma interacdo entre o
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nucleus accumbens com o hipotadlamo, insula, cortex orbitofrontal e girto temporal medial e
superior direitos mediada pela area tegmentar ventral.

Liu e colaboradores em 2017 elaboraram um experimento em que o participante
deveria ouvir a musica em condi¢des diferentes: passivamente ou avaliar a musica (por
exemplo, pontuando o quanto ela ¢ agradavel ou nao) (LIU et al., 2017). Liu observou maior
conectividade subcortico-auditiva durante escuta atenta ndo avaliativa (passiva). Quando foi
solicitado aos participantes que decidissem explicitamente se gostavam ou nao gostavam do
trecho musical, foi observada a conectividade entre dois outros clusters: uma incluindo areas
relacionadas ao processamento auditivo e observa¢do de acdo, e o outro compreendendo
estruturas de ordem superior envolvidas no processamento visual. Os resultados indicaram
que o julgamento avaliativo explicito tem impacto na conectividade neural subcortico-
auditiva (giro parahipocampal, insula, amigdala, tilamo, hipocampo e cortex auditivo)
durante o processamento afetivo da musica, com diminuicdo da conectividade subcortico-
auditiva durante o julgamento avaliativo explicito e o aumento das conexdes entre as regides
audio-motoras e relacionadas a atengao.

Wilkins et al. avaliaram a diferenca dos padrdes de conectividade do cérebro em
resposta a ouvir musicas preferidas (escolhidas pelo proprio participante), musicas nao
familiares ou musicas familiares. Os pesquisadores mostraram que ouvir uma musica favorita
altera a conectividade entre as areas auditivas do cérebro e o hipocampo e induz uma maior
integragdo da default mode network, um circuito que predomina quando o participante nao
esta engajado em nenhuma tarefa especifica (WILKINS et al., 2014). Kramonik e
colaboradores (KARMONIK et al., 2016) encontraram um aumento na ativagdo cerebral
global e conectividade funcional e maior fluxo de informagdes durante a audi¢do de musica
(seja ela musica familiar, ndo familiar ou favorita) quando em contraste com audi¢do de
trechos falados (com emogao, sem emogao ou de uma lingua desconhecida).

Koelsch et al. investigaram a diferenca da resposta cerebral a musicas alegres (musica
instrumental de vérios estilos) e assustadoras (trilhas de filme de suspense ou video-games)
(KOELSCH; SKOURAS, 2014). Para isso, os pesquisadores utilizaram uma analise de ECM
(Eigenvector centrality mapping) e identificaram trés fortes centro de integracdo da
comunica¢do no cérebro para alegria comparada ao medo: o nucleus accumbens no estriado
ventral, o hipotdlamo e a amigdala (superficial e basolateral), mostrando que essas regides
funcionam como centros computacionais para alegria. A partir disso, analisaram o padrao de
conectividade de cada um desses centros com o restante do cérebro por uma analise de

conectividade funcional ROI-voxel. A amigdala (supeficial) mostrou conectividade funcional
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durante a alegria com o tdlamo mediodorsal e o nucleus accumbens, sugerindo que essas
regides modulam o comportamento de abordagem em resposta a sinais sociais positivos,
como musica alegre. O corpo estriado foi funcionalmente conectado durante a alegria com a
amigdala (basolateral), o cortex pré-motor, as areas 1 e 7a,0 hipocampo,a insula e o cortex
cingulado, mostrando que os processos sensorio-motor, atencional e emocional convergem no
estriado durante a percep¢do musical. E o hipotdlamo mostrou conectividade funcional
durante a alegria com hipocampo e o tilamo mediodorsal, sugerindo que a atividade
endocrina do hipotalamo ¢ modulada pela atividade hipocampal e talamica durante periodos
prolongados de emog¢do evocada pela musica.

O padrio de conectividade cerebral de compositores durante o processo de
composi¢do foi explorado por Lu e colaboradores (LU et al., 2015). Os pesquisadores
encontraram um aumento da conectividade funcional entre o cortex cingulado anterior, o giro
angular direito e o giro frontal superior bilateral durante a composi¢ao. Durante a composi¢ao
foi observada também uma diminui¢do conectividade funcional de redes primarias no lobo
occipital bilateral e cortex pds-central bilateral. Baseados nesses achados, os pesquisadores
sugerem que haja um estado cerebral especifico de criacdo musical, no qual a integragao das
areas visuais € motoras primarias ndo ¢ necessaria. Em vez disso, os neurdnios dessas areas
sdo recrutados para melhorar a conectividade funcional entre cortex cingulado anterior e a
default mode network para planejar a integracdo de notas musicais com emog¢ao.

Grahn e colaboradores investigaram a diferenca do processamento cerebral de
estimulos auditivos ritmados e nao ritmados. Os pesquisadores encontraram uma maior
conectividade entre o putamen (no corpo estriado) e a area motora suplementar, o cortex pré-
motor e o cortex auditivo para estimulos ritmados em comparagdo a estimulos ndo ritmados
(GRAHN; ROWE, 2009).

Num estudo de integracdo multissensorial, Pehrs et al. avaliaram o efeito do
processamento emocional da musica em diferentes tipos de trilhas sonoras de filmes (PEHRS
et al.,, 2014). Os pesquisadores apresentaram aos participantes cenas de beijo retirados de
filmes de comédia romantica acompanhados por uma musica de fundo instrumental alegre
(em campo harmoénico maior), triste (em campo harmoénico menor) ou musica ausente. Os
pesquisadores encontraram maior ativa¢do do giro temporal superior anterior para alegria em
relacdo a tristeza. Para tristeza foi encontrado um efeito de supressdo dessa mesma regido
conectividade fusiforme-amigdalar. Os pesquisadores concluiram que a for¢a de acoplamento
fusiforme a amigdala nessa condi¢do ¢ modulada via feedback através de do giro temporal

superior anterior, funcionando como regido para integracdo multissensorial do material
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emocional. Como esse mecanismo era especifico da emog¢do e mais pronunciado para a
musica triste, os pesquisadores concluiram que a valéncia emocional da trilha sonora pode
modular a elicitagdo de emog¢des em filmes, alterando diferencialmente a informacao visual

pré-processada para a amigdala.

Tabela 3 (2 paginas). Estudos em Ressonincia Magnética Funcional que analisam
padroes de conectividade funcional do cérebro em resposta a muisica. Em rosa: estudos
que levam em consideracio o processamento da emocio como foco em seu desenho
experimental. SMA = Area Motora Suplementar; STG = Giro Temporal Superior [a =
anterior], MTG = Giro Temporal Medial; VS = Estriado Ventral; NAc = Nucleus
accumbens; ACC = Cértex Cingulado Anterior; VTA = Area Tegmental Ventral; DMN
= Default Mode Network; Coordenadas das regides estdo entre paréntesis [quando
especificadas nos artigos]|. As coordenadas estao no sistema MNI (Montreal Neurological

Institute), exceto quando indicado o contrario.



1° autor andlise participantes estimulo

conectividade
funcional e efetiva
(PPI)

Menon

musica classica
(2005)

30 ndo musicos

musica instrumental
(campo harménico maior
[alegria] e campo menor
[tristeza])

conectividade
efetiva (dynamic
casual models)

Pehrs (2014) 22 ndo musicos

Grahn L 19 musicos e ritmos acentuados por
conectividade (PPI) . o .
(2009) 17 ndo musicos volume ou duragdo
conectividade
funcional e efetiva 16 musicos e 19 resting-state (sem
Luo (2012) musieo: g (
(granger causal ndo musicos estimulos)
analysis)
Salimpoor conectividade 19 excertos musicais
(2013) funcional desconhecidos
FCD para
localizagdo de hubs 28 musicos e 28 resting-state (sem
Luo (2014) ¢ . ~ .. g( (
e conectividade ndao musicos estimulos)
funcional
o conectividade musica cldssica, country,
Wilkins . . .
funcional (network 21 rap/hip hop, rock, muisica
(2014)

science methods) chinesa

contraste principal
musica x dudio
aleatorio

(concatenagédo de
exertos aleatorios)

alegria x tristeza x
sem musica

ritmo x ndo ritmo

musicos X ndo
musicos

prazer/recompensa

musicos X ndo
musicos

familiar x ndo
familiar x favorita

principais achados (conectividade funcional aumentada)

NAc (-4,-6,-4) com: hipotdlamo (-4 -
4-4/6-14-10) (septal), insula (-

40 -2 -4), cértex orbitofrontal (36 -
28-12) e MTG/STG (50 -22 0)

mediada pela VTA (2-12-12)

tristeza (>
supressdo): do aSTG

aSTG (58124 /-56 -14 4) comgiro sobrea

fusiforme [tristeza > alegria] conectividade do
fusiforme com
amigdala.

putamem (26 8 8 /-32 -18 0) com

SMA (6 0 66 /-6 -4 66), cortex pré-

motor (54 048 /-52-1050) e

auditivo.

cortex auditivo (-56 -17 6) com

SMA (-9-2060/12-11 61), cortex

somatosensorial esquerdo (-47 -

31 55) edreas visuais primaria (-9 -

-84 6) e secundaria esquerdas (-

27,-84,-2) Coordenadas em

Talairach.

grau de recompensa (>

conectividade): estriado ventral

(12 8 0) com cortex auditivo

(STG/planum polare, 54 16 -2 /-50 -

26 4), amigdala (28 10 -28) ou

regides ventromediais (6 54 -10)

musicos (> conectividade): rede de
saliéncia (salience network)

musica agraddvel (>
musica favorita (> conectividade): conectividade):
areas auditivas (54-122/-52-12 precuneus (0 -54 34)
2) com hipocampo e integragdo da com cértex pré-
DMN frontal medial e
lateral

atividade aumentada

aSTG (58124 /-56-14 4)
[alegria > tristeza]

putamem (26 88 /-32-180)

recompensa (> atividade):
estriado ventral (nucleus
accumbens, 1062 /-8 6 0)

musica desagraddvel:
precuneus(0 -54 34) ndo se
conectou com o resto da DMN

Ly



1° autor analise

Koelsch  ECM e conectividade
(2014) funcional
FCD para
Lu (2015) localizagdo de hubs
. e conectividade
funcional
. conectividade
Alluri (2015) .
funcional
. conectividade
Karmonik funci Y b
uncional (gra
(2016) grap

theory)

conectividade

Alluri (2017) (whole brain graph

theory)

conectividade (Bi-

Liu (2017) CoPaM)
Presente conectividade
estudo funcional

participantes estimulo

alegria: musica
instrumental de varios
20 ndo musicos estilos / medo: musicas de
trilha de filme de suspense
e video-games

17
compositores

18 musicos e tango novo, cldssico
21 ndo musicos moderno e rock progressivo

musicas favoritas,

12 ndo musicos .
desconhecidas e fala

18 musicos e tango novo, cldssico
18 ndo musicos moderno e rock progressivo

N . musicas pop/rock (com
25 ndao musicos .
letra) desconhecidas
musica classica, musica
brasileira (comesem
letra), tango, jazz/blues

6 participantes
em quatro dias
(24 sessdes)

contraste principal

alegria x medo

composigao x
resting

musicos X ndo
musicos

musica x fala

musicos X ndo
musicos

ouvir passivamente
x avaliagdo explicita
da emogao
sentir x tarefa

técnica / alegria x
ternura

principais achados (conectividade funcional aumentada)
alegria (>
conectividade): corpo
estriado com
amigdala (LB), cértex
pré-motor, areas 1 e
7a, hipocampo,
insula e cortex
cingulado,

alegria (> conectividade):
amigdala (SF) com talamo
mediodorsal e nicleo acumbens e
do hipotdlamo com hipocampo e
talamo médiodorsal

composic¢do (< conectividade):
redes primarias com lobo
occipotal bilateral (41 -81-12/-
21-93-7) e coértex pos-central
bilateral (-51 -9 35 /50 -9 36)

composigdo (>
conectividade): ACC
comgiro angular
direito e giro frontal
superior bilateral
sem diferenga na
conectividade do VS

(R)

musicos (>) SMA (4-22 78) X VS (L),
hipocampo e amigdala

musica x fala (>) maior
conectividade e atividade global -
no cérebro.

musicos (>) hubs principais:
regioes sensoriomotoras. Maior
integragao do homunculo motor e
sensorio motor (representagdo de
bragos e tronco).

ndo musicos (>) DMN

escuta passiva (> conectividade):
limbico-auditiva

alegria (>
conectividade)
ternura: STG (L) com
SMA (R) e STG (L)

sentir (> conectividade): STG (R)
com SepHyp e VS (L) com SMA

atividade aumentada

alegria (>) : amigdala
superficial e basolateral ,
estriado e hipotdlamo
funcionam como centros
computacionais. Aamigdala
com maiores valores de
centralidade.

musicos (>) na conectividade
do VS (L) com outras regides

Musicos que comegaram
mais jovens (>) maior
centrality no cortex auditivo e
regides relacionadas a
atencdo, emocgdo e
processamento
somatosensorial e
processamento ndo verbal da
fala.

ternura (> conectividade): STG
(R) com VS

8Y
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2. OBJETIVOS

O principal objetivo do presente estudo ¢ identificar qual peca musical esta sendo
ouvida pelo participante através da atividade cerebral no seu cortex auditivo. E, em um
segundo momento, analisar o padrdo de conectividade funcional cerebral do participante ao
ouvir musicas de diferentes categorias emocionais ao sentir ou ndo sentir a emog¢ao para tentar
prever qual categoria musical o participante estd ouvindo com base na conectividade

funcional entre regides de interesse.

2.1 Objetivos especificos

2.1.1) OBJETIVO 1: Modelar a resposta cortical auditiva de forma a identificar qual peca
musical estd sendo ouvida pelo participante através da atividade cerebral no seu cortex
auditivo.

- Calcular o grau de consisténcia da série temporal BOLD no coértex auditivo do
participante em resposta a uma mesma peca musical (peca alvo) exibida em diferentes dias
(consisténcia intra-musical).

- Calcular o grau de similaridade da série temporal BOLD no cortex auditivo do
participante em resposta de uma peca musical especifica (pe¢a alvo) com uma outra peca
musical (consisténcia inter-musical).

- Comparar o grau de consisténcia intra-musical com o grau de consisténcia inter-
musical.

- Construir, testar e comparar trés diferentes modelos de reconhecimento de padrdes
cerebrais para identificar qual peca estd sendo ouvida pelo participante através da identidade

de sua resposta hemodinamica no cortex auditivo do participante.

2.1.2) OBJETIVO 2: Analisar o padrao de conectividade cerebral relacionado a sentir as
respectivas emogoes das musicas (ternura ou alegria) ou realizar a tarefa técnica.

- Investigar se existe uma diferenca de no padrdo de conectividade funcional entre as
condicdes sentir e tarefa técnica.

- Investigar se existe uma diferenca de no padrdo de conectividade funcional entre as
condi¢des de sentir ternura e sentir alegria.

- Prever qual categoria musical o participante estd ouvindo com base no padrio de

conectividade cerebral.
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2.2 Hipoteses

2.2.1) Hipdteses referentes ao objetivo 1

- Esperamos que a série temporal BOLD da propria pega seja mais similar a ela
mesma em uma outra exibi¢do (consisténcia intra-musical) do que a exibi¢do de outra pega
musical (consisténcia inter-musical).

- Esperamos que a informacao temporal contida no cértex auditivo seja suficiente para
identificar com sucesso qual peca esta sendo ouvida através da modelagem da identidade de
sua resposta hemodinamica.

- Esperamos encontrar diferencas entre o desempenho dos modelos em identificar a

peca alvo.

2.2.2) Hipoteses referentes ao objetivo 2

- Esperamos que regides subcorticais, como o nucleus accumbens no estriado ventral,
tenham uma conectividade maior com o cortex auditivo na condi¢do sentir em relagdo a nao
sentir.

- Esperamos que haja uma maior conectividade entre a area suplementar motora e o
cortex auditivo para alegria em relagdo a ternura. E para o contraste oposto esperamos uma
maior conectividade da regido septo-hipotaldmica com o cortex auditivo.

- Esperamos prever com sucesso a categoria musical ouvida com base no padrdo de

conectividade funcional.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Participantes

Seis voluntarios (5 mulheres) com experiéncia musical participaram do estudo (idade:
30.8 = 7.8 anos [média + DP]; com 12.8 £+ 7.7 anos de estudo de musica e inicio de pratica do
instrumento musical ou canto aos 6.7 = 2.1 anos; horas de estudo do instrumento/canto ao
longo da vida somado para todos os instrumentos: 52 x 4.4+4.2 [anos X horas por semana]).
Todos os participantes tinham audi¢do normal, sem histérico de disturbios neuroldgicos ou
psiquiatricos e nenhum participante estava sob medicacdo centralmente ativa (acdo sobre o
sistema nervoso central). Um voluntario, além dos seis da amostra descrita acima, iniciou a
participacdo no estudo, mas desistiu de continuar no experimento porque as musicas nao
evocaram nele as emocdes alvo descritas a seguir. Os dados desse participante foram
desconsiderados nas analises. O estudo foi aprovado pelo comité de Etica e Ciéncia do
Hospital Copa D’Or (#442.648) e todos os voluntérios assinaram o Termo de Consentimento

Livre e Esclarecido (TCLE) para o estudo.

3.2 Selecio dos Estimulos e Protocolo Experimental

Os participantes ouviram quarenta pecas musicais (46 segundos cada) de alegria ou
ternura ¢ realizaram duas tarefas diferentes: sentir a emog¢ao ou realizar uma tarefa técnica
(tarefa analitica) durante a sessdo de Ressonancia Magnética Funcional (RMf) através de
fones de ouvido. Cada participante realizou o experimento quatro vezes em dias diferentes

(Figura 8) com um intervalo entre as sessdes de no maximo duas semanas.

—

DIA |

DIA 2

[ | —

= 24 sessoes de RMf

DIA 3

DIA 4

Figura 8: Cada um dos seis participantes fez quatro sessdes de Ressonancia Magnética Funcional (RMf) ao
longo de quatro dias, totalizando 24 sessoes.
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Em cada dia o participante ouviu quatro medleys que poderiam corresponder as

seguintes tarefas experimentais/categorias emocionais:

SENTIR/TERNURA

TAREFA TECNICA/TERNURA

SENTIR/ALEGRIA

TAREFA TECNICA/ALEGRIA

Cada medley (Figura 9) tinha duracdo de 8 minutos e era formado pela juncao de 10
pecas musicais da mesma categoria emocional (46s) concatenados por um fade-in e fade-out
de 1s. Cada medley iniciava com uma musica de aquecimento de 20 s (warmup). Esses

primeiros 20 segundos de cada medley foram desconsiderados nas analises.

|

Medley de Ternura (8 min)

Figura 9: Exemplo de um medley de Ternura. O medley era formado pela jungdo de 10 trechos de pecas musicais
(com duragdo de 46s cada) unidos por um fade-in e fade-out de 1s totalizando 8 minutos de musica
(considerando os 20 segundos iniciais de aquecimento [warmup]).

Para chegar a selecdo final das 40 pegas musicais utilizadas no experimento, foi
realizada uma triagem em duas etapas. Em uma primeira etapa, musicas de diferentes géneros
foram pré-selecionadas por trés pessoas (SUBJ001, SUBJ002, SUBJ003) com expertise
musical para evocar ou ternura ou alegria. Numa segunda etapa, uma avaliagdo independente
de 4 pessoas (SUBJ001, SUBJ002, SUBJ003, SUBJ004) elegeu 20 musicas por categoria por

meio de uma pontuagdo de uma escala de intensidade (1 a 5) da emocao sentida para 9
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emocdes (ternura, serenidade, alegria, encantamento, forga, nostalgia e transcendéncia,
tristeza, tensdo), de acordo com a escala GEMS (ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER,
2008). As musicas selecionadas distribuiram-se dentre variados géneros: Musica Classica
(15), Jazz/Blues (6), Rock/Swing (4), Musica Brasileira [Choro, MPB, Samba, Folclore] (12)
e demais géneros instrumentais (3). Cinco dentre os 40 estimulos possuiam voz ou letra, os
demais eram de formac¢do instrumental. Uma relacdo mais detalhada de cada musica pode ser

encontrada no Apéndice.

As musicas finais selecionadas estdo listadas nas tabelas a seguir:

TERNURA 1 [\[0]\]3 COMPOSITOR
warmup |Sleepingin the field Relaxmydog
T1 The New World, Sym, No.9 Dvorak
T2 Porto Renato Braz
T3 Consolation No. 3 Liszt
T4 Violin Concerto Nol Adagio Bruch

T5 Sonata for Cello and Piano Gminor, Op.19-3 Rachmaninoff
T6 Suefioes y mentiras Caminho
T7 Fruta Boa Milton Nascimento
T8 Concerto Per Violino No 4 Rondo Music Therapy
T9 Sonata in A Minor for Arpeggione and Piano D 821 —Allegro |Schubert
Ballade No. 4 Op. 52 Chopin (Rubenstein)

Tabela 4 (a): Relag@o de musicas utilizadas para criar o medleyl de Ternura. Na tabela constam o nome da obra,
o compositor e a ordem das musicas dentro do medley (de primeira a décima).

TERNURA 2 COMPOSITOR
warmup |Prelude Nol E Minor Villa-Lobos
T11 Blame it on my youth Brad Mehldau
T12 Largo from Concerto for Oboe, Strings , Basso Continuo in D |Antonio Vivaldi
T13 Romance Op. 37 Rampal, Marielle Nordmann
T14 Meditation from Thais Jules Massenet

T15 Albert's Home Chet Baker

T16 Las 4 Estaciones Portenas IV Invierno Porteno Astor Piazzolla
T17 Dolly Op.56-1Berceuse Fauré

T18 Pavane Pour Une Infante Ravel

T19 Palhago Egberto Gismonti
T20 La Fille Aux Checeux Debussy

Tabela 4 (b): Relagdo de musicas utilizadas para criar o medley2 de Ternura. Na tabela constam o nome da obra,
o compositor e a ordem das musicas dentro do medley (de primeira a décima).
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SN

ALEGRIA 1 NOME COMPOSITOR
warmup stor Piazzolla

>

du Lobo

12 Bole-Bole acob do Bandolim

J3 Mercy, Mercy, Mercy annonball Adderley
14 as Wolhtemperierte Clavier-Praeludium

(@)
>

D)
15 aravan Palace
16 erbie Hancock
7 0o Bosco
)8 |Brandenburg Concerto No5 BWV 1050 Dmajor ~Allegro__|Bach
19 iablo Swing Orchestra
)10 rio Curupira

Tabela 4 (c): Relagdo de musicas utilizadas para criar o medley! de Alegria. Na tabela constam o nome da obra,
o compositor ¢ a ordem das musicas dentro do medley (de primeira a décima).

—

Il

_|

—
=

ALEGRIA 2 NOME COMPOSITOR

warmup |Take Five aul Desmond

)11 acob do Bandolim
J12 Zauberflote: Papagena! Weibchen! Mozart

J13 Wolverine Blues New Orleans Ensemble

J14 Andre De Sapato Novo Altamiro Carrilho

J15 Freddie Freeloader \IESEVS

o

J16 Desvairada Garoto

)17 |Fugaymisteio |AstorPiazzolla
18 Django Reinhardt

J19 There is no Business Like Show Business Irving Berlin

120 Duo Foleritmia

3.2.1 Instrucées aos participantes

Dias antes do experimento os participantes receberam uma copia digital dos medleys e
foram instruidos a ouvir os medleys treinando as tarefas experimentais de sentir e ndo sentir a

emocdo (tarefa técnica). Os participantes também receberam a folha de instrug¢des abaixo:
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A participagan envolvera
Treino e Critério de Inclusdo:

1 - Escutar o5 quatro medieys (dais de alegra, dois de ternura) varas wvezes em casa, treinando
astarefas de

a ) sentir a emogao

b ) tarefa téonica: analisar a mdsica (seguir estruturashammania) para ndo sentira emocio

Instructies detalhadas para a5 duas tarefas;

(a) Sente aemocao o mais intenso possivel. Para ternura, 2 experiéncia emocional deve
ser um senfimerto caloroso, se sentindo priximo a familiares ou amigos (excluindo
romances). Para a mdsica de alegria, deve ser uma experiéncia alegre gue & mais
concentrada em wocd e gue pode ser associada com (3 imaginacdo de) movimentos juntos
com 3 misica.

{h) Tarefatécnica para nao sentir @ emocio wocg deve se concentrar na estrutura da
musica, p.ex. seguir 2 hamaonia ou a linha de base da mudsica.

2- Darum retorno, e wocd acha gue consequiu realizar as tarefas (isto e, se as pegas
das medieys evocaram suficientemente forte as emacdes especificas e se vacg consequid se "desligar”
da emogdo na tarefatécnica.

Caso positivo, o experimento em si, envolve:

* 2x 1 halgum dia antes da primeira BM: pantuar cada peca do mediey (quanta emogao sentiu
de 1 a3, gudo bem consequiu fazer a tarefa tecnica de 1a 9)
o 43 1 hde RM: escutar o5 quatro medieys com uma dada tarefa na Rk
» 43 05 h imediatamente depois da Bh: responder guestionarios pos-RFi
* 2% 1 hralgum dia depois das primeiras M. pontuar novamente cada pega do mediey

1550 & um tempa "liquido” de experimenta de 10 h por participante. E muito tempa, mas, para quemn
gosta de musica, € um tempo bem investidal

3.3 Experimento

Um dia antes da primeira sessdo de RMf, os participantes pontuaram a emogao sentida
para cada uma das 40 musicas e indicaram qudo bem foi realizada a tarefa técnica em uma
situacdo fora do ambiente da Ressonancia Magnética. A pontuagdo aconteceu apos cada
musica com tempo livre determinado pelo proprio participante. A ordem das musicas foi
mantida conforme a ordem dos medleys.

Em cada dia de experimento o participante ouviu quatro medleys diferentes e realizou
as tarefas experimentais para cada categoria emocional que eram apresentadas em uma ordem
pseudo-aleatéria em quatro sequéncias de Ressonancia Magnética Funcional. As musicas
foram apresentadas via fones de ouvido de forma semi-automatizada com o software

Presentation® (versao 14.6, www.neurobs.com). Diretamente apds cada sequéncia, o
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participante pontuou verbalmente numa escala de 1 a 5 quao bem conseguiu fazer a tarefa
(apenas para sequéncia com tarefa técnica) e qudo intensamente sentia a emog¢ao. Apds cada
sessdo de ressondncia, os participantes preencheram um questiondrio sobre concentracgao,
dificuldade e estratégias utilizadas nas tarefas durante a sessao realizada. As escalas aplicadas
antes e apds podem ser encontradas no Apéndice. O fluxograma do experimento estd
esquematizado na Figura 10.

Cada participante realizou quatro dias de experimento nos quais ouviu quatro medleys
diferentes. Em cada dia o participante realizou duas vezes a tarefa de sentir a emogao (ternura

ou alegria) e duas vezes a tarefa técnica (ndo sentir a emoc¢ao), conforme ilustra a Figura 11.

PONTUAGCAO DA EMOCAO SENTIDA (40 MUSICAS)
Fora da RMf

l

SESSAO EXPERIMENTAL 1 + QUESTIONARIO
Dentro da RMf Fora da RMf

l

SESSAO EXPERIMENTAL 2 + QUESTIONARIO
Dentro da RMf Fora da RMf

l

SESSAQO EXPERIMENTAL 3 + QUESTIONARIO
Dentro da RMf Fora da RMf

l

SESSAO EXPERIMENTAL4 + QUESTIONARIO
Dentro da RMf Fora da RMf

Figura 10: Fluxograma do experimento. A legenda Dentro da RMf e Fora da RMf
indicam etapas do experimento realizadas dentro e fora da Maquina de Ressonancia

Magnética Funcional, respectivamente.
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DIA1 ALEGRIA 1 TERNURA 1 ALEGRIA 2 TERNURA 2

DIA2 TERNURA?2 ALEGRIA 2 TERNURA 1 ALEGRIA 1

DIA3 ALEGRIA 2 TERNURA?2 ALEGRIA 1 TERNURA 1

SENTIR

SENTIR

DIA4 TERNURA 1 ALEGRIA 1 TERNURA 2 ALEGRIA 2 TAREFA
TECNICA

Figura 11: Desenho experimental por dia e sequéncia experimental. Cada participante realizou quatro dias de
experimento com quatro sequéncias experimentais nas quais ouviu medleys diferentes. Em cada dia o
participante realizou duas vezes a tarefa de sentir a emogao (ternura ou alegria) e duas vezes a tarefa técnica (ndo
sentir a emog¢ao). A ordem das tarefas e categorias emocionais foram pseudo-aleatorizadas de forma que a
categoria emocional alternasse sempre entre cada sequéncia funcional e o tipo da tarefa alternasse somente duas
vezes por sessao.

3.4 Parametros de aquisicao

Imagens funcionais foram adquiridas com um escaner 3T Achieva (Philips Medical
Systems) com uma sequéncia ecoplanar ponderada em T2* (BOLD contrast; cada sequéncia
incluiu 245 volumes com TR = 2000 ms correspondendo ao tempo total de um medley, TE =
22 ms, matriz = 64 X 64, FOV = 240 mm, flip angle = 90°, tamanho do voxel:
3.75x3.75x4.75mm; espacamento entre cortes = Imm, 24 fatias). O tempo total de
escaneamento funcional por dia foi de aproximadamente 1 hora. Antes de cada etapa, foram
coletados cinco volumes dummy por questoes de estabilizagcdo do sinal T1. Foi utilizado um
fator SENSE (aceleragdo) de 1.5 e estabilizagdo dindmica para minimizar deslocamento no
espago da fase devido ao aquecimento dos gradientes. Esses parametros foram baseados em
critérios para maximizar a relacdo sinal-ruido (BODURKA et al., 2007) em regides que
normalmente sofrem de susceptibilidade magnética, como regides basais do cérebro e
ventromediais do cortex prefrontal. Imagens anatdmicas de alta resolugdo foram adquiridas
com uma sequéncia 3D turbo field echo ponderada em T1 (TR 7.1s, TE 3.4s, matriz 240 x
240, FOV 240 mm, largura da fatia = 1 mm, 170 fatias). O movimento da cabeca dos
participantes foi restrito utilizando almofadas apropriadas nas laterais do rosto e tiras de

velcro para estabilizar a testa e o queixo.
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3.4.1 Pré-processamento de imagem e denoising

O CONN (versao 17, www.nitrc.org/projects/conn, RRID:SCR 009550)
(WHITFIELD-GABRIELI; NIETO-CASTANON, 2012) ¢ uma toolbox do SPMI2

(Statistical Parametrical Mapping - http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm12) que foi

utilizada para o pré-processamento das imagens adquiridas e para as analises de conectividade
funcional. Os dados adquiridos foram exportados em formato DICOM e convertidos no
formato NIfTT (http://www.mccauslandcenter.sc.edu/mricro/mricron/dem2nii.html). Os cortes
e volumes das sequéncias funcionais foram inspecionados visualmente com o software
MIPAV (Medical Image Processing, Analysis and Visualization) para excluir possiveis
artefatos. Para o pré-processamento das imagens foi utilizado o protocolo padrao do CONN,
conforme a seguir: os dados funcionais foram realinhados, registrados e normalizados ao
espaco MNI (com resolugdo isotropica 2x2x2mm). O dado funcional foi suavizado utilizando
um kernel espacial Gaussiano de 8mm. Foi realizado o slice-timing correction e a detec¢do e
exclusdo de possiveis outliers devido a eventuais mudangas bruscas na intensidade do sinal.
Foram corrigidos com o denoising efeitos residuais de: substincia branca (10 componentes
principais), liquido cefalorraquidiano (5 componentes principais), outliers (niimero de
regressores varidvel conforme o numero de scans identificados como invalidos no pré-
processamento), movimento (12 regressores: 6 parametros de movimento + 6 derivadas
temporais de primeira ordem) e regressores fisiologicos (sinal cardiaco [ECG], respiratorio e
resposta galvanica [GSR], adquiridos simultaneamente com RMf com a abordagem
RETROICOR [inglés: RETROspective Image CORrection, (GLOVER; LI; RESS, 2000)]
pela PhysIO foolbox (KASPER et al., 2017). Uma filtragem passa alta e baixa entre [0.008
0.16] foi utilizada para remover frequéncias indesejadas da série temporal de RMf. O
denoising (Figura 12) é uma etapa adicional do pré-processamento usada para analisar dados
de conectividade funcional que elimina o ruido residual de componentes oriundos de matéria
branca, liquido cefalorraquidiano, movimento, outliers e qualquer outro fator que se
correlacione com esses componentes. Sem o denoising, os resultados de conectividade
funcional poderiam estar refletindo efeitos globais auto-correlacionados nao corrigidos. Com

0 denoising o tamanho do voxel ¢ interpolado para 1x1x1mm.
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Histogram before denoising

Histogram after dencising
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Figura 12: Coeficientes de correlacdo da atividade BOLD entre os voxels do cérebro antes (superior) e apds
(inferior) o denoising. Antes do denoising hd uma propor¢do maior de voxels correlacionados entre si (pois a
area sob a curva a direita do zero ¢ maior). Essa maior pror¢ao de voxels positivamente correlacionados ¢ devida
a efeitos residuais positivamente correlacionados com o sinal global do cérebro. Apds o denoising a distribuicao
dos coeficientes de correlagdo aproxima-se a uma curva gaussiana em torno do zero.

3.5 Algoritmo de classificacao

3.5.1 Método do Vizinho mais Proximo

O método do vizinho mais proximo ¢ um procedimento de decisdo que atribui a
observacgdo nao classificada (amostra de entrada) a classe / categoria / rotulo da amostra mais
proxima (usando métrica) no conjunto de treinamento (COST; SALZBERG, 1993; HART; P.,
1968; KOUTROUMBAS; KALOUPTSIDIS, 2002; ROUSSOPOULOS; KELLEY;
VINCENT, 2005). Esse algoritmo trata do problema de otimiza¢do de encontrar o ponto em
um determinado conjunto que seja o mais proximo de um determinado ponto, como, por
exemplo, para solucionar o problema de atribuir a uma residéncia o posto de correios mais
proximo (KNUTH, 1973). No presente estudo, o0 método do vizinho mais préximo ¢ utilizado
para identificar qual peca musical esta sendo ouvida de acordo com o grau de similaridade
entre a série temporal BOLD de varias exibigdes da pega musical entre si e exibi¢des de
outras pecas musicais. O grau de proximidade entre as medidas foi estimado através da
correlacdo r de pearson e depois modelado com uma curva ROC para estimar a acuracia de

classificagdo do modelo, conforme sera descrito nas se¢des a seguir.



60

3.5.2 Calculo da similaridade intra e intermusical

O método do vizinho mais préximo foi aplicado a partir do dado funcional pré-processado
com denoising pelo CONN e desenvolvido através de programacdo em MATLAB
(THOMPSON; SHURE, 1995) a fim de abordar as hipdteses seguintes hipoteses (1) que a
série temporal BOLD da propria peca seja mais similar a ela mesma em uma outra exibi¢ao
do que a exibi¢dao de outra peca musical e (2) que a informagdo temporal contida no cortex
auditivo seja suficiente para identificar com sucesso qual peca estd sendo ouvida através da
modelagem da identidade de sua resposta hemodinamica. Todos os cdédigos gerados estdo
disponibilizados online para fins de reprodutibilidade (http://moll-lab.org/). Para calcular o
grau de proximidade (ou similaridade) entre duas musicas a nivel de atividade cerebral, foi
realizada a correlacdo temporal voxel a voxel entre as séries temporais BOLD entre as
musicas dentro de uma regido de interesse no cortex auditivo (Figura 13). Em um primeiro
momento, as pegas foram comparadas duas a duas através de uma andlise de bootstrapping
intrasujeito. Para a comparacdo duas a duas, cada musica (musica alvo) foi comparada
consigo mesma € com uma outra pega dentre as 39 pecas restantes. Ao total, o participante
ouviu quatro vezes cada peca alvo. Logo, cada peca alvo foi comparada consigo mesma
quatro vezes. A cada itera¢do da andlise, uma exibigdo da peca alvo foi deixada de fora para
teste e comparada com a série temporal BOLD do volume promediado das outras trés
exibicoes da mesma peca (abordagem leave-one-out (EFRON, 1992)) (Figura 14).

Para cada uma dessas quatro comparagdes da peca alvo (AV) com a média-alvo, a
média-alvo também foi comparada com cada uma das quatro exibi¢des de uma outra pecga
musical (OT), totalizando 16 comparagdes da média-alvo com a outra peca (Figura 13). Isso
foi feito para cada uma das 39 pecas, resultando em um total de 16 x 39 = 624 comparagoes.
Ou seja, para cada uma das 624 iteragdes foi realizada a correlagdo temporal voxel a voxel
entre as séries temporais BOLD entre as musicas dentro de uma regido de interesse no cortex
auditivo e entdo a correlagdao temporal média intramusical [r(AV)] com a correlacdo temporal
média intermusical [r(OT)], foi comparada (Figura 14). Por fim, essas medidas foram
modeladas em uma curva ROC considerando os 1(AV)s e r(OT)s médios das 624 iteragdes

para as 40 pecas.
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Figura 13: Para cada uma das 624 iteragdes foi realizada a correlagdo temporal entre as séries temporais BOLD
de cada um dos 10.000 voxels no STG [Giro Temporal Superior] e entdo a correlagdo temporal intramusical
média [r(AV)] com a correlagdo temporal média intermusical [r(OT)] foi comparada. A lupa destaca somente um
hemisfério da mascara puramente por fim de representacdo. Nas analises sdo considerados sempre os dois
hemisférios conjuntamente (exceto nas analises especificas de lateralidade). Ou seja, 10.000 voxels ¢ numero de
voxels no STG inteiro considerando os dois hemisférios (cada hemisfério com aproximadamente 5.000 voxels).
Volume 4D indica um volume com trés dimensdes espaciais (3D) e uma dimensdo temporal. A dire¢do X da
série temporal indica o tempo e a diregdo Y indica a magnitude do sinal BOLD. Visualiza¢do em corte axial.
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Figura 14: A média-alvo (média entre as séries temporais BOLD das exibi¢des restantes da pega alvo) foi
comparada quatro vezes com a série temporal BOLD da peca alvo (em amarelo) e 16 vezes com série temporal
BOLD da outra peca (em azul). Existem quatro formas diferentes de somar trés séries temporais da pega alvo
para computar a média-alvo. Uma exibi¢ao da pega alvo sempre ¢ deixada de fora do célculo da média-alvo para
teste (em amarelo), bootstrap 2 via leave-one-out. Ao todo a outra pega ¢ comparada 16 vezes com a média-alvo.
Ao todo sdo 39 outras pecas, cada uma comparada 16 vezes, totalizando 624 (16 x 39 = 624) permutagdes de
outras pecas para cada uma das 40 pecas (bootstrap 1 via leave-one-out). A diregdo X da série temporal indica o
tempo ¢ a diregdo Y indica a magnitude do sinal BOLD.
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3.5.3 Feature selection

As andlises descritas acima (item 3.5.1) foram realizadas com trés diferentes tipos de
feature selection. Na primeira abordagem, de fator espacial a priori (modelo 1), foi utilizada
uma mascara unica definida a priori (o giro temporal superior). Na segunda abordagem, de
fator espacial constante (modelo 2), o feature selection utilizado foi uma madscara Unica
gerada a partir dos voxels mais consistentes para todas as 40 musicas. Na terceira abordagem,
de fator espacial variavel (modelo 3), o feature selection utilizado foi a intersec¢ao entre os
5% dos voxels mais consistentes da a musica alvo e da outra musica para cada uma das 624
iteracdes. Nas sessOes abaixo estd a explicacdo detalhada de como foi gerado o feature

selection em cada um dos casos.

3.5.2.1 Fator espacial a priori (modelo 1)

No modelo 1, os dados foram analisados considerando um fator espacial a priori,
utilizando como feature selection uma mascara unica definida a priori, retirada do atlas
anatomico AAL (TZOURIO-MAZOYER et al., 2002) e situada anatomicamente no giro
temporal superior (STG) com dimensdo de aproximadamente 10.000 voxels (com resolugdo
de IxIxImm, totalizando um volume de 10cm?, Figura 15, compreendendo os dois

hemisférios cerebrais).

&

Figura 15: Mascara anatdmica a priori situada do giro temporal superior (STG) utilizada como feature selection
no modelo 1 (em plano coronal, margem superior esquerda; sagital, superior direita e axial, inferior esquerda),
gerada a partir do atlas AAL (TZOURIO-MAZOYER et al., 2002)
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3.5.2.2. Fator espacial constante (modelo 2)

No modelo 2, foram selecionados somente os voxels mais consistentes dentro do
cortex auditivo que estivessem presentes em 100% das musicas para cada sujeito (Figura 18)
a fim de reduzir a dimensionalidade do ntimero de voxels utilizados para 5% do tamanho de
uma mascara anatdmica [que incluia o Giro Temporal Superior [STG], o Planum Polare [PP]
e o Planum Temporale [PT], regioes retiradas do atlas anatdmico AAL (TZOURIO-
MAZOYER et al., 2002), tamanho da mascara: 32.000 voxels [Ilmm x Imm x 1mm], 32cm?]
(Figura 18). Para cada peca, os voxels mais consistentes foram definidos pela consisténcia
intramusical, calculada através da correlagdo média entre as exibicdes da peca em dias
diferentes. Ao todo foram seis medidas de correlagdao (fatorial de quatro exibicdes
correlacionadas duas a duas). A média entre essas seis correlagdes representa o grau de

consisténcia da exibi¢cdo de uma mesma peca ao longo dos dias (Figura 19).
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Figura 18: Esquema ilustrando o processo de selegdo dos voxels mais consistentes dentro do cortex auditivo
presentes em 100% das musicas a fim de reduzir a dimensionalidade do namero de voxels utilizados (feature
selection) para aproximadamente 5% do tamanho da mascara anatomica [que incluia o Giro Temporal Superior
[STG], o Planum Polare [PP] e o Planum Temporale [PT], regides retiradas do atlas anatomico AAL
(TZOURIO-MAZOYER et al., 2002), tamanho da mascara: aproximadamente 32.000 voxels [na resolugdo de
Imm x Imm x 1mm, volume: 32c¢m?®]. O volume final da mascara apds feature selection foi reduzido para cerca
de 1.500 voxels [na resolucdo de Imm x Imm x 1mm, volume: 1.5cm?]. Visualizagdo em corte axial.

Consisténcia intramusical : meédia entre as 6 correlagoes

Figura 19: A consisténcia intramusical é a média entre os valores r das 6 correlagdes (rl1-r6) da série temporal
BOLD da pega musical com ela mesma para cada voxel, para cada participante. A dire¢do X da série temporal
indica o tempo e a dire¢do Y indica a magnitude do sinal BOLD.
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Figura 20: Visualizagdo da mascara de consisténcia intramusical utilizada no modelo 2 (voxels pintados em
amarelo) para cada sujeito representando 5% da mascara anatomica apos feature selection (em plano coronal,
margem superior esquerda; sagital, superior direita e axial, inferior esquerda da imagem de cada sujeito). Voxels
pintados em vermelho: mascara anatomica do cortex auditivo (inclui Giro Temporal Superior [STG], Planum
Polare [PP] e Planun Temporale [PT]).

3.5.2.3. Fator espacial variavel (modelo 3)

No modelo 3, o feature selection foi calculado através da intersecdo entre os 5% dos
voxels mais consistentes para a pega alvo e os 5% dos voxels mais consistentes para a outra
peca. A consisténcia intramusical da peca alvo nesse caso foi calculada através da correlacao
média entre as exibi¢des da peca em dias diferentes excluindo a exibi¢do da pega que estava
sendo testada como alvo a cada iteragdo (Figura 21). A exibi¢do da peca que estava sendo
testada como alvo naquela iteragdo foi excluida do célculo de consisténcia para evitar double-
dipping. Ao todo foram trés medidas de correlagdo (fatorial de trés exibicdes correlacionadas
duas a duas). A média entre essas trés correlagdes representa o grau de consisténcia da
exibicdo da peca alvo ao longo dos dias. A consisténcia intramusical da outra pega foi
calculada considerando todas as seis medidas de correlagdo (fatorial de quatro exibi¢des duas
a duas). A média entre essas seis correlagcdes representa o grau de consisténcia da exibicdo da
outra peca ao longo dos dias (Figura 22). O feature selection foi calculado através da
intersecdo entre os 5% dos voxels mais consistentes para a peca alvo (Figura 21) e os 5% dos

voxels mais consistentes para a outra pe¢a (Figura 22).

Consisténcia intramusical da peca alvo : média entre as 3 correlagoes

Figura 21: A consisténcia intramusical da peca alvo ¢ a média entre os valores r das 3 correlagdes (r1-r3) da série
temporal BOLD da pega musical com ela mesma. A exibigdo da pega que estava sendo testada como alvo
naquela iteracdo foi excluida do calculo de consisténcia. A diregdo X da série temporal indica o tempo ¢ a
dire¢do Y indica a magnitude do sinal BOLD.
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Consisténcia intramusical da outra peca : média entre as 6 correlages

e

Figura 22: A consisténcia intramusical da outra peca ¢ a média entre os valores r das 6 correlagdes (r1-r6) da
série temporal BOLD da pega musical com ela mesma. A direcdo X da série temporal indica o tempo ¢ a dire¢ao
Y indica a magnitude do sinal BOLD.

Voxels mais consistentes para a peca J1

VERMELHO: mascara original anatomica
: (eg) 5% dos voxeis mais
consistentes para peca] |

Figura 23: Cinco porcento dos voxels mais consistentes para uma pega (em amarelo). Aqui estdo exemplificados
os voxels para a peca J1 (de alegria, JOYI) no participante SUBJOO1 (em plano coronal, margem superior
esquerda; sagital, superior direita e axial, inferior esquerda). Em vermelho: mdscara anatomica do cortex
auditivo (inclui Giro Temporal Superior [STG], Planum Polare [PP] e Planun Temporale [PT]).
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Intersecio entre os voxels mais consistentes das pecas J1 e T12

Mascara anatomica (VERMELHO)
e 5% dos voxels mais consistentes

para ]l (AZUL) e T12 (VERDE)

Figura 24: Intersegdo entre os 5% dos voxels mais consistentes para a pega J1 de alegria, JOY1), em azul, e T12
(de ternura, TENDERNESS12), em verde, no participante SUBJOO1 (em plano coronal, margem superior
esquerda; sagital, superior direita e axial, inferior esquerda). Note que aqui ndo ha nenhum voxel em comum
entre as duas musicas. Em vermelho: mascara anatomica do cortex auditivo (inclui Giro Temporal Superior
[STG], Planum Polare [PP] e Planun Temporale [PT]).
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3.5.3 Validaciao cruzada

A validagcdo cruzada (BROWNE, 2000) ¢ uma técnica utilizada para validacao da
capacidade preditiva de um algoritmo (KOHAVI, 1995). E muito utilizada nos estudos que
envolvem neurociéncia computacional (ALLURI et al., 2013; CUKUR et al., 2013; HOEFLE
etal., 2018; HUTH et al., 2012; MITCHELL et al., 2008b; SAARI et al., 2018; SANTORO et
al., 2014a; TOIVIAINEN et al., 2014).

Ela consiste em dividir os dados em duas partes: uma parte que sera utilizada para
teste (ou seja, para validacdo) e outra parte que serd utilizada para treino (estimativa). Essa
divisdo ¢ repetida algumas vezes (bootstrap) com o mesmo dado sendo dividido
exclusivamente de diferentes formas e sempre com a mesma relagdo numérica: por exemplo,
80% dos dados separados para treino e 20% dos dados separados para teste. Isso garante que a
parcela do dado utilizado para validacdo a cada divisdo nunca seja a mesma. No presente
estudo, das quatro exibi¢des de cada pega, trés exibi¢cdes foram separadas para promediagao
(75%), enquanto a exibi¢do restante foi utilizada para validacdo (25%). Isso possibilita que
sejam feitas quatro divisdes do dado em parcelas de treino e teste da mesma musica para
validagdo cruzada. Logo, se considerarmos o numero total de musicas (40), ao todo foram
realizados 160 lagos de repeti¢dao (4 x 40), nimero que obtemos multiplicando o nimero de
permutacdes do bootstrap 1 (lago entre as musicas) x bootstrap 2 (lago entre as exibicdes)

(Figura 14) .

3.6 Estimando a Conectividade Funcional

Para realizar anélise de conectividade funcional referente ao objetivo 2, foi utilizado o
software CONN, no qual foram realizadas as j& descritas etapas de pré-processamento e
denoising e definidas regioes de interesse para investigar a conectividade ROI-ROI. Os onsets
das condigdes experimentais foram setados na propria interface do CONN desconsiderando os
30 segundos iniciais da sessao (20s de aquecimento do medley + compensagdo pelo atraso da
resposta hemodindmica). Para a andlise de primeiro nivel (intra-sujeito), as séries temporais
do sinal BOLD entre cada par de ROIs foram correlacionadas entre si para todas as condigdes
experimentais (sentir-ternura, nao-sentir-ternura, sentir-alegria, nao-sentir-alegria) e
transformadas em valores de Z (fisher transformation). Os efeitos estatisticos foram

calculados no segundo nivel de analise utilizando um modelo de efeitos aleatdrios. A
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significancia estatistica foi determinada usando corre¢cdo FWE para multiplas comparagdes a
p <0.05.

Para confirmar a robustez dos resultados, os valores de correlagdo para cada par de
ROIs que sobreviveu a corre¢do por multiplas comparagdes foi plotado para cada um dos
sujeitos a fim de confirmar a direcionalidade dos resultados (ver boxplots das Figuras 44 e 45
dos resultados), ja que um resultado no segundo nivel poderia apresentar-se significativo
devido a uma super-correlagdo em um unico sujeito entre duas ROIs em uma das condi¢des
de interesse, ou a uma correlagdo muito baixa (negativa) na condi¢do de ndo interesse, por

exemplo.

3.6.1 Selecao de ROIs

Quatro regides de interesse (ROI) foram selecionadas a priori para a andlise de conectividade
funcional ROI-ROI, sendo trés delas bilaterais, totalizando 7 ROIs: o giro temporal superior
bilateral (STG), o estriado ventral bilateral (VS), a 4&rea motora suplementar bilateral (SMA) e
a regido septo-hipotalamica (SepHyp). A mascara binarizada para o STG foi gerada a partir
do ATLAS anatomico AAL (TZOURIO-MAZOYER et al.,, 2002); para o VS (nucleus
accumbens) foi utilizada uma esfera de 10mm de raio em torno da coordenada central [12 10
+6] retirada de uma meta-analise (LIU et al., 2011); para o SMA foi utilizado o ATLAS
anatomico do CONN e para a regido septo-hipotaldmica, a méscara binazirada foi gerada a
partir do resultado de um estudo anterior (MOLL et al., 2012b). O critério para selecao dessas
ROIs foi baseado em nossas hipoOteses experimentais. Esperamos que: (1) regides
subcorticais, (como o nucleus accumbens no estriado ventral) tenham uma conectividade
maior com o cértex auditivo na condi¢do sentir em relagdo a tarefa técnica e (2) que haja uma
maior conectividade entre a area suplementar motora e o cortex auditivo para alegria em
relagdo a ternura. (3) Para o contraste oposto esperamos uma maior conectividade da regido

septo-hipotalamica com o cortex auditivo.

3.6.2 Predicao categdrica

Para cada par de ROIs encontrada nas analises de conectividade funcional foi testada a

capacidade dessa conex@o de prever qual emogdo (alegria ou ternura) e tarefa (sentir ou
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técnica) o sujeito estava realizando naquele momento. Para isso, foi calculada a correlacao
entre as séries temporais médias de duas ROIs (algoritmos em anexo) as 40 musicas em todas
as condicoes/sessoes experimentais. Uma curva ROC foi estimada para cada par de ROIs por
sujeito para testar se os valores de conectividade funcional obtidos (em r) poderiam prever a
categorial emocional (alegria ou ternura) ou a tarefa (sentir ou técnica) que estava sendo

realizada.

3.7 Analises estatisticas adicionais

Todas as analises estatisticas adicionais foram geradas com o software R (versdo 3.5.2,
(R CORE TEAM, 2018)) através da interface de codigo do programa. Testes-t de Student
foram utilizados para analisar dados com distribui¢do normal (pelo teste de normalidade
Shapiro-Wilk). Dados com distribuicio ndo normal foram analisados com testes ndo
paramétricos (Mann-Whitney, Wilcoxon e Kruskal-Wallis). Testes binomiais foram aplicados
quando apropriado. Para andlises de predi¢do foram utilizadas a regressdo linear quando a
variavel predita era de propriedade continua e a curva ROC para variaveis de distribuigao
binomial (ROBIN et al., 2011). O nivel alfa de significancia foi estabelecido como p=0.05,

bicaudado.
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4 RESULTADOS

4.1 Resultados comportamentais

Os participantes pontuaram para cada uma das 20 musicas por categoria quao bem
conseguiram sentir a emogdo ou realizar a tarefa técnica. Essa pontuagdo foi realizada até um
dia antes da primeira sessdo de RM. Em média, os sujeitos conseguiram realizar bem as

tarefas para cada musica conforme mostra a FIGURA 25 (a, b e ¢).

QUAO BEM VOCE CONSEGUIU REALIZAR A TAREFA?

-
SUBJECT
4 *  SUBJOOT
+  SUBJ002
+  SUBJ0O3
+  SUBJ004
+  SUBJ0OS
i - . S -

CATEGORIA

B ALEGRIA_SENTIR
B ALEGRIA_TECNICA
B TERNURA_SENTIR
B TERNURA_TECNICA

PONTUACAC
(%]

ALEGRIA_SENTIR  ALEGRIA_TECNICA TERMURA_SENTIR TERMURA_TECMICA
CATEGORIA

Figura 25 (a) : Média das pontuagdes individuais (considerando a pontuag@o para cada uma das 20 pegas
de ternura (T) e 20 pegas de alegria (J), para os 5 primeiros participantes, os dados do SUBJ006 ndo foram
registrados devido a erros de aquisi¢do). Os participantes pontuaram quao bem conseguiram realizar a tarefa
técnica ¢ sentir a emoc¢do numa escala de 1 a 5, apds ouvirem cada peca fora da Ressondncia Magnética
Funcional. Pontuagdo média para a tarefa técnica = 4.75 £ 0.6 e para sentir = 4.44 £ 0.7 [média = DP]. Eixo X:
Natureza da tarefa (técnica ou sentir); eixo Y: magnitude da pontuagdo.
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Figura 25 (b): Pontuagdes individuais para as 20 pecas de ternura (T) e 20 pecas de alegria (J) Os participantes
pontuaram qudo intensamente conseguiram sentir a emo¢do numa escala de 1 a 5, ap6s ouvirem cada peca fora
da RM. Os participantes conseguiram realizar as tarefas igualmente bem para todas as pegas. Somente o sujeito 5
(S05) relatou uma emocdo menos intensa para algumas musicas. Eixo Y: pe¢a musical; eixo X: magnitude da
pontuacdo. Média representada pelo simbolo em forma de cruz. Pontos isolados representam outliers. Barras

representam desvio padrdo. A sigla SO5 indica medidas isoladas (outliers) do sujeito SUBJ00S5.
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Figura 25 (c) : Pontuagoes individuais detalhadas para as 20 pegas de ternura (T) e 20 pegas de alegria (J)
Os participantes pontuaram quao bem conseguiram realizar a tarefa técnica numa escala de 1 a 5, apds ouvirem
cada peca fora da RM. Os participantes conseguiram realizar as tarefas igualmente bem para todas as pegas. Eixo
Y: peca musical; eixo X: magnitude da pontuagdo. Média representada pelo simbolo em forma de cruz. Pontos
isolados representam outliers. Barras representam desvio padrdo. A sigla SO5 indica medidas isoladas (outliers)
do sujeito SUBJ0O0S.
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Durante o experimento, os participantes relataram a emocao sentida (numa escala de 1 a
5) logo apds cada sequéncia dentro da RM. De acordo com as pontuagdes os participantes
conseguiram sentir a emoc¢ao quando indicado e ndo sentir a emogao na tarefa técnica (Figura

26).
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Figura 26: Intensidade da emogao sentida de uma escala de 1 a 5 para os seis participantes. Cada barra
resume 24 valores (4 sessdes por participante e por categoria/tarefa). Os participantes responderam a seguinte
pergunta imediatamente apds cada sequéncia: “O qudo intensamente vocé sentiu a emocao?”. As respostas
indicam que as tarefas fécnica e sentir foram realizadas com sucesso. Pontuagdo média - tarefa técnica
(alegria): 1.34 + 0.4, tarefa técnica (ternura): 1.42 + 0.4, sentir (alegria) = 4.35 £ 0.5, sentir (ternura) = 4.27 +
0.43 [média + DP]. Eixo X: Categoria emocional ¢ tarefa; eixo Y: magnitude da pontuag¢do. Ponto em destaque
no grafico indica outlier.

Apos a sessdo de Ressonancia Magnética, os participantes pontuaram nove dimensdes
emocionais ao ouvir as musicas (escala GEMS). Os resultados mostram que as musicas
escolhidas para evocar alegria ou ternura apresentam um perfil bem caracteristico marcado
pela categoria alvo. As musicas de alegria apresentaram maior pontua¢ao na dimensio de
alegria, seguido por forca. Para as musicas de ternura, serenidade e nostalgia apresentaram

maiores pontuagdes logo depois da dimensao alvo de ternura (FIGURA 27).
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Figura 27: Pontuacdes da escala GEMS-9 descrevendo diferentes dimensdes das emogdes sentidas. A
barra mostra mediana ¢ desvio padrdo entre 6 participantes sobre a média das 20 musicas por categoria. Os
resultados mostram que as musicas escolhidas apresenta um perfil bem caracteristico representativo das
categorias alvo de ternura e alegria. Eixo X: magnitude da pontuacdo. Eixo Y: fatores emocionais da escala
GEMS-9.

4.2. Classificacao e identificacio das pecas musicais

As 40 pecas musicais ouvidas foram comparadas de acordo com seu grau de
similaridade cerebral (série temporal BOLD) se ¢ possivel identificar qual pega musical esta
sendo ouvida pelo participante através da atividade cerebral no seu cortex auditivo. Foram
testados trés modelos: a priori (mascara anatdmica, modelo 1), fator espacial constante
(seleciona os voxels mais consistentes sempre presentes para todas as pecgas, modelo 2), e
variavel (seleciona os voxels desconsiderando a exibi¢do da pega alvo que esta sendo testada
a cada iteragdo, modelo 3). Os trés modelos demonstraram-se eficazes na classificacdo e
identificacdo das pecas de acordo com a atividade gerada pelas musicas no cortex auditivo do

participante.

4.2.1 Acuracia de classificacao
Para abordar a hipoteses referentes ao objetivo 1, investigamos a possibilidade de
identificar corretamente a pega alvo através do método do vizinho mais préximo. Para cada

uma das 624 iteracdes foi realizada a correlagdo temporal voxel a voxel entre as séries
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temporais BOLD entre as musicas dentro de uma regido de interesse no cortex auditivo e,
entdo, a correlagdo temporal média intramusical [r(AV)] com a correlacdo temporal média
intermusical [r(OT)], foi comparada (Figura 13). Essas medidas foram modeladas em uma

curva ROC considerando os 1(AV)s e 1(OT)s médios das 624 iteracdes para as 40 pegas.

Modelo 1

A Figura 28 mostra que o modelo 1 foi eficaz para todos os seis participantes. Em
média, o modelo foi 90.5% (£ 4%) eficaz em classificar corretamente a musica alvo. A
acurdcia maxima encontrada foi de 94.8%. O participante SUBJ006 teve o pior desempenho,

com acuracia = 84.6%.
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Figura 28.: Acuracia de classificacdo da musica alvo para cada participante (AUC, area sob a curva) e taxas de
sensibilidade (true positive rate, eixo Y) e 1-especificidade (false posistive rate, eixo X) do modelo 1. O modelo
foi eficaz para todos os participantes em classificar corretamente a musica alvo. O objetivo dessa analise foi
testar se ¢ possivel identificar qual peca musical esta sendo ouvida pelo participante através da atividade cerebral
numa mascara anatdmica do giro temporal superior.
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Modelo 2

O modelo 2 também demonstrou-se eficaz para todos os seis participantes (Figura 29),
com indices ainda melhores de acuracia. Em média, esse modelo foi 93% (+ 4%) eficaz em
classificar corretamente a musica alvo. A acurdcia maxima encontrada foi de 98.4%. O

participante SUBJ006 teve o pior desempenho, com acuracia = 86.1%.
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Figura 29.: Acuracia de classificacdo da musica alvo para cada participante (AUC, area sob a curva roc) e taxas
de sensibilidade (true positive rate, eixo Y) e 1-especificidade (false posistive rate, eixo X) do modelo 2. O
modelo foi eficaz para todos os participantes em classificar corretamente a musica alvo. O objetivo dessa analise
foi testar se ¢ possivel identificar qual peca musical esta sendo ouvida pelo participante através da atividade
cerebral na mascara de selecao dos voxels mais consistentes comuns a todas as musicas.

Modelo 3

A Figura 30 mostra que o modelo continuou eficaz para todos os seis participantes,
porém em menor magnitude. Em média, o modelo foi 86% (£ 8%) eficaz em classificar
corretamente a musica alvo. A acurdcia maxima encontrada foi de 98.9%. O participante

SUBJ004 teve o pior desempenho, com acuracia = 78.4%.
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Figura 30.: Acuracia de classificagdo da musica alvo para cada participante (AUC, area sob a curva roc) e taxas
de sensibilidade (true positive rate, eixo Y) e l-especificidade (false posistive rate, eixo X) do modelo 3. O
modelo foi eficaz para todos os participantes em classificar corretamente a musica alvo. O objetivo dessa analise
foi testar se ¢ possivel identificar qual pega musical estd sendo ouvida pelo participante através da atividade
cerebral na mascara de intersecao dos voxels mais consistentes entre a musica alvo e a outra musica.

4.2.1.1 Lateralizacio da resposta

O mesmo procedimento foi realizado considerando o cortex auditivo esquerdo e
direito separadamente a fim de explorar se existe algum efeito predominante de lateralidade.
O modelo foi em média 78.4% (+ 5.7%) eficaz em classificar corretamente a musica alvo
considerando-se somente o cortex auditivo direito e 77.8% (£ 5.8%) considerando-se somente
o cortex auditivo esquerdo. Logo nao foi encontrado efeito de lateralidade (p =0.84 ;W[5]=23,
Wilcoxon Signed-Rank Test). Essa andlise foi realizada utilizando o mesmo feature selection

do modelo 2.
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4.2.2 Magnitude da Consisténcia Temporal

A Figura 31 (a,b e c) avalia se a série temporal BOLD da propria pega seja mais similar
a ela mesma em uma outra exibi¢do (consisténcia intra-musical) do que a exibi¢ao de outra
peca musical (consisténcia inter-musical), mostrando a diferenca do grau de correlacdo da
peca alvo com ela mesma e com as outras musicas para dos modelos 1,2 e 3, respectivamente.
Essa comparagao foi significativa para todos os participantes com tamanho de efeito muito

grande ( > 1.30) em todos os modelos.

Modelo 1

ALL SUBJECTS

0.15-

SUBJECT

SUBJ0O1
SUBJO02
SUBJOD3
*  SUBJOD4
*  SUBJOOS
SUBJ006

MEAN CORRELATION {r)

0.05-

Effect size
(cohens’d) =4.3
p < 0.001

= ——————
0.00-

OTHER_PIECE TARGET_PIECE

Figura 31 (a).: Correlagdo temporal média (MEAN CORRELATION, calculada pela média das permutagdes)
intramusical (TARGET PIECE) e intermusical (OTHER PIECE) para todos os sujeitos (ALL SUBJECTS) no
modelo 1 (média = DP). Tamanho de efeito (effect size) significativo de 4.3 para a diferenga entre as médias a
nivel de analise, considerando os seis participantes (SUBJECT). Todos os sujeitos apresentaram diferenga e

tamanho de efeito significativos a nivel de individuo, quando analisados separadamente (p < 0.001, tamanho de
efeito > 1.12).
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Modelo 2
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Figura 32 (b).: Correlagdo temporal média (MEAN CORRELATION, calculada pela média das
permutagdes) intramusical (TARGET PIECE) e intermusical (OTHER PIECE) para todos os sujeitos (ALL
SUBJECTS) no modelo 2 (média = DP). Tamanho de efeito (effect size) significativo de 4.1 para a diferenga
entre as médias a nivel de andlise, considerando os seis participantes (SUBJECT). Todos os sujeitos
apresentaram diferenga e tamanho de efeito significativos a nivel de individuo, quando analisados separadamente
(p <0.001, tamanho de efeito > 1.75).
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Figura 33 (c).: Correlagdo temporal média (MEAN CORRELATION, calculada pela média das
permutacdes) intramusical (TARGET PIECE) e intermusical (OTHER PIECE) para todos os sujeitos (ALL
SUBJECTS) no modelo 3 (média = DP). Tamanho de efeito (effect size) significativo de 3.5 para a diferenga
entre as médias a nivel de andlise, considerando os seis participantes (SUBJECT). Todos os sujeitos
apresentaram diferenga ¢ tamanho de efeito significativos a nivel de individuo, quando analisados separadamente
(p <0.001, tamanho de efeito > 1.06).

As Figuras 34 e 35 ilustram exemplos da magnitude da consisténcia temporal de cada
uma das outras pecas em relacdo a peca alvo. A ordenagdo das outras pegas esta disposta em
grau decrescente de magnitude da correlacdo intermusical média [r(OV)]. Para fins de
ilustracdo, foi selecionado um exemplo em que a consisténcia intra-musical ¢ maior em
comparagdo a todas as outras 40 pecas (Figura 34 (a,b e ¢)) e um exemplo em que a

magnitude da consisténcia intra-musical ¢ menor que algumas outras pegas (Figura 35 (a,b e

c)).
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Figura 34 (a): Pecas musicais (music excerpt) dispostas de acordo com a correlagdo média (mean correlation +
DP) das séries temporais BOLD no cortex auditivo do participante com feature selection de fator espacial a
priori. Nesse exemplo a peca alvo ¢ J8, participante SUBJ0O1. Eixo X: pe¢a musical; eixo Y: Magnitude da
correlagdo média (r de pearson).
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Figura 34 (b) : Pecas musicais (music excerpt) dispostas de acordo com a correlagdo média (mean correlation +
DP) das séries temporais BOLD no cortex auditivo do participante com feature selection de fator espacial
constante. Nesse exemplo a pega alvo ¢ J8, participante SUBJ0OO1. Eixo X: peca musical; eixo Y: Magnitude da
correlagdo média (r de pearson).
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Figura 34 (c): Pegas musicais (music excerpt) dispostas de acordo com a correlagdo média (mean correlation +
DP) das séries temporais BOLD no cortex auditivo do participante com feature selection de fator espacial
variavel. Nesse exemplo a peca alvo é J8, participante SUBJOOI. Interessante notar que a variabilidade das
medidas ¢ muito maior aqui do que na Figura 4-8 (a,b). Provavelmente devido ao fator espacial variavel inserido
nesse caso. Eixo X: peca musical; eixo Y: Magnitude da correlagdo média (r de pearson).
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Figura 35 (a): Pecas musicais (music excerpt) dispostas de acordo com a correlagdo média (mean correlation +
DP) das séries temporais BOLD no cértex auditivo do participante com feature selection de fator espacial a
priori. Nesse exemplo a pega alvo ¢ J15, participante SUBJOO1. Eixo X: pe¢a musical; eixo Y: Magnitude da
correlagdo média (r de pearson).
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Figura 35 (b) : Pecas musicais (music excerpt) dispostas de acordo com a correlagdo média (mean correlation +
DP) das séries temporais BOLD no cortex auditivo do participante com feature selection de fator espacial
constante. Nesse exemplo a peca alvo ¢ J15, participante SUBJ001. Eixo X: pe¢a musical; eixo Y: Magnitude da
correlagdo média (r de pearson).
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Figura 35 (c): Pegas musicais (music excerpt) dispostas de acordo com a correlagdo média (mean correlation +
DP) das séries temporais BOLD no cortex auditivo do participante com feature selection de fator espacial
variavel. Nesse exemplo a pega alvo € J15, participante SUBJOO1. Eixo X: peca musical; eixo Y: Magnitude da
correlagdo média (r de pearson).

A Figura 36 (a,b e ¢) ilustra o histograma de distribui¢do do nimero de vezes em que a
magnitude absoluta da correlagdo intramusical da peca alvo foi maior que a correlagdo inter-
musical de todas as 39 outras pegas (primeira posi¢ao), 38 pecgas (segunda posi¢dao no eixo X
do gréfico), 37 outras pegas (terceira posi¢cdo) e assim por diante, até 0 outras pegas (posicao
40). E possivel observar que a pega alvo situa-se predominantemente nas primeiras posi¢des

para todos os modelos.
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Figura 36 (a) : Numero de vezes (frequéncia) com que a pega alvo situou-se em cada posi¢do para o modelo 1 a
nivel de individuo (acima) e cumulativa para todos os participantes (abaixo).
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Figura 36 (b) : Numero de vezes (frequéncia) com que a peca alvo situou-se em cada posi¢do para o modelo 2 a
nivel de individuo (acima) e cumulativa para todos os participantes (abaixo).
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Figura 36 (c): Numero de vezes (frequéncia) com que a peca alvo situou-se em cada posi¢ao para o modelo 3 a
nivel de individuo (acima) ¢ cumulativa para todos os participantes (abaixo). O modelo 3 apresentou o pior
desempenho dentre os trés modelos testados para essa medida, ja que o grau de variabilidade do modelo afeta
diretamente esse histograma.
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Uma possivel aplicacdo para esse tipo de analise ¢ construir algo proximo a um Spotify
cerebral especifico para cada participante (Tabela 4-1), que indicaria qual a proxima musica a
ser tocada de acordo com sua semelhanca a nivel cerebral. Aqui foram geradas simulagdes de
possiveis playlists a partir desse dado. As playlists foram criadas para cada participante
considerando a primeira pe¢a T1 fixa como referéncia. Em seguida, foi adicionada a peca
mais semelhante a T1 para aquele participante, ou seja, a peca que situou-se na segunda
posi¢ao. Tomemos como exemplo o SUBJ002. Para esse sujeito, essa musica ¢ a T16. Para
selecionar a terceira musica da playlist, foi escolhida a musica que mais se assemelhasse a
T16, nesse caso J17. A quarta musica ¢ aquela que mais se assemelha a J17 e assim por
diante. Logo, a ordem de proximidade final entre as pecgas considera sempre a pega alvo

(musica atual da playlist) com a pega que a ela mais se assemelha.



Tabela 4 Playlists criadas de acordo com a atividade cerebral de cada participante.

SUBJ004 | SUBJ0O5 | SUBJ006

TI T T
JI5 J12 T7
J6 19 I

TIS | T20 | TI2
16 J20 TI9
T2 J19 TI7

TI J18 17
TIo T4 J16
T20 J5 Té
J12 TI0 J5
T7 T3 TI0
I9 TI7 | J20
T9 I3 T3
Té TS5 T20
TI8 I8 JI
|14 12 12
T5 T7 TI3
|4 TI3 | J12
17 J13 16
J10 Té T9

TI7 T2 JI3
119 TIS | Tl4
T3 J10 JI8
J20 Ti6 | JI5

TI3 | Il [E
Jil 16 T2
TI2 J4 J19
"7 J6 |4

TIS Ti4 Tle
T4 TI9 J17
T4 TI2 TII
Tlé T9 J14

JI3 TI J10
TS JI5 TI8
T |14 T4
I3 TI8 19
J18 17 I8
I5 7 TS5
2 T TI5

I8 T8 T8
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4.2.2.1 Caracteristicas acusticas (features musicais)

Através de uma analise de correlagdo canonica foi explorada a possibilidade de que o
grau de similaridade entre as pecas musicais no cortex auditivo pudesse ser explicado pela
distribui¢do das musicas no espectro de caracteristicas acusticas, ou features musicais. Os
features musicais (detalhados na Tabela 5) foram extraidos conforme descrito por Hoefle et.
al (HOEFLE et al., 2018). Nao foi encontrada relacdo entre a relagdo de proximidade das
musicas e sua similaridade no espago de features musicais. Isso foi explorado através de uma
analise de correlacdo canonica, na qual a varidvel dependente eram as séries temporais de 21
features musicais e a variavel independente a ordem de proximidade entre as musicas. Essa

analise foi realizada utilizando o mesmo feature selection do modelo 2.



Tabela 5 — Descrigio das caracteristicas musicais, seguindo ALLURI et af. (2012).

NOME DESCRICAO JANELA
Zera-Crossing- | Quantidade das vezes que o sinal de dudio passa pelo zero por 25
. ms
Rate unidade de tempo.
tral .
pec r? Centro de massa da densidade espectral. 25 ms
centroid
Pr do ent i frequénci i d
Brightness 15(5;8011:;;;0 entre energia em frequéncias maiores ¢ menores de 25 ms
Spectral Entropia da densidade espectral, utilizando a entropia relativa 25
ms
Entropy de Shannon.
O valor da frequéncia embaixo do qual tem 83% de energiana
Spectral Rolloff | densidade espectral. E uma forma de descrever a forma da 25 ms
densidade espectral (TZANETAKIS; COOK, 2002).
Medida de alteragiio da densidade espectral, definida pela
Spectral Fluox diferenga quadrada entre densidades espectrais de duas janelas | 235 ms
sucessivas,
spectral Spread | Desvio padrio da densidade espectral. 25 ms
Entropia de Wiener, definida pela razfo entre média
Spectral geométrica ¢ aritmética. O valor maximo ¢ obtido para ruido iy
Flatness branco, ¢ o valor minimo para um tom de uma tinica e
frequéncia.
Medida de alteragio da densidade espectral, caleulada
separadamente para 10 bandas de frequéncia. A percepgio das
Stab-bawnd flro bandas com frequéncias baixas de 50Hz-200Hz foi descrita 25 ms
como *“ Fulliness”, e nas frequéncias mais altas de 1600 Hz —
6400 Hz como “Activity” (ALLURT, TOIVIAINEN, 2010)
) Medida da clareza tonal, baseada em estimativas de alturas de
ey clarity 3s
tons.
, Medida da clareza do ritmo, baseada na autocorrelagio do
Prlze clarity 3s

envelope.
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4.2.3 Comparacio entre os modelos

A Figura 37 mostra a acurdcia de classificacao para os trés modelos. O modelo com
fator espacial constante apresentou acuracia média de 93%, enquanto os modelos com fator
espacial a priori e variavel apresentaram acurdcia média de 90% e 86%, respectivamente. Nao
houve diferenca significativa entre os modelos. Isso mostra que mesmo endurecendo

progressivamente a metodologia usada para calcular o feature selection, a classificacao

continua eficaz.

Acuracia do Modelo
—]— N

<
X
N/
o
-
=
D
=
]
-
o
®
P
=
Q
<

Constante A priori Variavel
Fator espacial

Figura 37: Acuracia média (= DP) entre os seis participantes para os trés modelos de classificagdo (feature
selection com fator espacial constante [modelo 2], a priori [modelo 1] ou variavel [modelo 3]). Nao foi
observada diferencga significativa entre os modelos (Kruskal-Wallis chi-squared [2] = 3.19, p = 0.14). Eixo X:
Fator espacial (constante, a priori ou variavel); eixo Y: Acurdcia média (%).

A Figura 38 mostra o tamanho de efeito dos modelos. Todos os tamanhos de efeito

foram extremamente satisfatorios.
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Tamanho de efeito

Cohens'd

Constante A priori Variavel

Fator espacial

Figura 38: Tamanho de efeito médio entre os seis participantes para os trés modelos de classificacdo
(feature selection com fator espacial constante [modelo 2] = 4.1 ; a priori [modelo 1] = 4.3; ou variavel
[modelo 3] =3.5). Todos os tamanhos de efeito sdo extremamente satisfatorios ( > 1.30).

O modelo de fator espacial varidvel apresentou maior variancia que os outros dois

modelos conforme mostra a Figura 39.

Variancia do modelo
0.03

0.025
0.02

0.015

Variancia

0.01

0.005

Constante A priori Variavel

Fator espacial

Figura 39: Variancia média (= DP) dos seis participantes para os trés modelos de classificagdo (feature selection
com fator espacial constante [modelo 2], a priori [modelo 1] ou variavel [modelo 3]). Foi observada diferenga
significativa entre os modelos (Kruskal-Wallis chi-squared [2] = 14.3, p = 0.0007). Um teste post-hoc mostrou
diferenca significativa entre o modelo variavel ¢ os dois outros modelos (Dunn test [Z] = 3.78, p = 0.0004 [a
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priori] e [Z] = 2.05, p = 0.05 [constante]). Eixo X: Fator espacial (constante, a priori ou variavel); eixo Y:
Variancia (pearson 12).

A correlagcdo média apresentada pelos modelos pode ser observada na Figura 40.

Correlacao média do modelo
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Constante A priori Variavel
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Figura 40: Correlagdo média (mediana + DP) entre os seis participantes para os trés modelos de classificagdo
(feature selection com fator espacial constante [modelo 2], a priori [modelo 1] ou variavel [modelo 3]). Foi
observada diferenga significativa entre os modelos (Kruskal-Wallis chi-squared [2] = 6.14, p = 0.05). Um teste
post-hoc mostrou diferenca significativa entre o modelo a priori e 0 modelo constante (Dunn test [Z] =2.43, p =
0.04). Eixo X: Fator espacial (constante, a priori ou variavel); eixo Y: Magnitude da correlagao (r de pearson).

4.2.4 Representacao dos voxels mais consistentes

A distribuigdo espacial da consisténcia temporal intramusical foi abordada nos
modelos 2 e 3. O modelo 2 estimou os voxels mais consistentes dentro do cortex auditivo que
estivessem presentes em 100% das musicas (Figura 41). Para cada peca, os voxels mais
consistentes foram definidos através da correlagdo média entre as exibigdes da mesma peca
em dias diferentes. Ao todo foram seis medidas de correlagdo (fatorial de quatro exibigdes
correlacionadas duas a duas). A média entre essas seis correlagdes representa o grau de
consisténcia intramusical da exibicdo de uma pecga ao longo dos dias. Podemos observar na
Figura 41 que cada participante apresenta um ponte de corte especifico que representa o exato
momento em que todas as musicas passam a ser representadas por 5% dos voxels da mascara
anatomica. A Figura 42 mostra como essa representacdo espacial varia de individuo para

individuo, o que era de se esperar, ja que estamos representando uma parcela muito especifica



da resposta cerebral individual (dada por aproximadamente 5% [1,6 cm?®] dos voxels dentro de

uma mascara de 32.000 voxels [32cm?]).
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Figura 41: Simulagdo da porcentagem de musicas representadas (eixo y esquerdo, curva em roxo) pelos voxels
mais consistentes (eixo x). A curva em azul (eixo y direito) representa o momento em que determinada
porcentagem dos voxels mais consistentes comec¢am a representar 100% das musicas. Em destaque no retangulo
estd a porcentagem de voxels mais consistentes que representa 100% das musicas em aproximadamente 5% do
tamanho total da mascara anatomica do cortex auditivo para cada participante. Porcentagem dos voxels mais
consistentes utilizada para feature selection de cada participante: SUBJ001: 89%; SUBJ002: 85%, SUBJ003:
88%; SUBJ004: 90%; SUBJ005: 82%; SUBJ006: 91%.
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SUBJ0O |
, _ SUBJ002

DISPOSICAO DOS CORTES s N === SUBJ003
ELEGENDA = kY & SUBJ004

' SUBJ005

SUBJ006

Figura 42: Visualizacdo da mascara de consisténcia intramusical utilizada no modelo 2 para cada sujeito
representando 5% da mascara anatomica apos feature selection (acima, visualizagdo em corte axial). As cores e
disposicao dos cortes axiais (visualizagdo no plano sagital) e legenda estdo assinaladas abaixo. Cores nao listadas
na legenda representam voxels de sobreposicdo entre diferentes participantes. A cor branca representa voxels
sobrepostos em todos os participantes. Note que existem poucos voxels de interse¢ao entre os participantes nesse
nivel de especificidade espacial (1,6 cm?).

O modelo 3, estimou o grau de intersecdo entre os 5% dos voxels mais consistentes
para a pega alvo e os 5% dos voxels mais consistentes para a outra peca. Podemos observar na
Figura 43 que a pega alvo apresenta diferentes graus de sobreposi¢do espacial com as outras
pecas. Para o exemplo ilustrado, observamos, conforme o esperado, que a peca alvo apresenta
grau de sobreposicdo completo consigo mesma. A pega com maior grau de intersecao espacial
com J1 ¢ J10 (que apresenta aproximadamente 800 voxels [0,8cm?] em comum com J1,
conforme é possivel observar na Figura 43). E interessante observar que algumas pegas sio
completamente distintas espacialmente entre si nesse grau de especificidade espacial (dentro
de 5% [1,6cm?] do tamanho da mascara a priori [32cm?]), sem nenhum grau de interse¢ao

espacial.
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Intermusical Spacial Overlap (# of voxels)

Music Excerpt

Mascara anatomica (VERMELHO)
e 5% dos voxels mais consistentes

para]l (AZUL) e T12 (VERDE)

Figura 43: A esquerda: Nimero de voxels compartilhados (eixo y, intermusical spacial overlap) entre a musica
alvo J1 e as outras 39 musicas (eixo x, music excerpt) no participante SUBJOO1 (em plano coronal, margem
superior esquerda; sagital, superior direita e axial, inferior esquerda). A direita: Interse¢do entre os 5% dos
voxeis mais consistentes para a peca J1 (de alegria) em azul, e T12 (de ternura) em verde, no participante
SUBJOOI. Note que aqui ndo ha nenhum voxel em comum entre as duas musicas. Em vermelho: mascara
anatomica (inclui Giro Temporal Superior [STG], Planum Polare [PP] e Planun Temporale [PT]).

4.3 Investigacdo da Conectividade Funcional

Para abordar o objetivo 2 do presente estudo, foi analisada a conectividade funcional o
giro temporal superior bilateral bilateral (STG) no cortex auditivo e o estriado ventral bilateral
(VS), a area motora suplementar bilateral (SMA) e a regido septo-hipotalamica (SepHyp). A
Tabela 6 resume todos os resultados encontrados. Esperdvamos de acordo com nossas
hipoteses que regides subcorticais, como o nucleus accumbens no estriado ventral, tenham
uma conectividade maior com o cortex auditivo na condig¢do sentir em relagdo a ndo sentir.
Quando comparadas as condi¢gdes sentir e técnica foi observada maior conectividade
funcional para a condigdo sentir entre o giro temporal superior esquerdo e a regido septo-
hipotalamica e também entre o estriado ventral esquerdo e a drea motora suplementar direita,

conforme ilustra a Figura 44.
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Figura 44: Conectividade funcional entre regides definidas a priori para o contraste sentir (feel) versus tarefa
técnica (fech) para ambas as emogdes (ternura e¢ alegria, emocdes plotadas concatenadas nos boxplots da
esquerda e plotadas separadas nos boxplots da direita). Foi observada uma maior conectividade entre a regiao
septo-hipotalamica e o giro temporal superior direito (t[5] = 3.83, p (unc) = 0.006, p (FDR) = 0.037) e entre o
estriado ventral esquerdo e a drea motora suplementar direita (t[5] = 4.60, p (unc) = 0.003, p (FDR) = 0.018),
acima. Abaixo: boxplot dos valores de z de conectividade para os participantes para ambas as emogdes
(esquerda) e dentro de cada emocao (direita).

Quando comparadas as condigdes de ternura e alegria dentro da condigao sentir, foi observada
maior conectividade funcional entre o giro temporal superior esquerdo e o estriado ventral
direito e esquerdo para ternura e maior conectividade funcional entre o giro temporal superior
direito e area motora suplementar direita / giro temporal superior esquerdo para alegria
(Figura 45). Esperavamos de acordo com nossas hipdteses que haja uma maior conectividade
entre a area suplementar motora e o cortex auditivo para alegria em relacao a ternura. E para o
contraste oposto esperamos uma maior conectividade da regido septo-hipotaldmica com o

cortex auditivo.
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Figura 45: Conectividade funcional entre regides definidas a priori para o contraste ternura (TEND) versus
alegria (JOY) dentro da condig@o sentir. Foi observada uma maior conectividade entre o giro temporal superior
esquerdo e o estriado ventral (VS) bilateral (t[5] = 4.39, p (unc) = 0.007, p (FDR) = 0.03 [VS esquerdo]; t[5] =
3.79, p (unc) = 0.013, p (FDR) = 0.03 [VS direito]) para ternura em relagdo a alegria e uma maior conectividade
entre o giro temporal supeior direito e a area motora suplementar direita (t[5] =-5.26, p (unc) = 0.003, p (FDR) =
0.019), e entre o giro temporal superior direito e esquerdo (t[5] = -3.62, p (unc) = 0.015, p (FDR) = 0.046) para
alegria em relagdo a ternura, acima. Abaixo: boxplot dos valores de z de conectividade para os participantes.

E importante destacar como uma limitagio para interpretagdo desses resultados que
nas instrucdes aos participantes (item 3.2.1) foi indicada a possibilidade do participante
“imaginar” movimentos junto com a musica para auxiliar a tarefa de engajamento emocional
da condicdo de alegria. Isso faz com que seja possivel distinguir se a conectividade da SMA
com o cortex auditivo esteja sendo explicada pela emogao de alegria por si s6 ou pelo ativo
engajamento do participante ao imaginar movimentos.

Quando contrastadas as duas emoc¢des dentro da tarefa técnica ndo houve resultado
sobrevivente, o que indica que a tarefa experimental foi bem controlada. Nenhum resultado
foi observado para esse contraste mesmo com p nao corrigido ( < 0.05 ). Uma andlise
adicional exploratéria (Apéndice) foi realizada incluindo outras regidoes: amigdala,
hipocampo, cortex subgenual e orbitofrontal. Ao adicionar essas regides de interesse, 0s
resultados originais se mantiveram com pequenas diferencas em magnitude e significancia.
Um unico resultado adicional foi encontrado envolvendo uma maior conectividade entre a
SMA esquerda e o cortex subgenual para a tarefa técnica em relagdo a sentir a emogao
durante a condicdo de alegria. Além disso, seria interessante futuramente analisar o papel do
cortex pré-frontal dorsolateral, por exemplo, (ALEXANDER et al., 2009; ARON; ROBBINS;
POLDRACK, 2004; DASKALAKIS et al., 2008) na comparacao entre a tarefa técnica e a
tarefa de sentir a emogao, ja que essa regido esta relacionada a comportamentos de inibi¢ao (o
que pode ter acontecido na tarefa técnica caso o participante tenha ativamente inibido as
emogdes provocadas pela musica juntamente com a excecucdo da tarefa técnica). Ha de se
ressaltar que os participantes foram exaustivamente instruidos a realizar a tarefa técnica
analiticamente para que ndo necessitavem engajar a estratégia de inibicdo emocional para nao

sentir a emogao evocada pela musica.



Tabela 6  Resultados de Conectividade Funcional ROI-ROI
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tenderness - joy (feel) Statistic punc p-FDR
Seed STG (R F(2)(4)=2561 0.0052  0.0367
Intensity = 8 89
Size=2
STG(R)- SMA (R) T(3)=-526 00033 0.0197
STG(R)- STG (L) T(3)=-362 0.0132  0.0435
Seed STG (L) F(2)(4)=803 0.0396 0.1387
Intensity = 11.80
Size =13
STG(L)- VS (L) T(5)=43% 0.0071  0.0303
STG(L)- VS (R) T(3)=13.79 0.0127 0.0303
STG(L)—STG(R) T(3)=-362 0.0303
tendemess - joy (feel - technical task) F(2)(4)=23.12 0.0063  0.0444
Seed STG (R Intesity = 7.56
Size =2
STG(R)- SMA (L) T(3)=-398 0.0115  0.0435
STG(R)- SMA(R) T(3)=-367 0.0145 00433
tendermess - jov (feel - technical rask) No swrviving results ar .03
tendemess - joy (technical task) No siprviving resuits at 0.1
Seel - technical task
Seed SepHp F(2)(4) =560 0.0693 02468
Intensity = 4 .53
Size=1
SepHwp - STG (R) T(Z)=433 0.0062 00372
Seed V5 (L) F(2)4)=413 0.1038 0.2468
Intensity = 4.76
Size=1
VS (L)- SMA(R) T(3)=4.76 0005 03436
Jeel - technical task (tenderness) (one-sided corrected)
Seed V'S (R) F(2)(4)=417 0.1051  0.1665
Intensity = § 93
Size =1
VS (R)- STG (L) T(3)=37% 0.0064 0.038
VS (R)- SMA(R) T(3)=315 0.0127 0.038
Jeel - technical task (joy) No swrviving results ar .05
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4.3.1 Limitacao

Os resultados encontrados para conectividade funcional foram calculados de acordo
com a estatistica paramétrica tradicional de efeitos randomicos para o Second-Level. Como o
tamanho da amostra nesse tipo de andlise torna dificil uma extrapolagdo desses resultados
para a populagdo, uma forma de abordar essa limitagdo ¢ observando a consisténcia inter-
individual dos resultados, conforme ¢ possivel avaliar nos boxplots abaixo de cada figura
(Figuras 44, 45). Os boxplots permitem observar que a direcionalidade dos resultados ¢
consistente a nivel do individuo. No apéndice da tese, ¢ possivel encontrar valores de
conectividade ainda mais detalhados para cada participante/conexao/sessao individual. Uma
possivel explicagdo para a sobrevivéncia estatistica dos resultados a nivel de grupo ¢ a alta
relacdo sinal/ruido, ja que cada participante realizou quatro sessdes de Ressonancia Magnética

Funcional, totalizando 2h13 liquidas de dado funcional.

4.3.2 Predicao categorica

Para cada par de ROIs encontrada nas analises de conectividade funcional foi testada a
capacidade dessa conexdo de prever qual emog¢do (alegria ou ternura) e tarefa (sentir ou
técnica) o sujeito estava realizando naquele momento. Nenhuma conexao foi capaz de prever
emocdo ou categoria. Com exce¢do da conexdo entre giro temporal superior esquerdo [STG
(L)] e estriado ventral direito [VS (R)], que foi capaz de prever a emogao sentida (alegria ou
ternura) com um AUC de 64 % + 7.3 % [mediana =+ DP] , o que caracteriza uma baixa
capacidade de predi¢do. Um AUC seria considerado regular a partir de 70 % e bom a partir de

80 %.

Tabela 7. Valores de AUC para STG (L) - VS (R)
ID AUC

SUBJ001 65.50%
SUBJ002 60.50%
SUBJ003 62.70%
SUBJ004  50%

SUBJ005 66.20%
SUBJ006 71.80%
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5 DISCUSSAO

5.1 Objetivo 1: Consisténcia Temporal

Esse estudo investigou a possibilidade de identificar a musica que estd sendo ouvida
pelo participante através da sua resposta cerebral no cortex auditivo. Para isso, investigamos o
padrdo de atividade da resposta hemodinamica cerebral do participante no do giro temporal
superior em resposta @ musica e comparamos trés diferentes modelos baseados no método do
vizinho mais proximo. Observamos uma alta acuracia de classificacdo para todos os
participantes, com desempenho minimo e maximo de 84.6% e 94.8%. Em média, o modelo 1
foi 90% eficaz. Acuracias comparaveis e ainda melhores encontradas em outros estudos
(SANTORO et al., 2014a; TOIVIAINEN et al., 2014). Enquanto a maioria dos estudos
citados na secdo 1.7 da Introdugdo utiliza um modelo de extragdo de features do estimulo para
modelar a resposta cerebral, no presente estudo foi utilizado uma técnica de reconhecimento
de padrdes que utiliza como referéncia a propria série temporal BOLD da resposta cerebral a
musica, sem depender da extragdo de caracteristicas acusticas dos estimulos. Com essa anélise
conseguimos realizar, de forma inédita, além da classificacdo, a identificacdo da pega musical
ouvida pelo participante.

Conforme nossa hipotese inicial, observamos uma maior similaridade da resposta
cerebral (série temporal BOLD) da propria peca com outra exibicdo dela mesma (consisténcia
intra-musical) em relagdo a exibicdo de outra pega musical (consisténcia inter-musical). Esse
achado € o primeiro no dominio da musica e corrobora com estudos que demonstram alta
consisténcia de estimulos naturalisticos no campo visual e audiovisual (exibi¢ao de trechos de
filmes com ou sem audio) (BEN-YAKOV et al., 2012; GOLLAND et al., 2007; HASSON;
MALACH; HEEGER, 2009).

Ademais, observamos a consisténcia dos resultados utilizando trés modelos diferentes.
A classificagdo das pecas musicais de acordo com seu grau de similaridade a nivel cerebral
(método do vizinho mais proximo) mostrou-se bem sucedida considerando trés diferentes
formas de feature selection, com a pega alvo sempre apresentando-se predominantemente nas
primeiras posicdes (Figura 36). A capacidade de classificar corretamente a peca alvo foi de
até 98.4% (SUBJ00S5, modelo2) e de pelo menos 78.4% (SUBJ004, modelo 3). Nao foi
observado efeito de lateralidade. O tamanho de efeito observado para a diferenca do nivel de

correlagdo da pega alvo e das outras pegas foi excepcionalmente satisfatorio: 4.3, 4.1 e 3.5,
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respectivamente para os modelos 1, 2 e 3 (Figura 38). Um tamanho de efeito ¢ considerado
muito grande acima de 1.30. E importante ressaltar que a escolha de cada modelo implica em
custos e beneficios especificos. A vantagem de utilizar um feature selection que exlcui a
exibicdao da pecga alvo que esta sendo testada a cada iteragdo (modelo 3) € selecionar voxels
com resposta consistente para cada peca evitando qualquer forma de double-dipping, ja que
considerar os voxels que respondem de forma mais consistente para a exibi¢do da pega testada
no momento poderia inflar os resultados. No entanto, para cada escolha ha pros e contras e,
escolhendo esse modelo, ¢ naturalmente inserido um fator de variabilidade espacial a cada
iteracdo, o que aumenta a variancia dos resultados (Figura 39). O modelo 2, por outro lado,
considera os voxels mais consistentes comuns a todas as pecas, incluindo, inclusive, a
exibicao da peca alvo que estd sendo testada, ja que a cada iteragdo ele utiliza exatamente os
mesmos voxels. Isso elimina o fator de variabilidade espacial e naturalmente otimiza os
resultados de forma que o melhor desempenho ¢ encontrado nesse modelo, conforme
observado na sessdo anterior. O custo aqui ¢ que ndo podemos afirmar que a eficicia dos
resultados ndo se deve ao fato de estarmos selecionando os melhores voxels. Logo, podemos
concluir que utilizar uma regido a priori (modelo 1) para feature selection, torna-se a escolha
mais balanceada para equilibrar esses custos e beneficios, ja que ndo ha selecdo dos melhores
voxels e nem garantia de que os voxels mais importantes para a exibi¢do da peca alvo estardo
sendo representados a cada iteragdo. Além do qué, considera sempre os mesmos voxels,
evitando assim o acréscimo de mais um fator de variabilidade. E apresenta, ndo obstante, o
desempenho intermediario entre os modelos. Apesar de apresentar menor grau de correlagao
média do que o modelo 2 e 3 (Figura 40), isso ndo ¢ uma limitagdo, j4 que o tamanho de
efeito (Figuras 38 e 31(a)) e a acuracia de classificacdo (Figuras 37 e 30(a)) encontrados
permanecem extremamente satisfatorio.

Observamos uma menor magnitude de correlagdo média absoluta em comparagdo a
estudos no dominio visual (BEN-YAKOV et al., 2012; GOLLAND et al., 2007; HASSON;
MALACH; HEEGER, 2009). Uma possivel explicagdo para isso pode ser a contribui¢do do
ruido acustico da maquina de RMf, tornando o contraste funcional do sinal BOLD para o
dominio auditivo menor em relagdo ao dominio visual, conforme aponta (SANTORO et al.,
2014a). No entanto, para o nosso tipo de andlise, o grau de correlacio média absoluta
observado ndo ¢ uma limitacdo, ja que o tamanho de efeito e a acurdcia de classificagdo
permanecem extremamente satisfatorios, inclusive para o modelo com a menor correlagdo

média (modelo 1). Sugerimos que fator que mais contribui para a classificacdo dos resultados
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ndo ¢ a magnitude do sinal propriamente dita, mas sim, a capacidade de distinguir sinal de
ruido.

A distribui¢do espacial da consisténcia temporal intramusical foi abordada nos modelos
2 ¢ 3. O modelo 2 estimou os voxels mais consistentes dentro do cértex auditivo que
estivessem presentes em 100% das musicas. Observamos que cada participante apresenta um
ponte de corte especifico que representa o exato momento em que todas as musicas passam a
ser representadas por 5% dos voxels da méscara anatomica (Figura 41). Essa representacao
espacial varia de individuo para individuo, conforme esperado, j& que estamos representando
uma parcela muito especifica da resposta cerebral individual (Figura 42). O modelo 3,
estimou o grau de interse¢dao entre os 5% dos voxels mais consistentes para a peca alvo e os
5% dos voxels mais consistentes para a outra pega. Com isso, podemos observar que a pega
alvo apresenta diferentes graus de sobreposi¢do espacial com as outras pecas (Figura 43).
Inclusive, observamos que algumas pegas sdo completamente distintas espacialmente entre si
nesse grau de especificidade (dentro de 5% do tamanho da madscara a priori), nao
apresentando nenhum grau de intersec¢ao espacial entre si.

Nao foi observado efeito de preferéncia hemisférica sobre a classificagdo, indicando que
ambos os hemisférios carregam informagdes temporais importantes para a codificacdo da
informac¢do musical. Exploramos também, através de uma andlise de correlacdo canonica, a
possibilidade de que o grau de similaridade entre as pecas musicais no cortex auditivo
pudesse ser explicado pela distribuicdo das musicas no espectro de caracteristicas acusticas,
ou features musicais. O fato de nao termos encontrado relagdo robusta post-hoc entre a
relacdo de proximidade das musicas e sua similaridade no espaco de features musicais nao
significa que essas features nao estejam representadas fielmente no cortex auditivo, conforme
sugerido por alguns estudos importantes na area (ALLURI et al., 2013; HOEFLE et al., 2018;
TOIVIAINEN et al., 2014). A auséncia de resultado pode ser explicada pelo fato de nao
estarmos necessariamente estamos selecionando os mesmos voxels que os estudos
supracitados, ja que ndo modelamos a resposta hemodindmica dos voxels as caracteristicas
acusticas a priori, conforme fizeram Alluri ¢ Hoefle (ALLURI et al., 2013; HOEFLE et al.,
2018).

Nossos resultados indicam que hd uma maior consisténcia intramusical na resposta do
cortex auditivo do que intermusical. Ou seja, a resposta do cortex auditivo a uma musica €
consistente ao longo dos dias, especifica e difere significativamente do padrao de resposta a
uma outra musica pertencente & mesma ou a outra categoria emocional. Isso torna possivel

identificar as pecas musicais com acuracia de até 98.4% e afirmar que cada peca musical
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apresenta uma assinatura cerebral muito especifica e caracteristica no giro temporal superior.
Esses resultados tém implicagdes inspiradoras no dominio de decodificacdo da informacao
musical, abrindo portas promissoras para o campo da reconstru¢do da informagdo auditiva
com essa classe de estimulos naturalisticos. Uma possivel aplicagdo futura seria investir na
reconstru¢do da musica imaginada ou mentalmente cantarolada pelo participante ou,
inclusive, construir algo proximo a um Spotify cerebral que seria especifico para cada
participante, indicando qual a proéxima musica a ser tocada de acordo com o estado de
ativacdo cerebral do participante a cada momento com referéncia em uma base de dados que

possibilite o reconhecimento de padrdes entre diversas musicas.

5.2 Objetivo 2: Conectividade Espacial

Além dos resultados discutidos na segdo 5.1, nosso estudo foi o primeiro a analisar a
resposta do cortex auditivo com outras regides do cérebro para sentir ou nao sentir as emogoes
de alegria e ternura. Utilizamos uma vasta variedade de estimulos musicais naturalisticos, da
musica classica ao swing eletronico, incluindo musica brasileira. Conforme previsto em nossa
hipotese, observamos uma maior conectividade funcional entre o cortex auditivo (giro
temporal superior, STG) e a 4rea motora suplementar (SMA) para musicas de alegria em
relagdo a musicas de ternura durante a condi¢ao de sentir a emogao. Além disso, foi observada
uma maior integracdo inter-hemisférica do cortex auditivo para essa mesma comparagao.
Imaginamos que a SMA estaria mais conectada ao STG durante a condi¢cdo de alegria ja que
na musica essa emoc¢ao caracteristicamente impulsiona a acdo de se mover e dancar. Nosso
resultado estd de acordo com evidéncias anteriores que mostram que a SMA ¢ uma regiao
fundamental para o planejamento motor complexo e acdes como dangar, estando, inclusive
envolvida na percepgao da sincronia, ritmo e pulsa¢do da musica (BENGTSSON et al., 2009;
BRETT; GRAHN, 2007; CHEN; PENHUNE; ZATORRE, 2008; SCHUBOTZ;
FRIEDERICI; YVES VON CRAMON, 2000) e sugere que a audi¢do de musicas alegres
esteja relacionada ndo s6 a ativagdo da SMA, mas também a sua integra¢ao funcional com o
STG. O efeito significativo foi seletivo ao STG direito. Ainda ha discussdo na literatura sobre
a lateralizacdo do STG. Alguns pesquisadores apontam que o hemisfério auditivo esquerdo
seria mais responsivo a padrdes temporais (portanto, a fala) e o hemisfério direito seria mais
sensivel a padrdes espectrais (portanto, a musica) (ZATORRE; BELIN; PENHUNE, 2002).

Trost observou que estimulos musicais de alto alerta (e.g. alegria, tensdo, forga,
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encantamento) ativam bilateralmente o STG (TROST et al., 2012), ativagdo que também foi
encontrada por Pehrs quando comparando as emogoes de alegria versus tristeza (PEHRS et
al., 2014), o que esta em consenso com nosso achado de uma maior integracao funcional
inter-hemisférica do cortex auditivo para a emogao de alegria em relagdo a ternura dentro da
condicdo de sentir. Para o contraste oposto (ternura em comparacdo a alegria) encontramos
uma maior conectividade do estriado ventral bilateral e o STG esquerdo. O nucleus
accumbens no estriado ventral ¢ uma regido que responde ao prazer evocado pela musica
(BLOOD; ZATORRE, 2001; BROWN; MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH et al.,
2006). Sabe-se que o nivel de atividade nessa regido e sua conectividade com o cortex
auditivo pode prever o nivel de prazer evocado por determinada musica no participante
(SALIMPOOR et al., 2013). Liu observou maior conectividade limbico-auditiva durante
escuta atenta passiva em relagdo a escuta avaliativa (LIU et al., 2017). Nosso resultado sugere
que o prazer associado a emogao de ternura esteja relacionado a integra¢do funcional entre o
STG esquerdo e o estriado ventral bilateral. Trost encontrou que emocdes positivas de baixo
alerta (e.g. ternura) ativam preferencialmente o estriado ventral direito, enquanto as emogdes
positivas de alto alerta (e.g. alegria), ativam preferencialmente o estriado ventral esquerdo
(TROST et al., 2012). Essa lateralizacdo a nivel do estriado ventral ndo se refletiu nos nossos
achados de conectividade funcional. E importante ressaltar que nossa analise nio implica que
o estriado ventral ndo esteja ativo para a condi¢do de alegria, ja que a conectividade funcional
aponta quais regides estdo conectadas entre si e ndo a magnitude da ativagdo de determinada
regido especifica. Além do mais, quando analisamos as duas emog¢des em conjunto (ternura e
alegria) em comparagdo a tarefa técnica, observamos uma maior conectividade funcional
entre o estriado ventral esquerdo e a 4rea motora suplementar direita. Uma possivel
interpretagdo do nosso resultado seria que a vontade de mover-se ao som da musica poderia
estar sendo mediada pelo nivel de prazer evocado. Essas duas regides também mostraram-se
mais funcionalmente conectadas em miusicos em comparacdo a ndo musicos quando
instruidos a sentir a emoc¢ao evocada por variados estilos musicais (ALLURI et al., 2015).
Alluri e colaboradores sugerem que uma maior rede de conectividade entre o estriado ventral
esquerdo poderia indicar que a experiéncia musical module o aspecto recompensatério da
musica seletivamente no hemisfério esquerdo, j4 que a integragdo encontrada por eles foi
intra-hemisférica (VS esquerdo e SMA esquerda).

Outras duas regides que apresentaram-se mais funcionalmente conectadas para sentir a
emocdo (ternura ou alegria) em comparacdo a tarefa técnica, foram o STG (direito) e o

hipotadlamo (regido septal). De acordo com a nossa hipdtese inicial, esperdvamos encontrar
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esse resultado seletivamente para sentir a emocao de ternura, ja que estudos indicam que a
regido septo-hipotalamica esteja associada a emogdes afiliativas positivas ou negativas
(ternura, afeto, culpa, compaixdao) em relacdo a emogdes ndo afiliativas. No entanto, ¢
possivel que essa seletividade exista somente a nivel de emogdes morais e ndo se reflita a
nivel das emog¢des musicais, ja que o grau de sobreposicdo entre emocdes utilitarias e estéticas
ainda ¢ muito discutido (JUSLIN, 2013; KOELSCH, 2014a; SCHERER, 2004; ZENTNER;
GRANDIJEAN; SCHERER, 2008). Especulamos que a maior conectividade funcional
observada entre STG e a regido septo-hipotalamica durante a condicao de sentir a emog¢ao em
relagdo a tarefa técnica possa refletir indiretamente uma integracdo entre o processamento
acustico da musica pelo cortex auditivo e o sistema endocrino. Estudos apontam a
importancia do papel da musica em afetar a maioria dos fatores caracteristicos a rea¢do
emocional, incluindo sensagdo subjetiva, alteracdo fisiologica (alteragdo dos sistemas
autonomo e endocrino) (KOELSCH, 2014b).

Também analisamos a capacidade do nivel de conectividade funcional entre alguns dos
pares ROIs prever qual emocao (alegria ou ternura) e tarefa (sentir ou técnica) o sujeito estava
realizando naquele momento. Nenhuma conexao foi capaz de prever emog¢ao ou categoria, o
que indica que andlises de conectividade espacial sdo menos sensiveis para classificacdo,
modelagem e decodificagdo de estimulos a partir da atividade cerebral em relagdao a modelos
que abordam a atividade de regides do cérebro com processamento mais fino e preciso da
informacao acustica do som (conforme observado no objetivo 1).

E importante ressaltar que dentre os resultados observados, somente um deles estava
integralmente de acordo com nossa hipotese inicial (de que haveria uma maior conectividade
entre a area suplementar motora e o cortex auditivo para emocdo de alegria em relacdo a
ternura). Como essa analise foi realizada utilizando regides de interesse definidas a priori,
com hipdteses a priori especificas, julgamos importante a replicagdo experimental dos
resultados encontrados. Além do mais, por mais que exista uma alta consisténcia dos
resultados entre os participantes e uma forte relagdo sinal/ruido do dado, ¢ importante a
replicag@o dos resultados em uma amostra populacional maior.

Aqui optamos por um desenho amostral que proporcionasse um grande volume de
dados por participante para estimar o modelo de classificacao a partir do reconhecimento de
padrdes cerebrais, topico abordado no objetivo 1. E importante destacar que o desenho
amostral utilizado (6 participantes com multiplas sessdes experimentais em dias diferentes) ¢
extremamente apropriado para os algoritmos computacionais abordados no tépico anterior,

mas nao € o desenho amostral mais comumente utilizado na literatura para abordar um
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paradigma de conectividade funcional, por mais que isso seja possivel. Em geral, os estudos
de conectividade funcional utilizam um maior niimero de participantes com uma Unica sessao
experimental cada um. De qualquer forma, o fato de termos encontrado fortes resultados do
ponto de vista estatistico que foram corroborados por uma alta consisténcia entre os
participantes pode indicar que o desenho experimental aqui aplicado aponte para uma
alternativa forma de andlise, considerando o recente questionamento da estatistica de grupo
convencional em estudos de Ressonancia Magnética Funcional e o surgimento de abordagens
alternativas para avaliagdo dos resultados (FISHER; MEDAGLIA; JERONIMUS, 2018;
SEGHIER; PRICE, 2016).
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6 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou respostas consistentes a estimulos musicais naturalisticos no
giro temporal superior (STG) do cortex auditivo. Conseguimos prever e identificar musicas
com uma acurdcia de até 95% para um dos participantes ¢ de 90% em média para os
participantes, demonstrando um significativo grau de consisténcia intramusical do estimulo ao
longo dos dias, o que aponta que cada peca musical apresenta uma assinatura cerebral muito
especifica independentemente de categoria ou tarefa emocional. Quando analisada a interagao
do STG com outras regides do cérebro, observamos um efeito de dissociacdo do padrao de
conectividade funcional entre o STG e outras regides entre sentir duas emog¢des musicais
positivas distintas: para ternura com o estriado ventral bilateral e para alegria com a area
motora suplementar e o0 STG do hemisfério oposto. Ademais, uma maior conectividade entre
o STG e a regido septo-hipotalamica foi encontrada para a condi¢do sentir em comparagdo a
tarefa técnica. O grau de conectividade funcional do STG com outras regides do cérebro foi
incapaz de prever a categoria emocional ou tarefa, ao contrario da consisténcia temporal intra-
STG, sugerindo que a representacdo fina de informagdes sonoras interna ao STG fornece um
dado mais robusto para analises de decodificacdo e classificacao.

Os resultado aqui apresentados podem servir de inspiragdo para aplicacdes e pesquisas
futuras. Uma interessante possibilidade, dado a alta acuracia de classificagdo encontrada, seria
investigar um processo de reconstru¢cdo de musicas a partir da atividade cerebral ou entdo a
construgdo de ferramentas equivalentes a um “Spotify” cerebral, a partir do qual uma musica
imaginada ou ouvida seria automaticamente seguida por uma “playlist” de musicas de acordo
com seu grau de similaridade a nivel cerebral a partir de um banco de dados com muitas
musicas a serem escolhidas, criando uma playlist automatizada de acordo com o padrdo de
ativacao do cérebro. Os resultados de conectividade funcional, por sua vez, podem contribuir
para futuras aplicagdes em estudos de terapia musical ou neurofeedback, que podem utilizar a
modulacdo da conectividade funcional entre duas regides especificas como alvo para ajudar a
induzir emogdes positivas, o que caracteriza um potencial e poderoso alvo de tratamento para

transtornos psiquiatricos como a depressao.
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APENDICE 1. Anilise de conectividade funcional adicional

Essa andlise incluiu, além das ROIs da analise original (STG, VS, SMA e SepHyp),
também a amigdala, OFC, Cortex Subgenual e hipocampo como regides adicionais. Os
resultados permaneceram os mesmos da analise original, com valores ligeiramente diferentes
de intensidade e significincia. O tUnico resultado adicional encontrado foi uma maior
conectividade entre a SMA esquerda e o cortex subgenual para tarefa técnica em comparagao

a sentir a emocao durante a condi¢do de alegria.



Tabela Al. Resultados da analise adicional de Conectividade Funcional ROI-ROI
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tenderness - joy (feel) Statistic p-unc p-FDR
Seed STG (R) F(2)(4)=47.28 0.0016  0.0198
Intensity = 5.40
Size =1
STG (R) - SMA (R) T(5)=-5.40 0.003  0.0325
STG (R) - STG (L) (one sided negative) T(5)=-3.62 0.0076  0.0417
Seed STG (L) (one sided positive) F(2)(4)=8.05 0.0396 0.1387
Intensity = 11.80
Size =3
STG (L) - VS (L) T(5)=4.39 0.0071  0.0303
STG (L) - VS (R) T(5)=3.79 0.0127  0.0303
tenderness - joy (feel - technical task) F(2)4)=8.60 0.0356  0.2318
Seed STG (R) Intesity = 7.56
Size =2
STG (R) - SMA (L) T(5)=-3.98 0.0058  0.0399
STG (R) - SMA (R) T(5)=-3.67 0.0072  0.0399
tenderness - joy (feel - technical task) No surviving results at 0.05
tenderness - joy (technical task) No surviving results at 0.4
feel - technical task (one-sided positive)
Seed SepHyp F(2)4)=4.17 0.0693  0.2468
Intensity = 4.53
Size =1
SepHyp - STG (R) T(5)=4.53 0.0031 0.0341
Seed SMA (R) F(2)4)=0.20 0.8247  0.8247
Intensity = 4.76
Size =1
VS (L) - SMA (R) T(5)=4.76 0.0025  0.0277
feel - technical task (tenderness) (one-sided positive)
Seed VS (R) F(2)4)=28.50 0.0363  0.2179
Intensity = 7.28
Size =2
VS (R) - STG (L) T(5)=3.80 0.0063  0.0484
VS (R) - SMA (R) T(5)=3.48 0.0088  0.0484
feel - technical task (joy)
Seed SMA (L) F(2)4)=1.26 0.3771  0.4984
Intensity = 7.07
Size =1
SMA (L) - Subgenual T(5)=-7.07 0.0009  0.0096




APENDICE 2. Relagiio detalhada dos estimulos experimentais

Joy_1
warmup

J1

12

13

14

15

16

17

18

19

J10

Jjoy_2
warmup
J11
J12

J13

J14

J15
116
117

118

J19
J20

TENDERNESS_1
warmup
T1

T2

T3
T4

T5

T6
7
T8

T9

T10

NAME
Fugata

Corrupido

Bole-Bole

Mercy, Mercy, Mercy

Das Wolhtemperierte
Clavier-Praeludium

Dramophone

Cantaloupe Island

Pret a porter de tafetd

Brandenburg Concerto

COMPOSER
Astor Piazzolla

Edu Lobo

Jacob do Bandolim

Cannonball
Adderley

Bach

Caravan Palace

Herbie Hancock

Jodo Bosco

ach

No5 BWV 1050 Dmajor —

A Tapdancer's Dilema

Passo Rasgado

NAME
Take Five

Santa Morena
Zauberflote: Papagena!
Weibchen!

Wolverine Blues

Andre De Sapato Novo

Freddie Freeloader
Desvairada
Fugay misterio

Daphne

There is no Business
Like Show Business
Santa Tereza

NAME
Sleeping in the field
The New World, Sym,

Porto

Consolation No. 3
Violin Concerto Nol
Sonata for Cello and
Piano Gminor, Op.19-3
Suefioes y mentiras
Fruta Boa

Concerto Per Violino
Sonatain A Minor for
Arpeggione and Piano D
Ballade No. 4 Op. 52

Diablo Swing
Orchestra

Trio Curupira

COMPOSER
Paul Desmond
Jacob do Bandolim
Mozart

Thomas Finn New
Orleans Ensemble

Altamiro Carrilho

Miles Davis
Garoto
Astor Piazzolla

Django Reinhardt

Irving Berlin

Duo Foleritmia

COMPOSER
Relaxmydog
Dvorak

Renato Braz

Liszt
Bruch

Rachmaninoff

Caminho
Milton Nascimento
Music Therapy

Schubert

Chopin

LYRICS
Instrumental

Instrumantal/Voice
Instrumental
Instrumantal/Voice
Instrumental
Instrumantal/Lyrics
Instrumental
Instrumental
Instrumental
Instrumental

Instrumental

LYRICS
Instrumental
Instrumental

Instrumental/Lyrics

Instrumental

Instrumental

Instrumental
Instrumental
Instrumental

Instrumental

Instrumental/Lyrics

Instrumental

LYRICS
Instrumental
Instrumental

Instrumental/Voice

Instrumental
Instrumental

Instrumental

Instrumental
Instrumental
Instrumental

Instrumental

Instrumental

GENRE
Tango

Brazilian music
Brazilian music
Jazz

Classical
Rock/Swing
Jazz

Brazilian Music
Classical
Rock/Swing

Brazilian Music

GENRE
Jazz
Brazilian Music

Classical
Blues/Swing

Brazilian Music

Jazz
Brazilian Music
Tango

Swing

Jazz

Brazilian Music

GENRE
Classical
Classical

Brazilian Music

Classical
Classical

Classical

Latin Music
Brazilian Music
Classical

Classical

Classical

SUBGENRE
Modern Tango

Baido

Choro

Hard Bop

Baroque

Electro Swing

Modern Jazz

Samba

Baroque

Experimental Rock

Frevo

SUBGENRE

Choro

Classical

Swing

Choro

Jazz
Choro Valsa
Modern Tango

Swing

Jazz

Xaxado/Partido

SUBGENRE
Baroque
Romantic

MPB

Romantic
Romantic

Romantic

Instrumental Latin
MPB
Classical

Romantic

Romantic
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INSTRUMENTATION
Bandoneon, String
Percussion/Drums, bass,
wind instruments, voice
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments,

Piano

Electronic Beat, wind
instruments, voice
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Strings, harpsichord, wind
instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments

INSTRUMENTATION
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments
Guitars, Bandolim
Strings, wind
instruments, voice
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, piano,
Piano, guitar
Bandoneon, wind
Guitar, Harmonica, wind
instruments
Percussion/Drums, piano,
bass, voice
Percussion/Drums,

INSTRUMENTATION
Piano
Strings, wind intruments
Guitar, voice, nature
sounds, percussion
Piano
Strings

Piano, strings

Guitar, bass, percussion
Piano
Strings

Piano

Piano, strings
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TENDERNESS_2 NAME COMPOSER LYRICS GENRE SUBGENRE INSTRUMENTATION
warmup Prelude No1E Minor |Villa-Lobos Instrumental Brazilian Music |Classical Brazilian |Guitar
T11 Blame it on my youth  |Brad Mehldau Instrumental Jazz Piano jazz Piano
Largo from Concerto for

Strings, harpsichord, wind

T12 Oboe, Strings , Basso Antonio Vivaldi Instrumental Classical Baroque )
instruments

Continuoin D

Jean-Pierre Rampal, Harps, piano, wind

T13 Romance Op. 37 . Instrumental Classical Romantic classical |
Marielle Nordmann instruments
T14 Meditation from Thais |Jules Massenet Instrumental Classical Classical Harps, strings
, Percussion, piano, bass,
T15 Albert's Home Chet Baker Instrumental Jazz Lounge Jazz o
wind instruments
Las 4 Estaciones
T16 Portenas IV Invierno Astor Piazzolla Instrumental Tango Classical tango Piano, strings
Porteno
T17 Dolly Op.56-1Berceuse |Fauré Instrumental Classical Romanticclassical |Piano, strings
Pavane Pour Une
T18 Ravel Instrumental Classical Impressionism Piano
Infante
T19 Palhagco Egberto Gismonti | Instrumental Brazilian Music |Classical Brazilian |Guitar

T20 La Fille Aux Checeux Debussy Instrumental Classical Impressionism Piano
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APENDICE 3. Consisténcia inter-individual dos resultados de conectividade funcional
(em valores de z).

Sentir — tarefa técnica [SepHyp — STG (R)]
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[VS (L) - SMA(R)]
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(ternura) [VS (R) — STG (L)]
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(ternura) [VS (R) - SMA (R)]
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Ternura - alegria [VS (L) — STG (L)]
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Ternura — alegria [VS (R) — STG (L)]
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Alegria — ternura [STG (R) — STG (L)]
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ANEXO 1. Codigos de programacio desenvolvidos para a tese

Dispo

nibilizados em : http://moll-lab.org/

Al.l.

A11 scripts listed below were designed for
EMOCODE Project 1201 and were developed during Julie's Weingartner PhD at
Program of Morphological Sciences of Federal University of Rioc de Janeiro

Institution: D"0Or Institute for Besearch and Education (IDOR)
Cognitive and Behavioral Neurcscience Unit and Neuroinformatics Workgroup
Rio de Janeiro, Brasil

Email: julie.weingartner@idor.org

Dewveloped for SPM12

Hote that files path specification are written for Linux.
When running at Windows change path specification.

Codigos gerados para identificacido da peca alvo através de consisténcia

intramusical e feature selection com fator espacial variavel

Ordem de execugdo dos codigos no MATLAB:

Para estimar os resultados:

[1] save excerpts.m
[2] volumeCorrelation_nii_consistency.m

[3] all_pairwisecomparisonsUnion.m

Para plotar os resultados:

[4] similarity time series music.R

Al.1.1 Descricao dos codigos

pois €

Breve descri¢do dos codigos e fungdes criadas. As fungdes ndo precisam ser executadas,

las s3o chamadas automaticamente dentro de um dos cddigos executados.
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(1) save_excerpts.m
Gera excerpts (imagens 4D, formato nifti) referentes a cada exibicdo da musica,
excluindo os cinco primeiros € o ultimo volume da pega (contetdo final do arquivo: 17

volumes). Arquivo fonte: funcional 4D.nii pré-processado com denoising (245 volumes).

(2) volumeCorrelation_nii_consistency.m

Calcula consisténcia intramusical da pega (gera um arquivo.nii da média da correlacdo
pairwise positiva entre todas as 6 combinagdes possiveis da mesma pega). Faz isso dentro de
uma ROI de interesse (e.g. cortex auditivo).

2.1) getroi.m — funcao que designa o diretorio da regido de interesse definida.

(F1) AllConsistentVoxels.m (funcao)

Calcula consisténcia intramusical da peca (gera um arquivo.nii da média da correlagdo
pairwise positiva entre as 3 combinacdes possiveis da mesma pega excluindo a exibicdo da
peca alvo que estd sendo testada). Faz isso dentro de uma ROI de interesse (e.g. cortex

auditivo).

(F2) MPConsistentVoxels.m (func¢io)
Calcula os 5% dos voxels mais consistentes da pecga. Faz isso dentro da mesma ROI de

interesse usada no item 2 (e.g. cortex auditivo)

(F3) parwiseComparisonUnion.m (fun¢io)

Calcula o nivel de similaridade da peca alvo com ela mesma e com com as outras 39
pecas. Faz a média de 3 exposigdes da peca alvo (com a fungdo meanVolume.m) ¢ testa essa
média-alvo com a peca alvo que ficou de fora (outsider) através de uma correlacdo (com a
fun¢do volumeCorr.m). A correlagdo ¢ calculada entre as pegas comparando a série temporal
de cada voxel dentro da mascara de interesse (feature selection). Essa mascara ¢ interse¢ao
entre os 5% dos voxels mais consistentes entre a pega alvo (desconsiderando a exibi¢cdo que
estd sendo testada) e a outra pega (ou seja, intersecdo entre os arquivos gerados pelo item 4
para essas pecas). Sdo quatro testagens da peca alvo com ela mesma. Logo, quatro valores
diferentes de correlacdo que a peca pode ter com ela mesma. A fungdo retorna a mediana
desses 4 valores de correlacdo e desvio padrio. A fungdo testa também a média de 3

exposicoes da pega alvo com cada uma das exposi¢des de uma outra pega. Sao quatro valores
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da outra peca x 4 combinagdes diferentes de 3 médias da outra peca. Logo, sdo 16 valores.
Retorna a mediana desses 16 valores de correlagdo e desvio padrao.
A funcdao também retorna a porcentagem de vezes que a outra musica apresentou maior

correlagdo com a média alvo do que a peca alvo.

Chama as seguintes sub-fungdes:
F3.1) cleanDir.m : funcao que limpa os arquivos que comecam com .’ do diretério (para que
a funcao dir() pegue somente os arquivos que interessam)
F3.2) MPConsistentVoxels.m: fun¢do descrita no item (F2).
F3.2.1) AllConsistentVoxels.m - fun¢do descrita no item (F1).
F3.2.2) masksize_ calc.m — calcula o tamanho de uma ROI binarizada.
F3.3) meanVolume.m: funcdo que retorna um volume 4D com a média dos volumes de
entrada (recebe uma lista de volumes)
F3.4) volumeCorr.m: funcio que calcula a correlagdo entre as séries temporais de cada voxel

do cérebro (ou média de uma ROI) entre dois volumes 4D.

(3) all_pairwisecomparisonsUnion.m
Script mae que chama a fungdo:

3.1) pairwiseComparionUnion.m: descrita no item (F3)

Salva para cada pega um arquivo .txt com 40 linhas (cada linha corresponde a uma das outras

pecas testadas) com os resultados gerados pela fungao pairwiseComparisons.m.

Al.2. Codigos gerados para identificacio da peca alvo através de consisténcia

intramusical e feature selection com fator espacial constante

Ordem de execugdo dos codigos no MATLAB / R:
Para estimar os resultados:
[1] save excerpts.m
[2] volumeCorrelation_nii_consistency.m
[3] mask Tresholded OptTh.m
[4] hist_plot_steps.R
[5] maskTresholded OptTh save.m

[6] all pairwisecomparisons_unic_mask.m
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Para plotar os resultados:

[7] similarity time series music.R

Para rodar a andlise com fator espacial a priori basta seguir os passos 1, 2, 6 e 7 descritos

acima (pulando as etapas 3,4 ¢ 5).

Al.2.1. Descricao dos codigos
Breve descri¢do dos codigos e fungdes criadas. As fungdes ndo precisam ser executadas, pois

elas s3o chamadas automaticamente dentro de um dos cddigos executados.

(1) save excerpts.m

Descrito em A.1.

(2) volumeCorrelation_nii_consistency.m

Descrito em A.1.

(3) mask_Tresholded_OptTh.m

Estima a porcentagem de musicas representadas pelos voxels mais consistentes e o
momento em que determinada porcentagem dos voxels mais consistentes passa a representar
100% das musicas. Salva esses dados em um arquivo de texto .csv separado por virgulas.
(4) hist_plots_steps.R

Plota graficamente os resultados estimados pelo codigo do item (3)

(5) maskTresholded OptTh_save.m

Salva em formato .nii a mascara de feature selection final binarizada para cada sujeito
contendo 5% dos voxels da mascara a priori que representam 100% das musicas. Salva
também uma madscara .nii ndo binarizada com a porcentagem de musicas representada por

determinado voxel.

(F1) parwiseComparison_unic.m (fun¢io)
Calcula o nivel de similaridade da peca alvo com ela mesma e com com as outras 39 pegas da

mesma forma que pairwiseComparisonUnion.m descrita no item (5) da se¢do Al, exceto que



144

aqui ¢ utilizada uma madscara Unica para feature selection, gerada pelo codigo

maskTresholded_OptTh_save.m do item (5).

(6) all_pairwisecomparisons_unic_mask.m
Salva para cada peca um arquivo .txt com 40 linhas (cada linha corresponde a uma das outras

pecas testadas) com os resultados gerados pela fungdo pairwiseComparisons_unic.m.

A1.3. Codigos gerados para analise de predicdo linear binomial (curva ROC)

Ordem de execucao dos codigos no MATLAB / R:
Para estimar os resultados:
[1] save excerpts.m

[2] all_pairwiseComparison_unic_roc.m

Para plotar os resultados:

[3] roc_curve connectivity.R

A1.3.1. Descricao dos codigos

(1) save_excerpts.m

Descrito em A.1.

(F1) volumeCorr_roc.m
Fungdo que calcula a conectividade funcional entre duas ROIs (correlacdo entre a série
temporal média de cada ROI).
F1.1) volumeCorr_roc_mean.m: func¢do que estima a série temporal média de

uma ROI a partir de um arquivo funcional nifti pré-processado.
(F2) pairwiseComparison_unic_roc.m
Estima a conectividade funcional entre duas ROIs para uma musica em todas as

condigdes experimentais/exibi¢des. Chama a fungdo descrita em F1.

(2) all_pairwiseComparison_unic_roc.m
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Salva para cada sujeito um arquivo .txt com 40 linhas (cada linha corresponde a uma musica)

com os resultados gerados pela funcido pairwiseComparisons_unic_roc.m.

(3) roc_curve_connectivity
Salva um arquivo .txt para cada par de ROI com os resultados de predi¢ao (area sob a
curva ROC em %) da tarefa experimental (sentir ou técnica) e condi¢do emocional (alegria ou

ternura) e plota graficamente os resultados.
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ANEXO 2. ESCALAS E QUESTIONARIOS

A2.1 Telas de pontuagio

Quanto vocé sentiu a emogao?

nem um pouco wmn pouco senti senti muito senti extremamente

e

Mova o circulo vermelho com os botdes para pontuar e confirme com a barra de espago.

Figura A2-1: Tela de pontuacao da intensidade da emogao.

Quéo bem vocé conseguiu fazer a tarefa técnica
para ndo sentir a emogéo?

senti a emogao
extremamente

um pouco €moc¢ao emog¢ao

muita emogao =
emogao quase ausente ausente

Mova o circulo vermelho com os botdes para pontuar e confirme com a barra de espago.

Figura A2-2: Tela de pontuagdo da tarefa técnica
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ENCANTAMENTO

TRANSCENDENCIA

FORCA

TERNURA

NOSTALGIA

SERENIDADE

ALEGRIA

TRISTEZA

TENSAO

Figura A2-3: Escala de GEMS de 9 itens antes da pontuacdo para a musica T10. A pontuagao foi realizada com o
posicionamento do mouse na posi¢ao desejada de da escala de cada emocao. O tempo para pontuar era livre. A
barra de espago confirmava a pontuagao para pontuar a proxima musica.
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| 2 A 4 5

ENCANTAMENTO —m—rt——t+—

TRANSCENDENCIA e e eeeeeeeeeee]

FORCA —m—mt—F——

TERNURA

NOSTALGIA

SERENIDADE

ALEGRIA

TRISTEZA

TENSAO

Figura A2-4: Escala de GEMS de 9 itens apos a pontuagdo para a musica T10.

A2.2.2 Questionario pos-experimento
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SUBJ: 000 Data: dd/mm/aaaa

Entrevista pés — experimento — RM
Por favor, responda as perguntas abaixo sobre o teste na ressondncia magnética “EmoCode™
e marque sud resposta com uma cruz usando a escala abaixo da pergunta:

Quao dificil foi a tarefa de sentir a emogio alegria (joyful activation) para vocé?

muito facil facil nem facil, nem dificil muito dificil

dificil
Quado dificil foi a tarefa de sentir a emocao ternura para vocé?

muito fécil fécil nem facil, nem diffcil muito dificil
dificil

Quado dificil foi a tarefa tecnica com as mdsicas de alegria (joyful activation) para vocé?

muito facil facil nem f4cil, nem diffeil muito dificil
dificil

Qudo dificil foi a tarefa tecnica com as miisicas de ternura para vocé?

muito facil facil nem facil, nem dificil muito dificil

dificil

Qudo concentrado voce estava para a tarefa de sentir a emogdo alegria (joyful activation)?
nem um pouco | pouco concentrado bastante | extremamente

Quiio concentrado vocé estava para a tarefa de sentir a emogfio ternura?
[1EI uIn pouco pouco concentrado bastante extremamente

Quio concentrado voce estava para a tarefa técnica com as muasicas de alegria?
nem um pouco pouco concentrado bastante extremamente

Quio concentrado vocé estava para a tarefa téenica com as miusicas de ternura?
nem um pouco pouco concentrado bastante extremamente

Quio mativado vocé estava para fazer as tarefas?
f1em um pouco pouco maotivado bastante extremamente

Quaio entedeado (de saco cheio) vocé estava durante o experimento?
N urm pouco pouco entedeado bastante exlremamente

Qual estratégia vocé usou para “sentir a emociio”de ternura?

descreva ...

Qual estratégia vocé usou para “sentir a emocio”de alegria (joyful activation)?

descreva ...

Qual estratégia vocé usou para fazer a tarefa tecnica com as musicas de ternura?

descreva ...

Qual estratégia vocé usou para fazer a tarefa tecnica com as musicas de alegria (joyful
activation)?

descreva ...
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A2.3 Questionario durante experimento

SUEBJ: 000 Data: dd/mm/aaaa

Alguma coisa te incomodou? (ex. ouvir os trechos varias vezes, responder as perguntas,
barulho da maquina, fone de ouvido)

Sim Nao

Se sim, o qué?

Vocé se mexeu enquanto escutava as musicas (p.ex., acompanhando os ritmos com o pé

ou a mio)?
Sim Nio As vezes Por favor, explique:

Vocé conseguiu deixar os olhos abertos enquanto escutava as miisicas?
Sim Nio As vezes Por favor, explique:

O volume estava bom, vocé ouviu os trechos bem?
Sim Nao Se nao, por favor, explique:

O que foi mais dificil para vocé no experimento? Por favor, explique:

Figura 10-5: Questionario respondido apos cada sessao de RM
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MUSICAL FINGERPRINTS IN THE AUDITORY CORTEX: IDENTIFYING MUSICAL
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ABSTRACT

Recent fundamental conceptual and technical advances have encouraged scientists to
investigate brain responses to naturalistic stimuli. Neurocomputational methods of brain
pattern recognition, including encoding and decoding models, provide powerful approaches to
characterize and classify brain responses to complex stimuli. In the present study we aimed to
evaluate the reliability of brain responses to naturalistic music listening across different days.
Our main aim was to enable the identification of musical pieces heard by individual
participants based on their brain signatures within the auditory cortex. Participants with
musical background listened to forty musical pieces of different genres that were evocative of
joy and tenderness feelings, while being scanned by Functional Magnetic Resonance Imaging
(fMRI). The degree of intra-musical reliability was estimated by bootstrapping the voxelwise
correlation of BOLD time series of one exhibition (leave one out of four) of the target piece
with the averaged time series the three other exhibitions of the target piece. Each target piece
(leave one out of forty) was compared in another bootstrap to itself and to another piece from
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among the remaining 39 pieces. We were able to achieve a high reliability in identifying the
“target” musical piece — i.e., the same musical excerpt presented in four different days — in
comparison to other, non-target musical excerpts, with a considerable effect size of 1.7. When
attempting to identify the target piece from brain activity throughout a nearest neighbor
temporal correlation analysis, we found a classification accuracy ranging from 84.6% and
94.8% in identifying the target among 40 pieces (39 non-targets), averaging 90% across
subjects. These results point out the high fidelity of individual brain responses to spatio-
temporal signatures of musical stimuli in the superior temporal gyrus (STG) and open an
exciting window towards the implementation of a brain “Spotify-like” music identification or
reconstruction tool in the near-future.

KEYWORDS: FMRI, MUSIC, NATURALISTIC STIMULI, AUDITORY CORTEX,

NEUROCOMPUTATIONAL METHODS.

INTRODUCTION

Movies, natural speech or musical excerpts are some examples of naturalistic stimuli
that can be used in neuroimaging studies. The use of this kind of stimuli is relatively recent,
however, due to the challenges involved in dealing with their complex structure (BEN-
YAKOV et al.,, 2012; GOLLAND et al., 2007; HASSON; MALACH; HEEGER, 2009;
SILBERT et al., 2014). Successful new computational approaches include multivariate pattern
recognition, and encoding and decoding models (CUKUR et al., 2013; GARRISON et al.,
2013; HOEFLE et al., 2018; HUTH et al., 2012; MITCHELL et al., 2008b; SAARI et al.,
2018; SANTORO et al., 2014a; TOIVIAINEN et al., 2014; VAROQUAUX; THIRION,
2014). These models have extended beyond the perceptual, e.g. visual doman, into the
semantic field (HUTH et al., 2016; LESCROART; STANSBURY; GALLANT, 2015;
NASELARIS et al., 2015). Overall, good reliability appears to be the case when employing
naturalistic visual stimuli within and between subjects (BEN-YAKOV et al, 2012;
GOLLAND et al., 2007; HASSON; MALACH; HEEGER, 2009). However, little is yet
known about the reliability of auditory brain responses to naturalistic stimuli in the musical
domain. Although the human auditory cortex has been studied for more than a century, there
still important gaps of knowledge in the field (LANGERS; VAN DIJK, 2012). Beyond
tonotopic organization, the representation of complex sounds is still poorly understood. The

lower accuracies of classification in decoding and encoding models of music stimuli
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compared to the visual domain may be due to experimental confounds, such as the MRI
scanner background noise (SANTORO et al., 2014a) and to model inefficiencies.

Here we assessed intra-subject reliability of naturalistic musical stimuli in the superior
temporal gyrus (STG), including primary and secondary auditory cortical regions, by
predicting the target piece listened to by participants based on the voxelwise temporal
correlation model of the BOLD time series. We expected that natural musical stimuli would
evoke highly consistent activity in the auditory cortex and that a massive univariate temporo-
spatial pattern recognition approach would be effective in capturing music-specific signatures.

In the present study, participants with musical experience heard 40 musical excerpts of
diverse genres and distinct emotions (tenderness or joy) and performed two different tasks
(feeling the emotion or a technical task) while being scanned by the functional MRI. We
aimed to predict which music was being heard by the participant throughout its brain response

consistency to musical stimuli irrespective of emotional task or category.

MATERIALS AND METHODS

Participants and stimuli

Data from six subjects [30.8 + 7.8 years, one male] with musical experience that
participated in a previously published study (HOEFLE et al., 2018) were reanalyzed in the
current study. Participants listened to 40 musical excerpts of 46 seconds each of joy or
tenderness and performed two different tasks: feeling or not feeling the emotion (technical
task) while being scanned by the fMRI. Each participant did the experiment four times in four
different days, accomplishing a total of 2h13m of functional data. In each day each participant
heard four medleys of 8min duration with 10 musical excerpts of the same emotional
category, combined by a fade-in and fade-out of 1s. Each medley started with a warm-up
piece of 20s that were not considered in the analysis. In each day of experiment the participant
performed twice the task of feeling the emotion (joy or tenderness) and twice the technical
task (in which the subject was instructed to pay attention in technical aspects of the music and
stay away from emotional contagion). . For further details of experimental design and
acquisition parameters, see (HOEFLE et al., 2018). The study was approved by the Ethics and
Scientific committee of Copa D’Or Hospital (study number 442.648). Written informed

consent was obtained from all participants.
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Preprocessing of fMRI data

For image preprocessing, the standard protocol of the CONN (version 17,
www.nitrc.org/projects/conn, RRID: SCR_009550) was applied (unlike in (HOEFLE et al.,
2018), as follows: the functional data were realigned, recorded and normalized to the MNI
space (with isotropic resolution 2x2x2mm). The functional data was smoothed using an 8mm
Gaussian space kernel. Slice-timing correction and the detection and exclusion of possible
outliers were performed due to sudden changes in signal strength. Residual effects were
corrected with denoising: white matter (10 major components), cerebrospinal fluid (5 major
components), outliers (number of regressors variable according to the number of scans
identified as invalid in preprocessing), movement (12 regressors: 6 motion parameters + 6
first-order temporal derivatives) and physiological regressors (cardiac signal [ECG],
respiratory and galvanic response [GSR], acquired simultaneously with MRI using the
RETROspective Image CORREction, GLOVER; RESS, 2000)] by the Physio toolbox
(KASPER et al., 2017). With the denoising the voxel size is interpolated to 1x1xImm. A
high and low pass filtering between [0.008 0.16] was used to remove unwanted frequencies

from the time series of RMT.

Statistical analysis

Statistical analyzes were performed with R software (version 3.5.2, (CORE TEAM
R, 2018)). Student's t-tests were used to analyze data with normal distribution (by the
Shapiro-Wilk normality test). Binomial tests were applied where appropriate. For prediction
analysis, ROC curve was used for binomial distribution variables (ROBIN et al., 2011). The

alpha level of significance was set at p = 0.05, two-tailed.

Temporal correlation analysis

Reliability analyses were performed from the pre-processed functional data with
denoising by CONN and developed through programming in MATLAB (THOMPSON;
SHURE, 1995). All codes are available online (http: http://moll-lab.org). In order to calculate
the degree of similarity between two musical excerpts at the level of brain activity, the voxel
to voxel temporal correlation between BOLD time series was estimated between within a
region of interest in the auditory cortex (STG, superior temporal gyrus). At first, the pieces
were compared two by two through an intra-subject bootstrapping analysis. Each piece (target
music) was compared to itself and to another piece from among the remaining 39 pieces

(bootstrap 1, Figure 1). The degree of intra-musical correlation (r(T), Figure 2) was estimated
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by correlating the voxelwise time series of one exhibition of the target piece (left for testing)
with the averaged time series the three other exhibitions of the target piece (target mean,
bootstrap 2). The degree of inter-musical correlation r(OT) was estimated by correlating the
target mean with the voxelwise time series of the other piece. In total, the participant heard
four times each target piece. So each target piece was compared to itself four times. For each
of these four iteractions of the target piece (T) with the target mean, the target mean was also
correlated with each of the four views of another musical piece (OT), totaling 16 correlation
values of the target mean with the other (Figure 1). This procedure was repeated for each of
the 39 other pieces, resulting in a total of 16 x 39 = 624 correlation values for the other piece
and a total of 160 correlation values for the target piece (40 pieces with 4 permutations each).
The 624 measures were modeled in a ROC curve considering the average r(T) and r(OT)

values for within the 40 pieces.

RESULTS AND DISCUSSION

This study investigated the possibility of predicting the music heard by a given
participant through the consistency of their brain responses of the auditory cortex. To do this,
we investigated the participant's cerebral activity pattern within the auditory cortex in
response to the music, while using a mass univariate pattern recognition approach. We
observed a high accuracy of classification for all participants, with minimum and maximum
performance of 84.6% and 94.8%. On average, the model was 90% effective (Figure 4).
According to our initial hypothesis, we observed a greater similarity of the brain response
(time series BOLD) of the target piece with another exhibition of itself (intra-musical
consistency) in relation to the exhibition of another musical piece (inter-musical consistency),
with a considerable size effect of 4.3 (Figure 3). That is, the response of superior temporal
cortex (STG) to a musical piece is consistent and very specific across days and differs
significantly from the pattern of response to another piece irrespective of emotional task or
category. When looking at generic mean correlation values for target pieces and the other 39
pieces for all subjects, it’s possible to see a greater degree of similarity of some different
musical excerpts (see X axis first positions of Figure 5).

Our finding corroborates with studies that demonstrate a high consistency of
naturalistic stimuli in the visual and audiovisual field (BEN-YAKOV et al., 2012;
GOLLAND et al., 2007; HASSON; MALACH; HEEGER , 2009). Although we found much
lower levels of correlation magnitude than the above mentioned studies, this does not seem to

be an experimental limitation when assessing musical stimuli in the auditory cortex, since the
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effect size and classification accuracy remain extremely satisfactory. This indicates that what
most contributes to our results is not the magnitude of the signal itself but rather the ability to

distinguish signal from noise.

CONCLUSIONS

This study demonstrated consistent responses to naturalistic musical stimuli in the
superior temporal gyrus (STG) of the auditory cortex. We were able to predict and identify
songs with an accuracy of up to 95% for one of the participants and an average of 90% for the
participants, demonstrating a significant degree of intra-musical consistency of the stimulus
over the days. The results presented here can serve as inspiration for future applications and
research. An interesting possibility, given the high accuracy of classification found, would be
to investigate a process of reconstruction of music from the brain activity or the construction
of a “brain Spotify”, from which an imagined or heard music would be automatically
followed by other songs having structural similarity in their temporo-spatial responses, from a
database with thousands of songs to be chosen from, creating an automated playlist according

to the pattern of activation of the brain.
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Figure 1: Reliability analysis fluxogram. The target mean (average between the BOLD time

series [symbolized by the wave form] of the remaining exhibitions of the target piece) was

compared four times with the BOLD time series of the target piece and 16 times with the

BOLD time series of the other part. There are four different ways to add three time series of

the target piece to compute the target mean. An exhibition of the target piece is always left out

of the calculation of the target mean for test, bootstrap 2 via leave-one-out. Overall the other

piece is compared 16 times with the target mean. In total there are 39 other pieces, each one

compared 16 times, totaling 624 (16 x 39 = 624) permutations of other pieces for each of the

40 pieces (bootstrap 1 via leave-one-out). Each target piece suffers 160 iteractions (40 pieces

* 4 exhibitions = 160).

FIGURE 2



VOLUME OF THE

> TARGET PIECE LEFT ~
‘ EOR TESTING MEAN VOLUME OF q

REMAINING EXHIBITIONS
OF TARGET PIECE

TIME SERIES PER VOXEL TIMESERIES PERNGREL

A AW 11 A A
wAM MM 12 s AN AN
NN A 13 NN A

10.000 VOXELS . 10.000VOXELS

i

MEAN OF 10.000
CORRELATION
VALUES (r)

INTRAMUSICAL MEAN CORRELATION

VOLUME OF THE

(-> OTHER PIECE | SAMEVOLUME

AP Ary <25 M
-J'W)\,J\M er39-f\(w/'\f\f"“'\,r{\m”

TIME SERIES PER VOXEL TIME SERIES PER VOXEL
% % WW/ «—rl-> JMW\,M’

10.000VOXELS 10.000VOXELS

I

MEAN OF 10.000
CORRELATION
VALUES (r)

I\, - JI
I

INTERMUSICAL MEAN CORRELATION

158



159

Figure 1: For each of the 624 iterations, the temporal correlation between the BOLD time
series of each of the 10,000 STG (superior temporal gyrus, voxel size: 1x1xImm) voxels was
calculated and averaged for the target piece (mean intra-musical temporal correlation [r (T)])
and the other piece (mean inter-musical temporal correlation [r (OT)]. The magnifying glass
highlights only one hemisphere of the mask purely for the sake of representation. The two
hemispheres are always considered. Hence, 10,000 voxels is the number of voxels in the
entire STG considering the two hemispheres (each hemisphere with approximately 5,000

voxels).
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FIGURE 3
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Figure 3: Mean intra-musical (target piece) and inter-musical (other piece) temporal
correlations for all subjects (average £ SD) in superior temporal gyrus (STG). There was a
significant difference between means (p<0.001) with considerable size effect of 4.3

considering all participants.
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FIGURE 4
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Figure 4: Average classification accuracy of the target music (black ROC curve, AUC [area
under the curve] = 90%) for superior temporal gyrus (STG). At bottom right: values of AUC
for each participant. Y axis indicates sensitivity (true positive rate) and X axis indicates
specificity (false positive rate) values. The model was effective for all participants in

classifying the target music correctly.
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FIGURE 5
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Figure 5: Mean correlation (+/- SD) values for target piece (first position in X axis, averaged
across 160 permutations) and the other 39 pieces (positions 2-40 in X axis, averaged across
624 permutations) for all subjects together in superior temporal gyrus (STG). Note that the
difference within the first positions is not very clear due to de standard deviation between

measurces.
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ABSTRACT

Music can be powerful to induce intense emotional experience in humans. I the last
years, unraveling brain correlates of music evoked emotions have become a focus in
neuroscience research. Yet, little is known about the functional and integrative role of
auditory cortex in emotional aspects of music processing. And although some studies compare
distinct musical emotions directly, few studies have investigated the comparison within
specific positive emotions. In the present study, participants with musical background
listened to forty musical pieces of joy and tenderness of diverse genres while scanned by
Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) while feeling or not feeling the emotion
(analytical task). We aimed to investigate the pattern of functional integration between
associative auditory cortex (superior temporal gyrus, STG) with regions of the fronto-
mesolimbic system and supplementary motor area (SMA). Our results indicate a pattern of
functional dissociation with a stronger connectivity of left STG with bilateral ventral striatum
(nucleus accumbens) for tenderness compared to joy. For the opposite contrast (joy vs
tenderness), we found a stronger connectivity of right STG with right SMA and left STG. To
our knowledge, our study is the first to investigate the brain pattern of connectivity of STG to
distinct positive musical emotions, such as joy and tenderness.

KEYWORDS: FMRI, MUSIC, FUNCTIONAL CONNECTIVITY, AUDITORY CORTEX,

EMOTION.

INTRODUCTION

Music can be powerful to induce intense emotional experience in humans. I the last years,
unraveling brain correlates of music evoked emotions have become a focus in neuroscience
research especially the Neuroscience of music (BRATTICO et al., 2016; CONG et al., 2013;
EEROLA et al., 2013; JUSLIN, 2013; JUSLIN et al., 2014; KOELSCH, 2005, 2014, 2018;
KOKAL et al., 2011; LUCK et al., 2008). The degree of overlap between the emotions
evoked by music and the emotions present in our daily lives is still a subject of debate among
researchers. In 1980, Russel proposed a model in which all emotions can be interpreted as a
linear combination between valence and arousal (RUSSELL, 1980). This model has been
widely used in the study of emotions and their neural correlates. As much as the greater
variance between emotional categories can be explained by these two dimensions (valence
and arousal), as Russell points out, they are insufficient to capture the subtleties of musical

emotions. Zentner et al. in 2008 demonstrated that musical emotions can be interpreted not by
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two, but by nine major dimensions (Zentner, Granger and Scherer, 2008). The nine factors
found by Zentner (joy, tension, sadness, tenderness, enchantment, serenity, transcendence,
strength, and nostalgia) were aggregated on a scale called GEMS (Zentner & Schander,
2008).

Some studies investigate the functional connectivity between different brain regions
during emotional processing of music (ALLURI et al., 2015; KARMONIK et al., 2016;
KOELSCH; SKOURAS, 2014; LIU et al., 2017; MENON; LEVITIN, 2005; PEHRS et al.,
2014; SALIMPOOR et al.,, 2013; WILKINS et al., 2014). Salimpoor and colleagues
(SALIMPOOR et al., 2013) have shown that it is possible to predict the value attributed to the
reward of listening to music according to the degree of functional connectivity between the
ventral striatum (nucleus accumbens) and the auditory cortex, amygdala or ventromedial
prefrontal cortex. Liu and collaborators elaborated an experiment in which the participant
should listen to the music under different conditions: passively or evaluate the music (LIU et
al., 2017). Liu observed greater subcortical-auditory connectivity (parahippocampal gyrus,
insula, amygdala, thalamus, hippocampus and auditory cortex) during attentive non-
evaluative (passive) compared to evaluate listening. Menon in 2005 examined the brain
response to naturalistic musical stimuli (classical music) when compared to randomly
generated computer audios (MENON; LEVITIN, 2005). Menon found that the interaction
between the nucleus accumbens with the hypothalamus, insula, orbitofrontal cortex and
medial and superior temporal gyrus was mediated by the ventral tegmental area. Grahn and
colleagues investigated the difference in brain processing of rhythmic and non-rhythmic
auditory stimuli. The researchers found greater connectivity between the putamen (in the
striatum) and the supplementary motor area, the pre-motor cortex, and the auditory cortex for
rhythmic stimuli compared to non-rhythmic stimuli (GRAHN; ROWE, 2009). Trost noted
that high-pitched musical stimuli (e.g. joy, tension, power, wonder) bilaterally activate the
STG (TROST et al., 2012). In this study Trost and coworkers were the first to analyze at brain
level several complex musical emotions such as described by Zentner’s model comprising
nine emotional factors (TROST et al., 2012; ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER, 2008).
Zentner et al. demonstrated that musical emotions can be interpreted by nine main dimensions
(ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER, 2008). Trost showed with an additional exploratory
analysis that the emotion of joy when compared to other positive emotions of high arousal
(power and wonder), did not show difference of activation. Likewise, tenderness and
peacefulness did not show any activation differences in relation to other positive emotions of

low alertness (nostalgia and transcendence). According to Trost, tenderness, peacefulness and
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joy seem to be the most basal emotions of their respective quadrants (positive emotions of low
and high alert). Despite having done a refined analysis between the emotional categories,
Trost reported not the direct comparison of the emotions of tenderness and joy with each
other. Although auditory cortex hosts a great amount of anatomical connections with
subcortical structures (KOELSCH; SKOURAS; LOHMANN, 2018; YETERIAN; PANDYA,
1998), the meaning of these connections remains broadly unknown (KOELSCH; SKOURAS;
LOHMANN, 2018; YETERIAN; PANDYA, 1998).

In the context of these studies, the present study investigates the functional connectivity
pattern of the superior temporal gyrus with other regions of the brain in response to positive
valence with high (joy) and low arousal (tenure) emotions. Besides the auditory cortex,
musical processing is known to recruit several other brain regions (KOELSCH, 2014a). The
perception of rhythm, for example, evokes responses in the supplementary motor area (SMA),
pre-SMA, pre-motor cortex (BENGTSSON et al., 2009; BRETT; GRAHN, 2007; CHEN;
PENHUNE; ZATORRE, 2008; SCHUBOTZ; FRIEDERICI; YVES VON CRAMON, 2000)
and basal ganglia (BRETT; GRAHN, 2007; SCHUBOTZ; FRIEDERICI; YVES VON
CRAMON, 2000). The SMA is a central hub for motor planning in the brain and is active in
both listening to, but also while real or imagined music playing (TANAKA; KIRINO, 2017).
This region as well as pre-SMA are involved in complex cognitive motor voluntary action
plans, as dancing to the sound of music (KOELSCH, 2014a). Studies indicate that beyond
movement production, this region mediates the perception of pulse (BRETT; GRAHN, 2007),
since the SMA is found in response to musical synchronized musical stimuli in comparison to
randomly based stimuli (KOKAL et al., 2011).

The nucleus accumbens in ventral striatum (VS) is a structure of the fronto-mesolimbic
system commonly associated to pleasurable stimuli and reward expectancy (KNUTSON et al.,
2001). Studies indicate that music is able to activate this region in response to highly
pleasurable stimuli, including unknown music. (BLOOD; ZATORRE, 2001; BROWN;
MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH et al., 2006). Koelsch observed activation in
nucleus accumbens when comparing pleasant joyful music with unpleasant dissonant music
(KOELSCH et al., 2006). Trost found ventral striatum as well as ventral tegmental area and
insula to be active in response to positive valenced and pleasant music (TROST et al., 2012).
The hypothalamus also seems to be involved in response to pleasant stimuli as well in
regulation of autonomic and physiological responses (MENON; LEVITIN, 2005). The
septohypothalamic region is connected to the hypothalamus by the medial prosencephalic

bundle and exerts an important role over the hypothalamic activity by controlling the release
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of vasopressin and oxytocin, important hormones for social attachment. (ANDARI et al.,
2010; INSEL; YOUNG, 2001; KOSFELD et al., 2005; NELSON; PANKSEPP, 1998).
Functional connectivity between the hypothalamus and hippocampus has been found in
response to music-evoked joy in comparison to fear (KOELSCH; SKOURAS, 2014).

In this context we defined the supplementary motor area, the ventral striatum and septo-
hypothalamic area as a priori regions together with the superior temporal gyrus. An additional
analysis included other regions of the fronto-mesolimbic system, such as amygdala,
hippocampus, orbitofrontal and subgenual cortices. To approach this question, participants
listened to medleys evocative of joy and tenderness emotions and performed two different
tasks: feeling the emotion not feeling the emotion (analytical task) while scanned by

Functional Magnetic Resonance.

MATERIALS AND METHODS

Data from 24 fMRI sessions from a previously published study (HOEFLE et al., 2018)

were reanalyzed in the current study.

Participants

Six healthy volunteers participated (age: 30.8 = 7.8 years [mean + SD]; five women and with
musical experience, i.e., playing an instrument or singing—age of onset of musical training
6.7 +2.1 years; years of formal music training 12.8 + 7.7 years, self-report of practice hours
on their instruments/voice across lifetime summed over all instruments [years X hours per
week x 52: 4,424 +4,198). All participants had normal hearing and no history of psychiatric
or neurological disorders. Written informed consent was obtained from all participants. The
study was approved by the Ethics and Scientific committees of the Copa D’Or Hospital, Rio
de Janeiro, Brazil (No 442.648) and all experiments were performed in accordance with

relevant guidelines and regulations.

Stimuli

Forty pieces with duration of 46 s from different genres (Classical Music, Rock, Pop, Jazz,
and Folk with and without lyrics, see Supplementary Table “Detailed information of medleys’
composition”) were selected for the fMRI experiment. The selection of these emotional
categories was motivated by the fact that both emotions are positively valenced and represent

two key dimensions of musical emotion while having a sufficient number of examples for
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each dimension. We refrained from including more dimensions to keep the duration of
experiments within a comfortable range for participants. The emotional categories were
confirmed for each piece by four participants during the selection process prior to the
experiment and rated by all participants during the experiment. All pieces were normalized to
have the same volume (RMS normalization of Adobe Audition). Next, the 40 pieces were
arranged into four different medleys concatenated with a linear fade-out and fade-in of 1s
each and no further rest period. In addition, to provide a more ecological setting, we separated
the medleys into two joy- and two tenderness-evoking medleys, the order of music pieces was

fixed (see Supplementary Table “Detailed information of medleys’ composition™).

Experimental protocol

Each subject listened to the four medleys prior to the experiment and was asked to
perform either one of the following two tasks: subjects should feel the emotion evoked by the
piece (1) or perform an analytic task, i.e., tracking of harmony changes that prevented them
from feeling the emotion (2). Training these tasks also made the music familiar to the
participants prior to the scanning sessions. FMRI data were collected from each subject
during four sessions on different days. During each session, subjects listened to the four 8-min
medleys (in 4 runs), including a 20-s “warm-up” piece (total scanning time during music
listening: 2h 8 min per subject). Before each medley, subjects were instructed to perform
either the analytical or the feeling task so that they performed twice each task on each medley
during the four scanning sessions/days. After each medley participants participants reported
the felt emotion (on a scale of 1=not felt at all to S5=strongly felt the emotion). The
presentation order of different medleys was counterbalanced in different sessions for each
participant. The musical stimuli were delivered with MRI-compatible headphones (MR-
Confon, www.mr-confon.de) after equalizing the unequal frequency representation of the
headphones with the equalizer function provided in Audacity (http://www.audacity.de). Prior
to the experiment, the volume level was adjusted individually to provide the best subjective
experience using a 20-s fMRI sequence together with normalized stimuli. After the fMRI
session the participants scored nine emotional dimensions when listening to the songs (GEMS
scale).

Participants listened to 40 musical excerpts of 46 seconds each of joy or tenderness
and performed two different tasks: feeling or not feeling the emotion (analytical task) while
being scanned by the fMRI. Each participant did the experiment four times in four different
days, accomplishing a total of 2h13m of functional data. In each day each participant heard
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four medleys of 8min duration with 10 musical excerpts of the same emotional category
(FIGURE 1), combined by a fade-in and fade-out of 1s. Each medley started with a warm-up
piece of 20s that were not considered in the analysis. In each day of experiment the participant
performed twice the task of feeling the emotion (joy or tenderness) and twice the analytical
task (in which the subject was instructed to pay attention in analytical aspects of the music
and stay away from emotional contagion). Detailed information of medleys’ composition can
be found at Supplementary Material. For further details of experimental design and
acquisition parameters, see (HOEFLE et al., 2018). This study was approved by the Ethics
and Scientific committee of Copa D’Or Hospital (study number 442.648). Written informed

consent was obtained from all participants.

Sequence parameters

Functional images were acquired with a 3T Achieva scanner (Philips Medical Systems) using
a T2*-weighted echoplanar (BOLD contrast) sequence (TR=2000ms, TE=22ms,
matrix =64 x 64, FOV =240mm, flip angle=90°, voxel size 3.75 mm x 3.75mm, slice
thickness =3.75 mm, gap=1mm, 24 slices; 245 volumes per run, four runs on a scanning
day). Slices were sampled in equidistant mode to provide optimal musical experience (the low
number of slices and the equidistant mode produced a constant background noise that resulted
in an overall lower perceived scanning noise). The first 10 volumes corresponded to the
warmup piece and the last five volumes were added to account for delays in the hemodynamic
response function. Total functional scanning time per session was 32 min. A SENSE factor of
2 and dynamic stabilization were used. Simultaneous to the fMRI sequence, we measured
respiration, electrocardiogram (logged by the Philips Achieva scanner), and galvanic skin

response (Brain Products, Germany).

Data preprocessing

For image preprocessing, the standard protocol of the CONN (version 17,
www.nitrc.org/projects/conn, RRID: SCR_009550) was applied (unlike in (HOEFLE et al.,
2018), as follows: the functional data were realigned to the first image, and normalized to the
MNI space (with isotropic resolution 2x2x2mm) with the anatomy to the template and then to
EPI images. The functional data was smoothed using an 8mm Gaussian space kernel. Slice-
timing correction and the detection and exclusion of possible outliers were performed due to
sudden changes in signal strength. Residual effects were corrected with denoising: white

matter (10 major components), cerebrospinal fluid (5 major components), outliers (number of
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regressors variable according to the number of scans identified as invalid in preprocessing),
movement (12 regressors: 6 motion parameters + 6 first-order temporal derivatives) and
physiological regressors (cardiac signal [ECG], respiratory and galvanic response [GSR],
acquired simultaneously with MRI using the RETROspective Image CORREction,
(GLOVER; LI; RESS, 2000)] by the Physio toolbox (KASPER et al., 2017). With the
denoising the voxel size is interpolated to 1x1x1mm. A high and low pass filtering between

[0.008 0.16] was used to remove unwanted frequencies from the time series of fMRI.

Functional Connectivity Analysis

To perform ROI-ROI functional connectivity analysis, the CONN software
mentioned before was used again. The onsets of the experimental conditions were set in the
CONN interface itself, disregarding the initial 30 seconds of the session (medley heating 20s
+ compensation for delayed hemodynamic response). For the first-level (intra-subject)
analysis, the temporal series of the BOLD signal between each pair of ROIs were correlated
to each other for all experimental conditions (feeling-tenderness, analytical task-tenderness,
feeling-joy, analytical task-joy and converted into z values (fisher transformation). Statistical
effects were calculated on the second level of analysis using a random effects model.
Statistical significance was determined using FDR (false discovery rate) correction for
multiple comparisons at p <0.05.

To confirm the robustness of the results, the correlation values for each pair of ROIs
that survived the correction by multiple comparisons were plotted for each of the subjects in
order to confirm the directionality of the results (see boxplots of Figure 4), since a result in
the second level could be significant due to a high correlation in a single subject between two
ROIs in one of the conditions of interest, or a very low (negative) correlation in the non-
interest condition, for example.

Four regions of interest (ROI) were selected a priori for functional ROI-ROI
connectivity analysis, three of them bilateral, totalizing 7 ROIs: bilateral superior temporal
gyrus (STQ), bilateral ventral striatum (VS), bilateral supplementary motor area (SMA) and
the septo-hypothalamic region (SepHyp, central ROI). The binarized mask for the STG was
generated from the ATLAS anatomical AAL (TZOURIO-MAZOYER et al., 2002); for VS
(nucleus accumbens) a 10mm radius sphere was used around the central coordinate [12 10 £
6] taken from a meta-analysis (LIU et al., 2011); for the SMA, the anatomic ATLAS of the
CONN was used and for the septo-hypothalamic region, the binarized mask was generated

from the result of an earlier published study (MOLL et al., 2012b). For an additional
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exploratory analysis another regions of interest were added (amygdala, hypocampus,

orbitofrontal cortex and subgenual cortex, see Supplementary Methods and Results).

Additional statistical analysis

All additional statistical analyses and graphs were generated with R software
(version 3.5.2, (R CORE TEAM, 2018)). Student's t-tests were used to analyze data with
normal distribution (by the Shapiro-Wilk normality test). Data with non-normal distribution
were analyzed with non-parametric tests (Mann-Whitney, Wilcoxon and Kruskal-Wallis).
Binomial tests were applied where appropriate. The alpha level of significance was set at p =

0.05, two-tailed.

RESULTS

Behavioral Results

Participants scored for each of the 20 songs by category how well they could feel the
emotion or perform the analytical task. This score was made up to 1 day before the first fMRI
session. On average, subjects were able to perform well for each song (analytical task: 4.75 £+
0.6; feel task = 4.44 + 0.7 [mean + SD]). During the experiment, participants reported the felt
emotion (on a scale of 1 to 5) shortly after each run within the fMRI. According to the scores,
the participants were able to feel the emotion when indicated and not feel the emotion in the
analytical task (FIGURE 2). After the fMRI session the participants scored nine emotional
dimensions when listening to the songs (GEMS scale). The results show (see FIGURE 3) that
the pieces chosen to evoke joy or tenderness presented a very characteristic profile marked by
the target emotion category. The pieces of joy presented higher scores in the dimension of joy,
followed by power. For the pieces of tenderness, peacefulness and nostalgia presented the

higher scores after the target emotion of tenderness (FIGURE 3).
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Functional Connectivity Results

We analyzed the functional connectivity between bilateral superior temporal gyrus
(STG) in the auditory cortex, the bilateral ventral striatum (SV), bilateral supplementary
motor area (SMA) and the septo-hypothalamic region (SepHyp). Table 1 summarizes the
results. When comparing the tenderness and joy conditions within the feel condition, greater
functional connectivity was observed between the left superior temporal gyrus and the right
and left ventral striatum for tenderness and greater functional connectivity between the right
superior temporal gyrus and the right supplementary motor area / left superior temporal gyrus
for joy (FIGURE 4). When comparing feel and analytical tasks, greater functional
connectivity was observed for the condition between the left superior temporal gyrus and the
septo-hypothalamic region and also between the left ventral striatum and the right
supplementary motor area (Table 1).

When both emotions were contrasted within the analytical task, there was no
surviving result, indicating that the experimental task was well controlled. No results were
observed for this contrast even with uncorrected p (p > 0.05). An additional analysis was
performed including other regions: amygdala, hippocampus, subgenual cortex and
orbitofrontal cortex. By adding these regions of interest, the original results remained the
same with small differences in magnitude and significance. A single additional result was
found involving increased connectivity between the left SMA and the subgenual cortex for the

analytical task in relation to feeling the emotion during the joy condition.

DISCUSSION

In the present study, participants with musical background listened musical pieces of
joy and tenderness of diverse genres while feeling or not feeling the emotion when scanned by
the fMRI. We aimed to investigate the pattern of functional integration between associative
auditory cortex (superior temporal gyrus, STG) with regions of the fronto-mesolimbic system
and supplementary motor area (SMA). Our results indicate a pattern of functional dissociation
with a stronger connectivity of left STG with bilateral ventral striatum (nucleus accumbens)
for tenderness compared to joy. For joy vs tenderness we found a stronger connectivity of
right STG with right SMA and left STG. Our study was the first to analyze the auditory
cortex's response with other regions of the brain to feeling or not the emotions of joy and

tenderness. We use a wide variety of naturalistic music stimuli, from classical music, Rock,
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Pop to electronic swing, including Brazilian music with and without lyrics. As expected, we
observed a greater functional connectivity between the auditory cortex (superior temporal
gyrus, STG) and the supplementary motor area (SMA) for pieces of joy in relation to pieces
of tenderness during the emotion feeling condition. In addition, a greater inter-hemispheric
integration of the auditory cortex was observed for this same comparison. We imagined that
the SMA would be more connected to the STG during the joy condition because the joy music
characteristically facilitates the action of moving and dancing. Our results are in agreement
with previous research that show that SMA is a fundamental region for the complex motor
planning and actions like dancing, being even involved in the perception of the synchrony,
rhythm and pulsation of the music (BENGTSSON et al., 2009; BRETT; GRAHN, 2007;
CHEN; PENHUNE; ZATORRE, 2008; SCHUBOTZ; FRIEDERICI; YVES VON
CRAMON, 2000) and suggests that listening to joyful songs is related not only to SMA
activation, but also to its functional integration with STG (CHEN; PENHUNE; ZATORRE,
2008; SCHUBOTZ; FRIEDERICI; YVES VON CRAMON, 2000). The significant effect was
selective to the right STG. There is still discussion in the literature about the lateralization of
STG. Some researchers point out that the left hemisphere would be more responsive to
temporal patterns (hence, to speech) and the right hemisphere would be more sensitive to
spectral patterns (hence, to music) (ZATORRE; BELIN; PENHUNE, 2002). Trost noted that
musical stimuli with high arousal (eg, joy, tension, force, enchantment) bilaterally activates
the STG (TROST et al., 2012). Such an activation was also found by Pehrs when comparing
emotions of joy versus sadness (PEHRS et al., 2014). Summarizing, this is in agreement with
our finding of a greater inter-hemispheric functional integration of the auditory cortex for the
emotion of joy in relation to the tenderness within the feeling condition.

For the opposite contrast (tenderness compared to joy) we found a greater
connectivity of the bilateral ventral striatum and the left STG. The nucleus accumbens in the
ventral striatum is a region that responds to the pleasure evoked by music (BLOOD;
ZATORRE, 2001; BROWN; MARTINEZ; PARSONS, 2004; KOELSCH et al., 2006). It is
known that the level of activity in this region and its connectivity with the auditory cortex can
predict the level of pleasure evoked by a particular song in the participant (SALIMPOOR et
al., 2013). Liu observed greater subcortical-auditory connectivity during passive attentive
listening in relation to evaluative listening (LIU et al., 2017). Our result suggests that the
pleasure associated with the emotion of tenderness is related to the functional integration
between the left STG and the bilateral ventral striatum. Trost has found that low-arousal

positive emotions (e.g. tenderness) preferentially activate the right ventral striatum, while
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positive emotions of high arousal (e.g., joy) preferentially activate the left ventral striatum
(TROST et al., 2012). This lateralization at the level of the ventral striatum was not reflected
by our findings of functional connectivity. It is important to emphasize that our analysis does
not imply that the ventral striatum is not active for the joy condition, since the functional
connectivity indicates which regions which regions activate together are connected to each
other and not the magnitude of the activation of a specific region. Moreover, when we analyze
the two emotions combined (tenderness and joy) in comparison to the analytical task, we
observed a greater functional connectivity between the left ventral striatum and the right
supplemental motor area. A possible interpretation of our result would be an intensive
emotional experience with the sound of music that could be mediated by the level of evoked
pleasure. These two regions were also more functionally connected in musicians compared to
non-musicians when instructed to feel the emotion evoked by various musical styles
(ALLURI et al., 2015). Alluri and colleagues suggest that a greater connectivity network of
the left ventral striatum in musicians could indicate that the musical experience modulates the
rewarding aspect of the music selectively in the left hemisphere, since the integration found
by them was intra-hemispheric (left VS and left SMA) .

Two other regions that were more functionally connected to feel the emotion
(tenderness or joy) compared to the analytical task were the STG (right) and the
hypothalamus (septal region). According to our initial hypothesis, we expected to find this
result selectively to feel the emotion of tenderness, since studies indicate that the septo-
hypothalamic region is associated with positive or negative affiliative emotions (tenderness,
affection, guilt, compassion) in relation to non-affiliative emotions (MOLL et al., 2012a).
However, it is possible that this selectivity exists only at the level of moral emotions and is
not reflected in the level of musical emotions, since the degree of overlapping between
utilitarian and aesthetic emotions is still much discussed (JUSLIN, 2013; KOELSCH, 2014a;
SCHERER, 2004; ZENTNER; GRANDJEAN; SCHERER, 2008). We speculate that the
greater functional connectivity observed between STG and the septo-hypothalamic region
during the emotion-sensing condition in relation to the analytical task may indirectly reflect
an integration between the acoustic processing of the music by the auditory cortex and the
endocrine system.

Even though there is a high consistency of results between subjects and a high signal
to noise ratio of the data, since each participant has 2h13 of liquid functional scanning, we

consider important to replicate these findings in a larger population sample.
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CONCLUSION

Here we evaluated the integrative role of auditory cortex in emotional aspects of
music processing while participants listened to musical pieces evocative of two distinct
positive emotions. We observed a dissociation effect of the functional connectivity pattern
between STG and other regions of the brain between feeling these two positive musical
emotions: for tenderness the left STG showed a greater functional connectivity with the
bilateral ventral striatum and for joy the right STG showed a greater functional connectivity
with the supplementary motor area. These results may contribute to future applications in
music therapy and neurofeedback studies, which may use modulation of functional
connectivity between two specific regions as a target to help induce positive emotions, which

characterizes a potential and potent target for disorders such as depression and anxiety.
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Figure 1: The medley was formed by the joining of 10 pieces of musical pieces (lasting 46s
each) joined by a fade-in and fade-out of 1s totaling 8§ minutes of music (considering the

initial 20s warmup).
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Figure 2: Intensity of felt emotion from a scale of 1 to 5 for the six participants. Each bar
summarizes 24 values (4 sessions per participant and by category / task). Participants
answered the following question immediately after each sequence: "How intensely did you

feel the emotion?". Responses indicate that the analytical task (TECH) e and the feeling task
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(FEEL) were successful for both emotions. Analytical task (joy): 1.34 + 0.4, analytical task
(tenderness): 1.42 £ 0.4, feel (joy) =4.35 + 0.5, feel (tenderness) = 4.27 + 0.43 [mean + SD].
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Figure 3: Scores of the GEMS-9 scale describing different dimensions of felt emotions. The
bars show median and standard deviation of 6 participants over the average of 20 songs per
category. The results show that the chosen songs present a very characteristic profile

representative of the target categories of tenderness and joy.
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Figure 4: Functional connectivity for Tenderness (TEND) versus Joy (JOY) while feeling the
emotion. Above: A greater connectivity was observed between left superior temporal gyrus
(STG) and bilateral ventral striatum (VS) (t[5] = 4.39, p (unc) = 0.007, p (FDR) = 0.03 [left
VS]; t[5] =3.79, p (unc) = 0.013, p (FDR) = 0.03 [right VS]) for tenderness in comparison to
joy. A greater connectivity was observed between right STG and right supplementary motor
area (SMA) (t[5] = -5.26, p (unc) = 0.003, p (FDR) = 0.019), and right and left STG (t[5] = -
3.62, p (unc) = 0.015, p (FDR) = 0.046) for joy in comparison to tenderness. Below: boxplots

with z connectivity values for each participant.
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TABLES

Tablel. Functional Connectivity ROI-ROI results surviving FDR correction
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tenderness - joy (feel) Statistic p-unc p-FDR
Seed STG (R) F(2)(4)=25.61 0.0052  0.0367
Intensity = 8.89
Size =2
STG (R) - SMA (R) T(S)=-5.26 0.0033  0.0197
STG (R) - STG (L) T(S)=-3.62 0.0152  0.0455
Seed STG (L) F(2)(4)=28.05 0.0396  0.1387
Intensity = 11.80
Size =3
STG (L) - VS (L) T(5)=4.39 0.0071  0.0303
STG (L) - VS (R) T(5)=3.79 0.0127  0.0303
STG (L) — STG (R) T(5)=-3.62 0.0303
tenderness - joy (feel - technical task) F(2)(@4)=23.12 0.0063  0.0444
Seed STG (R) Intesity = 7.56
Size =2
STG (R) - SMA (L) T(S)=-3.98 0.0115 0.0435
STG (R) - SMA (R) T(5)=-3.67 0.0145 0.0435
tenderness - joy (feel - technical task) No surviving results at 0.05
tenderness - joy (technical task) No surviving results at 0.1
feel - technical task
Seed SepHyp F(2)4)=5.60 0.0693  0.2468
Intensity = 4.53
Size =1
SepHyp - STG (R) T(5)=4.53 0.0062  0.0372
Seed VS (L) F(2)4)=4.15 0.1058 0.2468
Intensity = 4.76
Size =1
VS (L) - SMA (R) T(5)=4.76 0.005 0.3436
feel - technical task (tenderness) (one-sided corrected)
Seed VS (R) F(2)4)=4.17 0.1051  0.1665
Intensity = 6.93
Size =1
VS (R) - STG (L) T(5)=3.78 0.0064  0.038
VS (R) - SMA (R) T(5)=3.15 0.0127 ~ 0.038
feel - technical task (joy) No surviving results at 0.05
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SUPPLEMENTARY MATERIAL

SUPPLEMENTARY RESULTS

Functional Connectivity Additional Exploratory Analysis

This analysis included, in addition to the original analysis ROIs (STG, VS, SMA
and SepHyp), also the amygdala, orbitofrontal Cortex (OFC), subgenual Cortex and
hippocampus as additional regions. The results remained the same as the original analysis,
with slightly different values of intensity and significance. The only additional finding found
was increased connectivity between the left SMA and the subgenual cortex for analytical task

compared to feeling the emotion during the joy condition.
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Supplementary Table 1. Functional Connectivity ROI-ROI results including second set

of a priori ROIs.
tenderness - joy (feel) Statistic p-unc p-FDR
Seed STG (R) F(2)(4)=47.28 0.0016  0.0198
Intensity = 5.40
Size =1
STG (R) - SMA (R) T(5)=-5.40 0.003  0.0325
STG (R) - STG (L) (one sided negative) T(5)=-3.62 0.0076  0.0417
Seed STG (L) (one sided positive) F (2) (4)=28.05 0.0396  0.1387
Intensity = 11.80
Size =3
STG (L) - VS (L) T(5)=4.39 0.0071  0.0303
STG (L) - VS (R) T(5)=3.79 0.0127  0.0303
tenderness - joy (feel - technical task) F (2) (4)=28.60 0.0356  0.2318
Seed STG (R) Intesity = 7.56
Size =2
STG (R) - SMA (L) T(S)=-3.98 0.0058 0.0399
STG (R) - SMA (R) T(5)=-3.67 0.0072  0.0399
tenderness - joy (feel - technical task) No surviving results at 0.05
tenderness - joy (technical task) No surviving results at 0.4
feel - technical task (one-sided positive)
Seed SepHyp F(2)@)=4.17 0.0693  0.2468
Intensity = 4.53
Size =1
SepHyp - STG (R) T(5)=4.53 0.0031 0.0341
Seed SMA (R) F (2) (4)=0.20 0.8247 0.8247
Intensity = 4.76
Size =1
VS (L) - SMA (R) T(5)=4.76 0.0025  0.0277
feel - technical task (tenderness) (one-sided positive)
Seed VS (R) F (2) (4)=8.50 0.0363 0.2179
Intensity = 7.28
Size =2
VS (R) - STG (L) T(5)=3.80 0.0063  0.0484
VS (R) - SMA (R) T(5)=3.48 0.0088 0.0484
feel - technical task (joy)
Seed SMA (L) F2)@)=1.26 0.3771 0.4984
Intensity = 7.07
Size =1
SMA (L) - Subgenual T(5)=-7.07 0.0009  0.0096




Detailed information of medleys’ composition

Joy_1
warmup

J10

joy_2
warmup
J11

112

J13

J14

J15
116
117

118

J19
J20

TENDERNESS_1
warmup
T1

T2

T3
T4

T5

T6
7
T8

T9

T10

NAME COMPOSER

Fugata Astor Piazzolla
Corrupido Edu Lobo
Bole-Bole Jacob do Bandolim
Mercy, Mercy, Mer Cannonball

v v i Adderley
Das Wolhtemperierte

Bach

Clavier-Praeludium

Dramophone Caravan Palace
Cantaloupe Island Herbie Hancock
Pret a porter de tafetd |Jodo Bosco
Brandenburg Concerto
. Bach

No5 BWV 1050 Dmajor —

Diablo Swin
A Tapdancer's Dilema : wing

Orchestra

Passo Rasgado Trio Curupira

NAME COMPOSER

Take Five Paul Desmond

Santa Morena Jacob do Bandolim
Zauberflote: Papagena! Mozart
Weibchen!

Thomas Finn New

Wolverine Blues
Orleans Ensemble

Andre De Sapato Novo |Altamiro Carrilho
Freddie Freeloader Miles Davis
Desvairada Garoto

Fugay misterio Astor Piazzolla

Daphne Django Reinhardt

There is no Business
Like Show Business
Santa Tereza

Irving Berlin

Duo Foleritmia

NAME COMPOSER
Sleeping in the field Relaxmydog
The New World, Sym, |Dvorak

Porto Renato Braz
Consolation No. 3 Liszt
Violin Concerto Nol Bruch

Sonata for Cello and
Piano Gminor, Op.19-3
Suefioes y mentiras
Fruta Boa

Concerto Per Violino
Sonata.ln A Mlnor.for schubert
Arpeggione and Piano D
Ballade No. 4 Op. 52

Rachmaninoff

Caminho
Milton Nascimento
Music Therapy

Chopin

LYRICS GENRE SUBGENRE
Instrumental Tango Modern Tango
Instrumantal/Voice |Brazilian music |Baido
Instrumental Brazilian music |Choro
Instrumantal/Voice Jazz Hard Bop
Instrumental Classical Baroque

Instrumantal/Lyrics |Rock/Swing Electro Swing

Instrumental Jazz Modern Jazz
Instrumental Brazilian Music |Samba
Instrumental Classical Baroque
Instrumental Rock/Swing Experimental Rock
Instrumental Brazilian Music |Frevo

LYRICS GENRE SUBGENRE
Instrumental Jazz
Instrumental Brazilian Music |Choro
Instrumental/Lyrics |Classical Classical
Instrumental Blues/Swing  |Swing
Instrumental Brazilian Music |Choro
Instrumental Jazz Jazz
Instrumental Brazilian Music |Choro Valsa
Instrumental Tango Modern Tango
Instrumental Swing Swing
Instrumental/Lyrics |Jazz Jazz

Instrumental Brazilian Music |Xaxado/Partido
LYRICS GENRE SUBGENRE
Instrumental Classical Baroque
Instrumental Classical Romantic
Instrumental/Voice |Brazilian Music |MPB
Instrumental Classical Romantic
Instrumental Classical Romantic
Instrumental Classical Romantic
Instrumental Latin Music Instrumental Latin
Instrumental Brazilian Music |MPB
Instrumental Classical Classical
Instrumental Classical Romantic
Instrumental Classical Romantic
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INSTRUMENTATION

Bandoneon, String
Percussion/Drums, bass,
wind instruments, voice
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments,

Piano

Electronic Beat, wind
instruments, voice
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Strings, harpsichord, wind
instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments

INSTRUMENTATION
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments
Guitars, Bandolim
Strings, wind
instruments, voice
Percussion/Drums, piano,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, guitar,
bass, wind instruments
Percussion/Drums, piano,
Piano, guitar
Bandoneon, wind
Guitar, Harmonica, wind
instruments
Percussion/Drums, piano,
bass, voice
Percussion/Drumes,

INSTRUMENTATION
Piano
Strings, wind intruments
Guitar, voice, nature
sounds, percussion
Piano
Strings

Piano, strings

Guitar, bass, percussion
Piano
Strings

Piano

Piano, strings
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TENDERNESS_2 NAME COMPOSER LYRICS GENRE SUBGENRE INSTRUMENTATION
warmup Prelude No1E Minor |Villa-Lobos Instrumental Brazilian Music |Classical Brazilian |Guitar
T11 Blame it on my youth  |Brad Mehldau Instrumental Jazz Piano jazz Piano
Largo from Concerto for

Strings, harpsichord, wind

T12 Oboe, Strings , Basso Antonio Vivaldi Instrumental Classical Baroque )
instruments

Continuoin D

Jean-Pierre Rampal, Harps, piano, wind

T13 Romance Op. 37 . Instrumental Classical Romantic classical |
Marielle Nordmann instruments
T14 Meditation from Thais |Jules Massenet Instrumental Classical Classical Harps, strings
, Percussion, piano, bass,
T15 Albert's Home Chet Baker Instrumental Jazz Lounge Jazz o
wind instruments
Las 4 Estaciones
T16 Portenas IV Invierno Astor Piazzolla Instrumental Tango Classical tango Piano, strings
Porteno
T17 Dolly Op.56-1Berceuse |Fauré Instrumental Classical Romanticclassical |Piano, strings
Pavane Pour Une
T18 Ravel Instrumental Classical Impressionism Piano
Infante
T19 Palhagco Egberto Gismonti | Instrumental Brazilian Music |Classical Brazilian |Guitar

T20 La Fille Aux Checeux Debussy Instrumental Classical Impressionism Piano
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ANEXO 5. OUTROS ARTIGOS NA AREA DE NEUROCIENCIA
COMPUTACIONAL
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Voluntary Enhancement of Neural Signatures of
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Abstract

In Ridley Scett's film “Blade Runner”’, empathy-detection devices are employed to measure affiliative emotions. Despite
recent neurccomputational advances, it is unknown whether brain signatures of affiliative emotions, such as tenderness/
affection, can be decoded and voluntarily modulated. Here, we employed multivariate voxel pattern analysis and real-time
fMRI 1o address this question. We found that participants were able to use visual feedback based on decoded fMRI pattems
as a neurcfeedback signal to increase brain activation characteristic of tenderness/affection relative to pride, an equally
complex control emotion. Such improvement was not observed in a control group performing the same fMRI task without
neurcfeedback. Furthermore, the neurofeedback-driven enhancement of tendemess/affection-related distributed patterns
was associated with local fMRI responses in the septohypothalamic area and frontopolar cortex, regions previously
implicated in affiliative emotion. This demonstrates that humans can voluntarily enhance brain signatures of tenderness/
affection, unlocking new possibilities for promoting prosocial emotions and countering antisodial behavior.
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Introduction

In “Do Androids Dreamn of Electric Sheep?”’, Philip Dick’s 1968
novel and later in Ridley Scott’s film “Blade Runner”, societal
cohesion depended on the “empathy box™ — an afliliative emotion-
enhancing neurofeedback device. Although prospects of such a
device remain in the realm of sclence fiction, recent advances in
neuroscience and computer sclence have opened a window
towards this possibility. Using neurofeedback approaches, indi-
wviduals can gain access 1o thelr own brain activity and modulate it
voluntarily. Affiliative emotion, including tenderness or aflection,
1s underpinned by fronto-subcortical netwaorks [1.2]. Showing that
these networks can be voluntarily modulated through neurofeed-
back would therefore provide a key step towards the realization of
afliliative emotion enhancement. This would enable the develop-
ment of novel interventions to enhance healthy psychological
states and possibly to tackle antisocial and other maladaptive
behaviors, which are often resistant to psychologieal, pharmaco-
logical and societal approaches [3-5].

Afflliative emotions (e.g., guilt, compassion, and tenderness/
affection) depend on a frontopolar-septohypothalamic network [6—
9] that s selectively engaged by afliliative compared with non-
afliliative emotions such as anger/indignation, or disgust.
Affihative emotions are a key ingredient for moral behavior and
empathy [10,11], and were shown to activate the septohypotha-
Jamic area and the frontopolar cortex irrespective of positive or

PLOS ONE | www.plosone.org

negative emotional valence [2]. Recent studies have demaonstrated
that functional MRI neurofeedback enables voluntary control of
brain activation related to basic positive and negative emotions
[12,13]. Complex afliliative emotions, however, depend on more
distributed activity in cortico-subcortical networks [L1114]. It
therefore remains unknown, whether individuals are able to use
neurofeedback to modulate distributed neural netwarks underpin-
ning such emations.

Here, we used support vector machine-based (SVM) [15] brain
decoding to provide multivariate real-time neurofeedback, imple-
mented in a machine learning functional MRI analysis tool
specifically designed for this purpose (see Methods). Participants
were instructed to elicit specific autobiographical episodes
evocative of strong positive emotions whilst undergoing functional
MRIL In the affiliative condition they recalled life episodes
associated with warm, tender/aflectionate feelings invalving
friends or farnily [16]. In the pride control condition they recalled
memories associated with pride related to own achievements, a
complex positive soclal emotion invalving the enhancement of
one's social status [17]. Participants were randomized into a
neurofeedback and a non-neurofeedback group to control for
neural changes related to repeated recall of emotional memories.
The neurofeedback group received feedback through wvisual
displays of rings whose degree of distortion reflected how
characteristic their brain activation patterns were of tenderness

May 2014 | Volume 9 | Issue 5 | 297343



DIAGNOSING AND MANAGING NON-COGNITIVE
SYMPTOMS IN PARKINSON'S DISEASE: AN AUDIT OF
ASSESSING CLINICIAN‘S ADHERENCE TO NICE
GUIDANCE (CG35)

Victoria Osman-Hicks*, Mohammed Passa, Ana Micrelli, Anne-Mary Abe,
10.1136fnnp-2017-BENPAS3

Objective This Audir is a University of Southampton BMedSal
medical student project in Liaison Psychiatry, in collaboration
with the Parkinson’s team at University Hospitals Southampton.
Aim The aim of the project is to firstly systematically review the
latest evidence for assessment and management of non-cogninve
symproms in Parkinson’s disease {PD). The second aim iz to
aundir clinician’s adherence to assessment, diagnosis and manage-
ment of non-cogninve symptoms using an established database
of consecunve panents seen in the Wessex Neurological Centre,
University Hospirals Southampron. This will enable us to estab-
lish our current pracrice and to implement any necessary action
plans as required.

Thirdly, we compared clinician’s self-rated confidence in
assessing motor symproms against clinician adherence.

Method 1. We systemarically review the evidence based interven-
rions for assessment and management of non-cognitive symp-
toms in Parkinson’s.

2. We used an esmblished database of 200 consecunve
panents with Parkinson’s’ disease under the care of University
Hospirals Southampron Parkinson’s” team in the last 2 years to
idenrtify patens for this audir.

3. We audired adherence o NICE Guidance CG335 through
reviewing individual patient records, idennfied wusing the
database.

4. The aundir rool was piloted on 10 case notes and then the
finalised tool and audit method was established.

5.We audited the last 2 patient reviews by the Parkinson’s
team from the individual patient notes using an audir tool assess-
ing 22 non-cognitive symptoms in Parkinson’s.

6. We also asked clinicians to complete a brief questonnaire
to rare, their confidence in assessing non-motor symptoms in PD
in line with NICE guidance CG33, how difficulr it is in practice
and whar are the barriers to assessing them.

7. Ethics Committee Approval was sought and given by the
University of Southampron.

Resules The results of the projecs are nort fully available. The
results will be available by December 2016 and available for the
full poster. Ininal audir dara suggests that experienced clinicians
do nor speafically use a tool or aide-memoire in practice to
assess, diagnose and manage non-cognitive symptoms. Most
panents do not have a documented comprehensive list of non-
cogninve symproms reviewed at every patient encounter. Sysrem-
anc review of the evidence suggests non-motor symptoms are a
major factor in derermining overall disease burden in an mdivid-
nal. One survey reported thar in particular the nen-cogninve
symproms of balance problems, sleep disturbance, memory prob-
lems and dribbling were the most disabling symproms. Sub-opti-
mal treatment and management can lead to poorer guality of
life.

Conclusion We aim to implement a collaboratve andir action
plan following the full results to enable more clinicians to easily
assess, document, discuss and treat NON-cOgnitive Symptoms in
Parkinson’s with patients.

BLAME REBALANCE FMRI FEEDBACK PROOF-OF-
CONCEPT TRIAL IN MAJOR DEPRESSIVE DISORDER

R Zahn*, | Weingartner, R Basilic, P Badc, P Mattes, Sato | de Oliveira-Souza R,
LF Fentenelle, | Mol

10.11364nnp-2017-BNEA B4

Objective Using fMRI, we have identified lower coupling
berween anterior temporal (AT) and subgemual cingulate {SC)
cortex while patients with major depressive disorder (MDD}
experience guilt. This neural signature was detecred despite
symptom remission which suggests its role in MDD vulnerabilicy.
This double-blind, controlled, randemised and pre-registered
clinical trial aimed at determining whether patients with MDD
are able to voluntarily moedulare this neural signamure. To this
end we developed an fMRI neurofeedback software ol
{FRIEND}, which measures AT-SC coupling and displays 1tz lev-
els to patients during fMRI in real time.

Method Twenty-eight patients with remirted MDD were rando-
mised to two groups each receiving one session of fMRI neuro-
teedback whilst retrieving guilr and indignanon-relared
autobiographical memories. They were instructed to feel the
emotion whilst trying to increase the level of a thermometer-like
display on a screen. Active intervention group: The thermometer
levels increased with increasing levels of AT-SC correlanions in
the guilt condition. Control intervention group: The thermome-
ter levels decreased when correlation levels deviated from the
previous baseline level in the guilr condirion thus reinforcing sta-
ble correlations. Both groups also received feedback during the
indignanon condition reinforcing stable correlations.

Resuls We confirmed our predictions that patients mn the acnive
intervention group are indeed able to increase the level of their
AT-5C correlanon for guilt vs. indignation afrer training com-
pared to before training and thar this differed significantly from
the control intervention group.

Conclusion This provides the proof-of-concepr for a novel
MDD treatment approach. Future studies need to probe irs effi-
cacy when applied repeatedly.

EFFECT OF CNTNAP2 POLYMORPHISMS ON CEREBRAL
RESPONSE TO HUMAN VOICE PERCEPTION AND
HANDEDNESS: AN FMRI STUDY

"Wichihike Koeda*, *®Atsushi Watanabe, *Kumikc Tsuda, “Miwake Matsumcto,
*Yumiko Ikeda, "Woochan Kim, "Amane Tateno, **Banyar Than Maing, ®Hiroyuki Karibe,
23 Takashi Shimada, *Hidencri Suzuki, *Masate Matsuura, 'Y oshire Okubo.

10.11364nnp-2017-BNEA. 55

Objective Contactin-associated protein-like2 {CNTNAP2Z) 15 one
of the risk markers in the pathogenesis of language impairment
and thought disturbance, such as aurism spectrum disorders and
schizophrenia. Although recent neuroimaging smudies have dem-
onstrated that CNTNAP2 polymorphisms affecr lefr-hemispheric
function of language processing, no study has investigated the
influence of these polymorphisms on right-hemispheric funcnon
involved in human voice perception, and handedness. We inves-
tigated whether CNTNAP2Z polymorphisms {r37794743 and
rs2710102} affect voice-specific bramn funcrion and handedness.

Method One hundred and eight healthy Japanese volunteers {74
right-handed and 34 non-right-handed} had their brain funcnon
examined while they were passively listening to reverse sentences
{rSEN}, identifiable non-vocal sounds {SND}, and sentences
{SEN). The study protocol was approved by Ethics Commitree.

1 Newral Neurosurg Psychiatry August 2017 Vol 88 No 8
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Bbstract: Previously, using fMRI, we demonstrated lower connectivity
between right anterior superior temporal (ATL) and anterior subgenual
cingulate (SCC) regiocons while patients with major depressive disorder
(MDD) experience guilt. This neural signature was detected despite
symptomatic remission which suggested a putative reole in vulnerability.
This randomised controlled double-blind parallel group clinical trial
investigated whether patients with MDD are able to voluntarily modulate
this neural signature. To this end, we developed a fMRI neurocfeedback
software (FRIEND), which measures ATL-SCC coupling and displays its
levels in real time. Twenty-eight patients with remitted MDD were
randomised to two groups, each receiving one session of fMRI
neurofeedback whilst retrieving guilt and indignation/anger-related
autobiographical memories. They were instructed to feel the emotion
whilst trying teo increase the level of a thermometer-like display on a
screen. Active intervention group: The thermometer levels increased with
increasing levels of ATL-SCC correlations in the guilt condition. Control
intervention group: The thermometer levels decreased when correlation
levels deviated from the previous baseline level in the guilt condition,
thus reinforcing stable correlations. Both groups also received feedback
during the indignation condition reinforcing stable correlations. We
confirmed our predictions that patients in the active intervention group
were indeed able to increase levels of ATL-SCC correlations for guilt vs.
indignation and their self-esteem after training compared to before
training and that this differed significantly from the control
intervention group. These data provide proof-of-concept for a novel
treatment target for MDD patients and confirm the hypothesis that ATL-SCC
connectivity plays a key role in self-worth.
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ANEXO 6. CURRICULO CIENTIFICO

JULIE HELLEN WEINGARTNER
CV Lattes: http:/lattes.cnpq.br/5877319354410892

RESUMO

Doutoranda em Neurociéncias pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) pelo Programa de
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na UFRJ (2009-2011). Tem experiéncia na area de Neuroimagem, com énfase em Neurociéncia Computacional,
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FORMACAO ACADEMICA/TITULACAO

2011 -2014

Graduacao em Biofisica.

Universidade Federal do Rio de Janeiro, UFRJ, Brasil.

Titulo: Modulagdo de Estados Cerebrais Associados a Emogdo Afiliativa em Humanos através de
Neurofeedback por Ressonancia Magnética Funcional.

Orientador: Jorge Neval Moll Neto.
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Universidade Federal do Rio de Janeiro, UFRJ, Brasil.
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2006 - 2008
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2012 - 2012
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2012 - 2012
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II Curso de Introdu¢do ao MATLAB. (Carga horaria: 40h).
Universidade de Sdo Paulo, USP, Brasil.

2010 - 2010
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2005 - 2007
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2012
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2011
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2011
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ANEXO7. CURRICULO ARTISTICO/MUSICAL

Nome artistico: Julie Wein

Nome completo: Julie Hellen Weingartner
Registros: DRT: 28.145; OMB: 19.680

Site: www.juliewein.com

Canal do YouTube: youtube.com/c/JulieWein

FORMACAO ARTISTICA

Estudou com Romildo Weingartner e Iura Ranevsky (Violoncelo BI-BIV: Escola de Musica da UFR]J),
Rafael Vernet (piano), Marcelo Caldi (acordeom), Amelia Rabello (Escola Portatil de Musica) e Felipe Habib
(canto), Bernardo Ramos (Pratica de Conjunto da ProArte), Itiberé Zwarg (Oficinas de Musica Universal),
André Marques e Léa Freire (Oficina de Musica de Curitiba) e Felipe Radicetti (Musica para Teatro). Integrou
diversos corais na infancia e adolescéncia, como Curumim, Sion e Brasileirinho (Conservatério de MPB de
Curitiba). No teatro teve como mentores o ator Luis Melo ("O Ator Criador", Casa de Arte e Cultura de Curitiba)
e Clarisse Abujamra ("Corpo, voz e Pensamento", Teatro Lala Schneider). Estudou cinema com Luciano Coelho
("Roteiro para Cinema") e Tom Lisboa ("Historia do Cinema"). Técnica de Alexander com Gabriela Geluda
(corpo e voz). Curso Livre “Consciéncia do Movimento” por Rocio Infante (Escola e Faculdade Angel Vianna).

ATUACOES NA MUSICA

Apresenta-se em espagos culturais e casas de show do Rio de Janeiro e Parana, como Beco das
Garrafas, TribOz, Centro Cultural Carioca, Casa do Choro (RJ); Casa Eve ¢ Conservatorio de MBP de Curitiba
(PR).

Em 2016 esteve na Europa como cantora convidada do Festival Internacional Festina Lente onde se
apresentou ao lado do guitarrista Marcelo Machado. Apresentou-se também em casas de show em Barcelona
(Guzzo ¢ Fizz). Participou dos arranjos de Mario da Silva a convite de Renato Piau no CD "Parte de Mim".

Sua musica Poemas de Ti € trilha do curta documentario ‘Pedagos de Ana’, direcdo de Lu Grimaldi.
Participou da Ocupagdo Ovarias, indicada ao Prémio SHELL 2018. O clipe de sua musica Mar Demais em
parceria com Mariana Ferrao encerra o Documentario “Compositoras Paranaenses”, langado em 2019, diregdo de
Clarissa Bruns.

Foi uma entre as trés vencedoras do concurso Meu Aluvido, promovido por Delia Fischer.

Gravou uma participagdo especial no CD Nascimento das Cangdes ao lado dos musicos Yamandu
Costa, Carlos Malta e Barbara Barcellos, um projeto de Robertinho Silva ¢ Alexandre Ito em homenagem a
Milton Nascimento.

Esta trabalhando atualmente na gravacdo de seu primeiro EP autoral sob producdo musical de Victor
Ribeiro.

APRESENTACOES REALIZADAS

> SHOWS
Data Show Local
07.2015 Julie Wein e Pedro Franco TribOz (RJ)
09.2015 Julie Wein e Pedro Franco TribOz (RJ)
Conservatorio de MPB de
10.201 li ineP F
0.2015 Julie Wein e Pedro Franco Curitiba (PR)
10.2015 Julie Wein e Pedro Franco Casa Eve (PR)
10.2015 Julie Wein e Pedro Franco Beco das Garrafas (RJ)



11.2015
02.2016
03.2016
03.2016
04.2016
06.2016
07.2016
08.2016
09.2016
09.2016

09.2016

10.2016
11.2016

03.2017

05.2017

07.2017

08.2017

12.2017

12.2017
04.2018
08.2018

11.2018

11.2018

12.2018

Julie Wein e Pedro Franco
Julie Wein e Gabriel Geszti
Julie Wein e Pedro Franco
Julie Wein e Gabriel Geszti
Julie Wein e Gabriel Geszti
Julie Wein e Gabriel Geszti
Julie Wein e Pedro Franco

Julie Wein e Pedro Franco

Julie Wein na Fizz's Brazilian Jam Session
Julie Wein na Guzzo's Brazilian Jam Session

Julie Wein & Marcelo Machado no Festival

Internacional Festina Lente
Julie Wein e Gabriel Geszti

Julie Wein e Pedro Franco

Tons da MPB, Julie Wein e Banda. Temporada
durante o més de margo, as sextas.

Convidada especial do show de Carol Panesi ¢ Manu

Cavalaro

Convidada especial do pianista Kiko Continentino

Convidada especial do show Jazz’in Minas de

Eduardo Braga

Soraya Ravenle, Marina Chuva, Laura Becker, Julie

Wein e Julia Bernat

Julie Wein e Pedro Franco

Convidada especial do Coletivo Imprevistos

Julie Wein e Victor Ribeiro

Convidada Especial do FIIS para o Langamento do

Doc Pedagos de Ana

Convidada especial do Espetaculo Multipla

Julie Wein, pocket show solo (piano e voz)

Casa do Choro (RJ)

Beco das Garrafas (RJ)
TribOz (RJ)

TribOz (RJ)

Beco das Garrafas (RJ)
Casa do Choro (RJ)

Beco das Garrafas (RJ)
Beco das Garrafas (RJ)
Barcelona, Espanha (EUR)
Barcelona, Espanha (EUR)

Porto de Badalona, Espanha
(EUR)

Espaco Botica (RJ)
TribOz (RJ)

Beco das Garrafas (RJ)

TribOz (RJ)

Casa da Musica (RJ)

Lapa Café (RJ)

Centro Cultural Laurinda Santos

Lobo, Ocupagdo Ovarias (RJ)
Espago MOVA (RJ)

Centro Coreografico (RJ)
Solar do Cosme (RJ)

Pocos de Caldas (MG)

Casa Quintal de Artes Cénicas

(RJ)

Centro Cultural Laurinda Santos

Lobo, Ocupagdo Ovarias (RJ)
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-> TEATRO E TEATRO MUSICAL

2014 Edypop (Texto: Pedro Kosovski; dire¢do: Marco André Nunes) — Teatro Sérgio Porto ¢ Espago Cultural
Escola SESC — atuagdo: cantora, atriz e pianista — stand-in de Gabriela Geluda.

2014 — 2015 Brilho da Noite (show teatral de Jorge Caetano sob direcdo de Marco André Nunes) — Espaco SESC
Copacabana e Teatro Café Pequeno — atuagdo: cantora e tecladista.

2015 — 2016 Contra o Vento — um musicaos (Texto: Daniela Pereira de Carvalho; diregdo: Felipe Vidal) — Cinco
temporadas: Teatro 1 do CCBB RJ, CCBB BH e Brasilia e Sala Baden Powell e Festival de Inverno do SESC —
atuacdo: cantora, atriz e instrumentista (piano, baixo e violoncelo).

2015 - 2018 A Lenda do Vale da Lua (diregao e dramaturgia de Jodo das Neves, musicas de Chico César) — Duas
temporadas: Oi Futuro Flamengo e Festival de Inverno do SESC — atuacdo: atriz, cantora e instrumentista
(acordeom e violoncelo).

2017 Dez dias que abalaram o mundo (Texto: John Reed. Dire¢do: Luiz Fernando Lobo) — Companhia Ensaio
Aberto (Armazém da Utopia) - preparadora vocal.

2017 Ayrton Senna - o musical (Texto: Claudio Lins ¢ Cristiano Gualda. Dire¢do: Renato Rocha) - Teatro
Riachuelo - preparadora vocal (manutengdo).

2017 - 2018 Dois amores e um Bicho (Texto: Gustavo Ott; dire¢do: Danielle Martins de Farias) — Duas
temporadas: SESC Copacabana e Teatro Glauce Rocha — atuagdo: atriz, cantora, instrumentista (piano e
violoncelo), operadora e som e assistente de Diregdo Musical.

2019 Canto Negro (Diregao Musical: Tulio Mourdo. Dire¢ao: Luiz Fernando Lobo) — Companhia Ensaio Aberto
(Armazém da Utopia) - preparadora vocal.

OBRAS (composi¢des musicais), 2018

Poemas de Ti (musica: Julie Wein, letra: M. Vieira)

Transito de Marte (letra e musica: Julie Wein)

Beiral da Porta (musica: Julie Wein, letra: Julie Wein e M. Vieira)
Beijo da Noite (musica: Julie Wein, letra: M. Vieira)

Tentei Disso e Tudo Mais (letra e musica: Julie Wein)

Mar Demais (musica: Julie Wein, letra: Mariana Ferrao)

Siléncio (musica: Julie Wein, letra: Mariana Ferrao)

Borboleta no Jardim (musica: Julie Wein)

itaca (musica: Julie Wein, letra: Viviane Burger)

Valsa em Sim (letra e musica: Julie Wein)



