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1. Sommario
Presupposti dello studio: La cannabis è la terza sostanza controllata
più utilizzata nel mondo. Sebbene sia consuetudine tra molti consumatori
ritenere che essa esuli dai gravi pericoli associati al rischio di dipendenza
e astinenza tipici di altre droghe d’abuso, vari sono i disturbi descritti nel
DSM-5 determinati da un uso sregolato di tale stupefacente.
Tra questi, il disturbo da uso di cannabis assume notevole rilievo, in quanto
raccoglie in sé tutte le manifestazioni cliniche relative ad un utilizzo cronico
di cannabis.

Scopo: Numerosi sono gli studi di neurobiologia e di imaging svolti al
fine di investigare i meccanismi d’azione tipici di questa sostanza, tuttavia,
nessuno tra questi si è mai soffermato nell’indagare le alterazioni relative
alla connettività dinamica cerebrale caratterizzanti i grandi utilizzatori di
cannabinoidi.
Attraverso l’imaging a risonanza magnetica funzionale (fMRI), applicato in
condizioni di riposo, si cercherà di individuare specifici pattern peculiari dei
consumatori a rischio di dipendenza e di studiare in questi il comportamento
della dinamica cerebrale nel suo complesso, così da introdurre nuove ipotesi
riguardo la patogenesi del disturbo da uso di cannabis e identificare nuovi
possibili target terapeutici.

Materiali e metodi: Questo studio si è svolto su una popolazione di
94 soggetti, ripartiti secondo il punteggio derivato dalla scala CUDIT-R,
impiegata per valutare il rischio di sviluppare disturbo da uso di cannabis.
Sono stati ottenuti, in tal maniera, due gruppi: quello dei controlli, costituito
da 55 soggetti, e quello dei soggetti ad alto rischio d’abuso, composto da 39
soggetti.
Per ogni individuo sono state raccolte le scansioni strutturali e funzionali in
risonanza magnetica e i relativi parametri demografici e clinici.
Dopo una prima fase di pre-processing dei dati, si è proceduto ad una di analisi
spaziale di gruppo a componenti indipendenti (ICA) dei dai di fMRI, al fine di
individuare i 53 componenti indipendenti associati a network funzionali. Sulle
time-course ottenute è stata applicata, in primis, una sliding window analysis,
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a cui è seguito un K-means clustering, svolto sulle matrici di correlazione
ricavate, così da identificare gli stati di connettività. Successivamente, sono
state implementate sulle time-course delle tecniche di riduzione volte ad
individuare pattern di connettività indipendenti e costruire dei vettori di
meta-stato. Le successive analisi statistiche sono state svolte per confrontare i
due gruppi mediante le metriche d’interesse estratte per gli stati e i meta-stati.

Risultati: Le analisi statistiche hanno mostrato la presenza di una differenza
significativa tra i due gruppi oggetto di studio relativamente al tempo di
permanenza (mean dwell time) nello stato 4 e ai parametri dei meta-stati
attinenti al connectivity space generato attraverso il K-means (number of
states, change between states, state span, total distance).
Inoltre, risultati d’interesse sono stati ottenuti correlando detti valori con il
CUDIT-score, con la scala di valutazione dell’ansia di tratto (STAI-G X2) e
con alcuni dati riguardanti il consumo (durata del consumo e uso corrente
espresso in grammi/settimana).

Conclusioni: Le analisi di connettività funzionale dinamica hanno permesso
di definire come i soggetti a rischio di disturbo da uso di cannabis permangano
più a lungo all’interno di uno stato con alte connessioni intra-network e come
questo sembri correlare con la severità dell’abuso di THC.
Inoltre, nei soggetti a rischio si riscontra un maggior numero di meta-stati
visitati durante la scansione e un maggior numero di transizioni da uno stato
all’altro, da ciò ne consegue una maggiore lunghezza totale percorsa all’interno
dello state-space.
Il numero di stati e la lunghezza totale sembrano correlare con il punteggio
ottenuto alla scala STAI-G X2.

Parole chiave: cannabis, rs-fMRI, dynamic FNC, states, meta-states.
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2. Abstract
Background: Cannabis is worldwide the third most commonly used control-
led substance. Most consumers usually consider it a low-risk drug; namely,
they believe it is not associated with addiction and risks of withdrawal
which are typical of other drugs. Despite this, numerous are the psychiatric
disorders described in DSM-5 related to unregulated use of this substan-
ce. Among them, the Cannabis Use Disorder is considered to be the most
relevant, grouping all clinical manifestations caused by a chronic consumption.

Objective: Several neurobiology and imaging studies have been carried out
to investigate cannabis’ working mechanisms; nevertheless, none of these has
explored changes in the dynamic cerebral connectivity of the patients.
Through functional magnetic resonance imaging (fMRI), applied in resting-
state conditions, it was possible to find the specific patterns and to study the
overall brain dynamics capable of describing these subjects’ connectivity.
In doing so, we hope to introduce new pathogenetic hypotesis related to
cannabis use disorder and, therefore, novel therapeutic targets of interest.

Methods: Ninety-four subjects participated in the study, and they have
been grouped according to their CUDIT-R score. Said test was employed to
evaluate how much a subject is at risk to develop Cannabis Use Disorder.
Participants were thus split into two groups: the control group (N=55), and
the high risk group (N=39). For each individual, structural and functional
scans through MRI and their clinical and demographic data.
After a first pre-processing phase, we proceeded implementing a spatial
constrained ICA within the group in order to find the 53 independent
components defining the functional networks. On the obtained time-courses,
some measurements were conducted: firstly, a sliding window analysis; and
secondly, a K-means clustering on the detected correlation matrices, so as to
indentify the connectivity states.
Moreover, some reduction techniques were applied to the before mentioned
time-courses, to obtain independent connectivity patters and to build the
meta-state vectors. Subsequent statistical analysis has been carried out
comparing the two groups considering states and meta-states’ methrics.
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Results: The statistical comparisons have demostrated a significant diffe-
rence between the two groups, regarding the state 4 mean dwell time and
K-means meta-states’ paramethers (number of states, change between states,
state span, total distance). Futhermore, interesting results have been obtained
correlating the previously mentioned values with the CUDIT score, with the
State-Trait Anxiety Inventory (STAI-G X2) and with some overall consume
datas (duration use, current use g/week).

Conclusions: Dynamic functional connectivity analysis allowed to demon-
strate that high risk consumers dwell longer into a state with high within
network connectivity and this correlates with the severity of the THC abuse.
In addition, high risk subjects have an increased number of states that they
transition in and out, an increased number of changes between states and
the overall distance is greater. The number of states and the total distance
correlate with STAI X2 scores.

Key words: cannabis, rs-fMRI, dynamic FNC, states, meta-states.
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3. Introduzione

3.1 Panoramica sui disturbi psichiatrici
correlati al consumo di cannabinoidi

La cannabis è una delle più antiche sostanze psicotrope conosciute dall’uomo
e ne esistono evidenze riguardo all’impiego risalenti fino al 4000 a.C. [1].
Le principali preparazioni, utilizzate per il consumo a scopo ricreativo, si ot-
tengono dalle inflorescenze femminili, le quali possono essere essiccate col fine
di ottenere marijuana, o lavorate per ricavarne una resina viscosa definita ha-
shish [2].
Tali sostanze espletano il loro ruolo psicoattivo attraverso 144 differen-
ti cannabinoidi, il cui componente fondamentale risulta essere il ∆-9-
tetraidrocannabinolo [3]. Questo produce i propri effetti agendo sul sistema
degli endocannabinoidi, sistema che include i recettori CB1 e CB2, altri ligandi
di detti recettori e gli enzimi coinvolti nella degradazione dei neurotrasmetti-
tori stessi [4, 5].
L’effetto dell’interazione del THC col CB1 produce un’importante condizione
di euforia (in inglese generalmente riferita come high) dalla quale deriva il de-
siderio di reiterare nel consumo della sostanza [6, 7]: in alcuni casi il quadro
può sfociare in un vero e proprio disturbo psichiatrico, denominato nel DSM-5
come disturbo da uso di cannabis (CUD) [8], che si caratterizza per essere una
condizione dettata dall’incapacità di desistere dal fare uso di cannabis, nono-
stante i danni di carattere fisico o psicologico provocati [9]. Tale situazione si
presenta approssimativamente in 1 soggetto su 10 tra i consumatori regolari
della pianta, e in circa 1 su 3 degli individui che ne fanno uso quotidiano, e si
associa a un maggior rischio di sviluppare concomitanti disturbi psichiatrici,
psicosi e altre patologie di carattere internistico [10,11].
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3.1.1 Epidemiologia

Cenni di epidemiologia generale

La cannabis è la terza sostanza controllata più utilizzata al mondo, dopo alcol
e tabacco. Stime delle Nazioni Unite, risalenti al 2018, indicano che 192 milioni
di persone, ovvero il 3.9% della popolazione globale di età adulta, hanno fatto
almeno una volta uso di cannabis nell’anno precedente [10]. La prevalenza di
tali dati diverge notevolmente in base allo stato e alla regione considerata, con
il Nord America che assume il primo posto come paese consumatore (12.4%),
seguito da Africa Centrale e Occidentale (12.4%), Oceania (10.3%), Nord Afri-
ca (4.3%), Europa Meridionale e Orientale (2.4%) e Asia (1.8%) [12].
L’esordio del consumo spesso occorre in tarda adolescenza e nella prima età
adulta, con una mediana comune tra Europa, Asia, Nuova Zelanda, Medio
Oriente e Africa che si posiziona tra i 18-19 anni e una media che si localizza
sui 15-16 anni [13, 14]: ogni giorno circa 6.600 individui provano la cannabis
per la prima volta e il 58.3% dei nuovi utilizzatori di marijuana ha un’età in-
feriore ai 18 anni [2].
Studi sui gemelli hanno osservato come un esordio precoce nell’utilizzo del-
la sostanza sia influenzato sia da fattori genetici, sia dai fattori ambientali
condivisi, sia dalla vulnerabilità sociale e dallo sviluppo del soggetto. Questo
concetto assume fondamentale importanza se si considera che l’introduzione
dell’uso di cannabis prima dei 16 anni correla con un maggior rischio di svilup-
pare dipendenza, disturbi d’ansia, depressione, disturbi della condotta e altri
disturbi da uso di sostanze [13,15,16].

Il disturbo da uso di cannabis in epidemiologia

I soggetti che fanno uso di cannabis spesso tendono a presumere che tale so-
stanza non conduca ad alcuna forma di dipendenza, nonostante ciò, gli effetti
avversi riconducibili ad un regolare consumo sono stati documentati da diversi
studi di carattere clinico e comportamentale.
I dati globali riguardanti il CUD risultano ancora incompleti, ma i più recenti
(2016) stimano che in circa 22.1 milioni di soggetti sia possibile rilevare una
positività per i criteri diagnostici definenti uno stato di dipendenza (289.7 casi
su 100.000 soggetti) [17].
Il rischio di sviluppo di CUD aumenta conseguentemente all’aumentare della
frequenza del consumo: a sostegno di ciò, studi svolti negli USA hanno rilevato
come individui adulti affetti da CUD consumino cannabis in media 6.2 giorni
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su 10 durante l’anno [18]. Approssimativamente il 17.0% dei soggetti che con-
sumano cannabis settimanalmente e il 19.0% di quelli che consumano cannabis
quotidianamente presenta positività ai criteri diagnostici per CUD [19].

Comorbidità con altri disturbi psichiatrici

Un campionamento australiano, svoltosi sul territorio nazionale su soggetti dai
18 anni in su, ha rilevato come:

• 7 persone su 10 affette da CUD presentino un concomitante disturbo
psichiatrico;

• 4 persone su 10 facenti uso di cannabis, ma non affette da CUD,
presentino un concomitante disturbo psichiatrico;

• 1.5 persone su 10 non facenti uso di cannabis presentino un disturbo
psichiatrico [20].

I medesimi studi hanno definito che:

• Tra soggetti caratterizzati da diagnosi di CUD nei 12 mesi passati, il
40.5% presenti positività ai criteri di diagnosi per disturbi d’ansia;

• Tra soggetti facenti uso di cannabis, ma non affette da CUD, il 20.8%
presenti concomitanti disturbi d’ansia;

• Tra soggetti non facenti uso di cannabis, l’11.2% presenti concomitanti
disturbi d’ansia [21].

Similmente, altre indagini nazionali svoltesi negli Stati Uniti hanno descritto
come la presenza di CUD si associ in maniera significativa ad un alto rischio
di essere affetti da disturbi dell’umore (OR 3.8), disturbi d’ansia (OR 2.8), di-
sturbo da stress post-traumatico (OR 4.3) e disturbi di personalità (OR 4.8).
Più dettagliatamente, le stesse indagini hanno individuato in soggetti affetti
da CUD una prevalenza dell’8.9% di disturbo d’ansia generalizzata, 8.4% di
disturbo d’ansia sociale, 7.7% di disturbo di panico e 16.4% di fobie specifi-
che [18,22].
Un’altra metanalisi svoltasi su studi clinici ed epidemiologici statunitensi ed
europei ha riferito che il 12% di individui diagnosticati o trattati per disturbo
depressivo maggiore sia affetto da CUD [23] e che, tra persone affette da di-
sturbo bipolare, il 24% faccia uso di cannabis e il 20% sia affetto da CUD [24].
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Studi di popolazione svolti su soggetti affetti da schizofrenia hanno rilevato
come 1 su 4 tra questi presenti CUD concomitante o l’abbia presentato duran-
te la vita [25]. In ogni caso, la prevalenza varia sostanzialmente di regione in
regione, con valori più alti di comorbidità tra CUD e schizofrenia individua-
bili nel Regno Unito (36.7%), seguito dall’Australia (35.2%), Europa (27.8%),
Nord America (23.5%) e dalle altre regioni (4.5%).
Per quanto riguarda gli altri disturbi psichiatrici, i dati attinenti a una con-
comitante diagnosi di CUD sono meno consistenti: prendendo come esempio
il disturbo post-traumatico da stress, un’indagine svolta negli Stati Uniti ha
rilevato una prevalenza di comorbidità del 9.4% nei soggetti con CUD presente
da almeno 12 mesi e una prevalenza di comorbidità del 17.6% in soggetti con
CUD persistente per tutta la vita. Studi danesi basati sui registri psichiatrici
ne hanno, però, rilevato una minore prevalenza (3%) [26].

Comorbidità con l’uso di altre sostanze

Campioni svolti sul territorio nazionale negli Stati Uniti hanno individuato
come le persone con diagnosi di CUD siano più propense a sviluppare un
disturbo da uso di alcol (OR 6.0) e di altre droghe (OR 9.0) [18].
Tra le persone affette da CUD, l’83.51% degli uomini e l’82.9% delle donne
presenta un’altra forma di dipendenza e il 59.4% degli uomini e il 59.5% delle
donne soddisfa i criteri per un disturbo da uso di alcol [27].
Tra le condizioni che influenzano maggiormente il concomitante uso di droghe,
si rilevano: la capacità di reperirne, le pratiche culturali, la politica adottata
riguardo le droghe stesse a livello nazionale, il costo, la purità, la salute mentale
del soggetto e il profilo di rischio associato [28].
La ragione di questo elevato rapporto di comorbidità tra l’uso di cannabis e
di altre droghe è ancora dibattuta: è infatti ancora poco chiaro se il consumo
di cannabis si associ in maniera causa-effetto all’utilizzo di altre droghe o
se l’associazione si fondi sulla possibilità di accesso ad altre sostanze illecite
attraverso il mercato o attraverso altri consumatori [29,30].

8



3.1.2 Tossicocinetica

La particolare composizione che caratterizza la cannabis ne implica una mag-
giore complessità di studio rispetto ad altre sostanze d’abuso. Il consumo o
l’inalazione della pianta, infatti, espone il consumatore a centinaia di compo-
nenti, tra cui cannabinoidi e non cannabinoidi, dei quali molti risultano essere
bioattivi [31]. Questo presupposto è necessario se si considera che ciò che si
conosce riguardo la farmacocinetica relativa deriva da studi che si focalizzano
sull’analisi del singolo THC.
È chiaro, dunque, come questi non siano in grado di catturare la totale
complessità della reazione risultante dal consumo della pianta.

Assorbimento, Distribuzione e Metabolismo del THC

Il THC, principale agente psicoattivo, viene solitamente introdotto mediante
il fumo. Viene rapidamente assorbito a livello polmonare e distribuito a livello
sistemico via perfusione, a cui segue un rapido meccanismo di primo passaggio
a livello epatico [32]. L’ingestione orale segue un decorso più graduale e
ritarda il picco di concentrazione plasmatica.
A livello del compartimento ematico, la molecola risulta per lo più legata a
lipoproteine e solo il 3% si presenta libero [33,34].
Grazie alle sue proprietà lipofile, il THC penetra facilmente a livello di tutti
gli organi; di seguito, esso manifesta una cinetica particolarmente lenta nei
compartimenti lipidici (tra cui l’encefalo), permettendone un accumulo e un
lento rilascio dal tessuto adiposo, seguito da un ulteriore processamento a
livello della circolazione entero-epatica, da cui derivano i prodotti attivi.
Per tale ragione, il rilascio dal tessuto adiposo viene descritto come il
rate-limiting step nella farmacocinetica del THC [35].
Il metabolismo a livello epatico può produrre oltre 80 metaboliti del ∆-9-
tetraidrocannabinolo: la reazione fondamentale si esprime nell’idrossilazione
del gruppo allilico in posizione 11, a cui segue l’ossidazione che produce un
derivato carbossilico. Avviene, poi, la coniugazione con alcuni metaboliti: è
possibile, infatti, che i prodotti lipofili formino dei coniugati, permettendone
maggiore stabilità e prolungandone, così, l’emivita [36].
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3.1.3 Quadri clinici correlati al consumo di cannabis

Il DSM-5 classifica i quadri derivanti dal consumo di cannabis in base alla
durata del consumo, quindi rispettivamente in acuti e cronici.
I disturbi che rientrano in fase acuta includono:

• L’intossicazione da cannabis;

• L’astinenza da cannabis;

• Un insieme di condizioni secondarie quali: delirium, psicosi, ansia e
insonnia.

Nella fase cronica vengono raggruppati tutti quei disordini di carattere com-
portamentale che derivano da un prolungato consumo di cannabis e vengono
raccolti sotto il disturbo da uso di cannabis.
L’intossicazione da cannabis si presenta con una varietà di effetti di carattere
comportamentale e non che possono includere: uno stato di euforia, di ansia, ri-
sata incontrollabile, aumento dell’appetito, inattività, smemoratezza, irrequie-
tezza, disturbi del sonno, tachicardia, iniezione congiuntivale e bocca secca.
Sintomi meno comuni constano in delirio, allucinazioni e derealizzazione [37].
Non è ancora completamente chiaro perché alcuni individui sperimentino effet-
ti psicologici positivi mentre altri soggetti sviluppino sintomi negativi, in ogni
caso, il setting, le aspettative ed eventuali disordini psichiatrici concomitanti
sembrano influenzare l’esperienza derivante dal primo consumo [38].
L’uso prolungato e la conseguente astinenza si associano, invece, a una condi-
zione depressiva caratterizzata da apatia, perdita di motivazione, irritabilità,
perdita di interesse per quelle che sono le attività quotidiane tipiche, difficoltà
di concentrazione e isolamento. A ciò, si possono associare condizioni di dipen-
denza da altre sostanze e disturbi d’ansia. Nei casi più estremi, tali disordini
di carattere affettivo possono addirittura sfociare in tentativi di suicidio o in
episodi di violenza e tentati omicidi [37].
È interessante notare che uno studio a doppio cieco condotto da D’Souza e
collaboratori, ha comparato gli effetti di varie dosi di THC somministrate ri-
spettivamente a utilizzatori frequenti di cannabis e a non consumatori: è stato
riscontrato come, mentre gli effetti psicologici, cognitivi e ansiogeni siano ridot-
ti nei consumatori cronici, gli effetti d’euforia rimangano inalterati. Lo stesso
studio ha rilevato come anche il livello di cortisolo risulterebbe più basso negli
utilizzatori cronici. Queste scoperte tenderebbero, dunque, ad indicare una
variabilità nello sviluppo della tolleranza ai diversi effetti del THC [39].
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La diagnosi differenziale è rivolta verso il disturbo depressivo persistente e il
disturbo depressivo maggiore e richiede la comprensione dell’intensità e della
durata dei sintomi associati: la persistenza dei sintomi in un periodo di so-
brietà, infatti, può indicare la presenza in comorbidità di un altro disturbo
psichiatrico primario.
Al fine di trattare nella maniera più esaustiva possibile le condizioni cliniche
fino ad ora analizzate, si riportano di seguito i criteri diagnostici come indicati
nel DSM-5.

Intossicazione da cannabis: criteri diagnostici del DSM-5

A Recente uso di cannabis.

B Comportamento problematico clinicamente significativo o cambiamenti
psicologici (per es., coordinazione motoria compromessa, euforia, ansia,
sensazione di rallentamento del tempo, capacità critica compromessa,
isolamento sociale) che si sviluppano durante, o subito dopo, l’uso della
cannabis.

C Due (o più) dei seguenti segni o sintomi, che si sviluppano entro due ore
dall’uso della cannabis:

1. Iperemia congiuntivale.

2. Aumento dell’appetito.

3. Secchezza delle fauci.

4. Tachicardia.

D I segni o sintomi non sono attribuibili a un’altra condizione medica e non
sono meglio spiegati da un altro disturbo mentale.

E Specificare se sono presenti i seguenti disturbi di carattere percettivo:

1. Allucinazioni con esame della realtà intatto.

2. Illusioni di carattere uditivo, visivo e tattile in assenza di delirium.
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Astinenza da cannabis: criteri diagnostici del DSM-5

A Cessazione dell’uso di cannabis che è stato pesante e prolungato (cioè
abituale uso quotidiano o quasi, almeno per un periodo di alcuni mesi).

B Tre (o più) dei seguenti segni e sintomi, che si sviluppano
approssimativamente entro 1 settimana dopo il Criterio A:

1. Irritabilità, rabbia, aggressività.

2. Nervosismo, ansia.

3. Difficoltà del sonno (per es., insonnia, sogni inquietanti).

4. Diminuzione dell’appetito o perdita di peso.

5. Irrequietezza.

6. Umore depresso.

7. Almeno uno dei seguenti sintomi fisici causa malessere significativo:
dolori addominali, instabilità/tremori, sudorazione, febbre, brividi,
cefalea.

C I segni o sintomi causano disagio clinicamente significativo o compro-
missione del funzionamento in ambito sociale, lavorativo o in altre aree
importanti.

D I segni o sintomi non sono attribuibili ad un’altra condizione medi-
ca e non sono meglio spiegati da un altro disturbo mentale compresa
l’intossicazione o l’astinenza da un’altra sostanza.

Si noti come tali sintomi seguano un tipico pattern di presentazione tempo-
rale: i disturbi del sonno, i sintomi somatici e la diminuzione dell’appetito si
presentano principalmente nei giorni iniziali di astinenza, seguiti da irritabi-
lità, irrequietezza e ansia. L’aggressività e la rabbia sono prominenti, invece,
dopo la prima settimana [40–42]. Altri sintomi rilevati includono sogni vivi-
di e incubi, sensazione di incapacità nel raggiungere i propri scopi nella vita,
cambiamenti della libido, noia e craving. Aumenti di appetito e di peso sono
stati individuati nelle fasi più tardive [43,44].
È necessario, infine, riportare come l’evidenza suggerisca che l’astinenza si pre-
senti solo in un sottoinsieme di individui. I sintomi solitamente appaiono dopo
le prime 24 ore, raggiungono il picco dopo 3 giorni e possono durare fino a 2
settimane [45].
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Disturbo da Uso di Cannabis: criteri diagnostici del DSM-5

L’abuso di cannabis e la dipendenza da cannabis sono stati unificati nel DSM-5
in una singola patologia psichiatrica necessaria per descrivere i disordini del
comportamento derivanti da un uso cronico di cannabis.
Tale viene denominato come disturbo da uso di cannabis (CUD) ed è definito
da:

A Un pattern problematico di uso di cannabis che porta a disagio o com-
promissione clinicamente significativi, come manifestato da almeno due
delle seguenti condizioni, che si verificano entro un periodo di 12 mesi:

1. La cannabis è spesso assunta in quantitativi maggiori o per un
periodo più lungo di quanto fosse nelle intenzioni.

2. Desiderio persistente o sforzi infruttuosi di ridurre o controllare l’uso
di cannabis.

3. Una gran parte del tempo è impiegata in attività necessarie a
procurarsi la cannabis, usare la cannabis o recuperare dai suoi
effetti.

4. Craving, o forte desiderio o spinta all’uso di cannabis.

5. Uso corrente di cannabis, che causa un fallimento nell’adempimento
dei principali obblighi di ruolo sul lavoro, a scuola, a casa.

6. Uso continuato di cannabis nonostante la presenza di persistenti o
ricorrenti problemi sociali o interpersonali causati o esacerbati dagli
effetti della cannabis.

7. Importanti attività sociali, lavorative o ricreative vengono
abbandonate o ridotte a causa dell’uso di cannabis.

8. Uso ricorrente di cannabis in situazioni nelle quali è fisicamente
pericoloso.

9. Uso continuato di cannabis nonostante la consapevolezza di un
problema persistente o ricorrente, fisico o psicologico, che è stato
probabilmente causato o esacerbato dalla cannabis.

10. Tolleranza, come definita da ciascuno dei seguenti fattori:

a) Un bisogno di quantità marcatamente aumentate di cannabis
per ottenere intossicazione o l’effetto desiderato.

b) Una marcata diminuzione dell’effetto con l’uso continuato della
stessa quantità di cannabis.
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11. Astinenza, manifestata da ciascuno dei seguenti fattori:

a) La caratteristica sindrome da astinenza di cannabis.
b) La cannabis viene assunta per attenuare o evitare sintomi di

astinenza.

12. Gli specificatori adottati sono dati da:

a) In una condizione di remissione precoce: dopo aver soddisfatto
pienamente i criteri diagnostici del disturbo da uso di cannabis,
nessuno dei criteri deve essere più identificato per un tempo
maggiore ai 3 mesi, ma minore ai 12 mesi (con l’eccezione del
craving).

b) In una condizione di remissione protratta: dopo aver soddisfat-
to pienamente i criteri diagnostici del disturbo da uso di canna-
bis, nessuno dei criteri deve essere più identificato per un tempo
maggiore o uguale ai 12 mesi (con l’eccezione del craving).
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3.1.4 Neurobiologia: meccanismi cellulari e
molecolari associati all’uso cronico di cannabis,
alla tolleranza e alla dipendenza.

Il sistema degli endocannabinoidi

Figura 3.1: La distribuzione dei recettori CB1 a livello cerebrale [46].

Tutti gli effetti riguardanti l’utilizzo di cannabis si fondano sull’azione mediata
dal THC a livello cellulare e molecolare. Il bersaglio primario di tale molecola
è rappresentato da CB1, recettore accoppiato ad una proteina G; sebbene, in-
fatti, l’azione si espleti anche a livello del recettore CB2, va considerato come
questo sia di gran lunga meno espresso a livello del SNC e si riscontri princi-
palmente a livello delle cellule del sistema immunitario (Figura 3.1) [47].
La complessità farmacologica di tale sistema, però, suggerisce che altri recet-
tori GPCR abbiano un ruolo fisiologico rivelante. Negli ultimi anni, il GPR18
e il GPR55 sono emersi come potenziali membri mancanti della famiglia dei
recettori cannabinoidi, anche se la loro espressione a livello dell’SNC è ancora
non del tutto chiara. Anche la classe A dei recettori orfani GPCR, il GPR3,
il GPR6 e il GPR12 sono stati associati con l’attività fisiologica mediata dai
cannabinoidi [48]. A livello del CB1 e del CB2, il THC agisce come agonista
parziale [49], tuttavia, esistono anche dei neurotrasmettitori endogeni che si
legano a livello del CB1 stesso e che su tale recettore fondano la loro azione di
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modulazione cerebrale, si tratta per l’appunto degli endocannabinoidi.
Gli endocannabinoidi più rappresentati e con effetto più prominente sul SNC
sono l’anandamide [50] e il 2-arachidonoilglicerolo (2-AG) [51] che vengono
sintetizzati rispettivamente dall’N-acil-fosfatidiletanolammina fosfolipasi D e
dalla diacilglicerolo lipasi [52] a partire dalla degradazione di lipidi contenenti
acido arachidonico (Figura 3.2).
Tali neurotrasmettitori vengono poi degradati rispettivamente dalla amide
idrolasi degli acidi grassi (FAAH) [53] e dalla monoacilglicerol lipasi (MGL)
[54].

Figura 3.2: Signaling del recettore CB1 mediato dagli endocannabinoidi [55].

Questi due endocannabinoidi possono essere prodotti a livello di diverse tipolo-
gie di cellule nervose, ma anche a livello del resto dell’organismo; il rilascio sem-
bra poi avvenire mediante secrezioni juxtracrine sulle cellule circostanti [56].
Si tratta, inoltre, di molecole implicate nell’attivazione della via della
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ciclossigenasi-2 che, attraverso un processo di ossidazione, porta alla pro-
duzione di prostaglandine, con conseguente attivazione della cascata della
mitogen-activated protein kinase (MAPK) e dell’inositolo 1,4,5-trifosfato [57].

Le vie di trasduzione del segnale del THC

Concentrandosi ora sui meccanismi cellulari propri del processo d’interazione
del THC e degli endocannabinoidi con CB1, che si tradurrà, infine, in una
modulazione della funzione cerebrale, ci si accorge come questo vada a deter-
minare l’attivazione di numerose vie di trasduzione del segnale.
Il primo processo intracellulare consta nell’attivazione della pathway attraver-
so la proteina G recettoriale, costituita dalle subunità αi o αo e dal complesso
β/γ.
In seguito, le subunità α svolgono un’azione inibitrice a livello dell’adenilato
ciclasi, comportando la diminuzione dei livelli di cAMP intracellulare, a cui
consegue un decremento dell’attivazione degli enzimi a valle come le protein-
chinasi cAMP-dipendenti (PKA) e fattori di scambio attivati direttamente da
cAMP (EPAC) [58].
La liberazione del complesso delle subunità β/γ porta invece al legame di que-
sto con diversi canali ionici, a cui consegue l’inibizione dei canali del calcio
voltaggio-dipendenti e l’attivazione dei canali del potassio [59,60].
Tale complesso può, per di più, andare ad attivare alcune isoforme della fosfo-
lipasi C [61].
Altri target inclusi nella cascata d’attivazione del CB1 sono la β-arrestina [62],
la precedente menzionata MAPK, vari canali ionici e altre chinasi implicate
nella regolazione extracellulare.
La risposta generatasi può influenzare una moltitudine di processi cellulari, sia
di tipo neurofisiologico, sia di scambio proteico che di espressione genica [63].
Sembra, inoltre, che il tipo di reazione ottenuta sia dipendente dalle tipologie
di neurone interessato.
A livello cerebrale, la maggior parte delle funzioni mediate dai recettori CB1
sono da imputarsi ai recettori collocati a livello delle terminazioni presinap-
tiche e il funzionamento di questi si basa su un meccanismo retrogrado di
trasmissione del segnale. A seguito dell’attivazione del neurone post-sinaptico,
avviene il rilascio di cannabinoidi endogeni a livello dello spazio intersinaptico
che vanno ad interagire col neurone presinaptico. Qui, l’attivazione dei CB1
determina la riduzione del rilascio neurotrasmettitoriale attraverso l’effetto ini-
bitorio espletato sui canali del calcio voltaggio-dipendenti e sul meccanismo di
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rilascio vescicolare.
Altre localizzazioni tipiche, a livello cerebrale, sono state identificate a livello
astrocitario, mitocondriale e nei compartimenti somatodendritici dei neuroni.
Il principale locus di espressione dei CB1 è situato a livello delle sinapsi GA-
BAergiche e glutammatergiche [54]. In questi circuiti complessi, i cannabinoidi
agiscono modulando lo stato eccitatorio neuronale attraverso la regolazione del
rilascio di glutammato (determinante un effetto eccitatorio) e GABA (deter-
minante un effetto inibitorio); la risultante finale dipenderà, dunque, da mol-
teplici fattori, includenti: il numero di recettori collocati rispettivamente su
entrambe le tipologie di neuroni, l’anatomia del circuito locale e l’efficacia del
signaling a livello di ciascun neurone, la quale potrà variare in base all’area
cerebrale interessata.
Inoltre, altri neurotrasmettitori e modulatori vengono regolati dal recettore
CB1, come ad esempio la noradrenalina e l’acetilcolina, ma anche la serotoni-
na [64].
Attraverso questo meccanismo, i recettori CB1, attivati dal THC, gestiscono
gli input e gli output dei circuiti cerebrali menzionati, comportando così pro-
fondi effetti a livello del comportamento, del dolore, dell’appetito, ma anche
a livello motorio, della memoria, del sonno e dei meccanismi di risposta allo
stress [38].

Il THC e il circuito della ricompensa

Esposizioni acute alla cannabis possono risultare in un’attivazione del circuito
di ricompensa che richiama il pattern tipico delle droghe d’abuso.
Il componente che più si contraddistingue in tal senso è dato dalle proiezio-
ni dopaminergiche che dall’area tegmentale ventrale (VTA) vanno al nucleus
accumbens (NAc), le quali sono cruciali per il meccanismo di riconoscimento
della ricompensa e per l’avviamento del soggetto al pattern di consumo. In
aggiunta, alcuni neuroni dalla VTA si portano all’ippocampo (HIPP) e alla
corteccia prefrontale (PFC) e partecipano in questo modo alla regolazione del-
le altre regioni del circuito stesso.
Oltre alle proiezioni di carattere dopaminergico sopra menzionate, il nucleus
accumbens riceve un insieme di innervazioni di tipo glutammatergico dalla
corteccia prefrontale, dall’amigdala basolaterale (BLA), dall’ippocampo e dal
nucleo del letto della stria terminalis (BNST).
Esiste, quindi, una ricca interconnessione glutammatergica tra queste aree che
consente l’esecuzione di complesse funzioni di carattere affettivo e cognitivo,
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come la formazione e il recupero di memorie di paura e ricompensa contestuali
ad una certa esperienza.
Altri neuroni GABAergici sono stati identificati all’interno della VTA stessa ed
altri proiettano dal nucleo accumbens alla VTA attraverso una pathway diret-
ta e una indiretta passante attraverso il pallido ventrale (VP). Questi neuroni
agiscono come potenti regolatori dell’attività dopaminergica della VTA e in
tal modo regolano i comportamenti associati alla ricompensa e alla repulsione
(Figura 3.3) [55].

Figura 3.3: Il circuito della ricompensa: oltre ai componenti già indicati
nel testo, in immagine si possono individuare le proiezioni GABAergiche che
dipartono dal nucleo centrale dell’amigdala (CeA) e quelle che dallo striato
dorsolaterale (dlStr) proiettano al globo pallido (GP) [65].

La stimolazione dei recettori CB1 comporta l’attivazione del sistema dopami-
nergico, il quale è implicato nella genesi del senso di ricompensa riguardante
molte droghe. Nonostante i recettori CB1 siano ampiamente espressi a livello
cerebrale, questi non si collocano a livello dei neuroni dopaminergici mesen-
cefalici [64]. Si pensa, dunque, che il THC influenzi la scarica di tali neuroni
mediante un meccanismo indiretto che si conclude con un incremento dell’at-
tività dopaminergica.
Come precedentemente riportato, nell’area ventrale tegmentale, i recettori CB1
si collocano per lo più a livello dei neuroni GABAergici. Le più moderne teorie
sostengono che l’azione mediata dal THC a livello presinaptico, sui neuroni
GABAergici della VTA, inibisca il rilascio di GABA, permettendo ai neuroni
dopaminergici della VTA di scaricare [66]. Alcuni studi di imaging, inoltre,
svolti mediante PET sugli esseri umani, mostrano come il THC incrementi
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significativamente il rilascio di dopamina nello striato limbico [67], anche se
questo risulta essere molto inferiore rispetto a quello scatenato da altre droghe
psicotrope, simulando invece quello prodotto dall’alcol [68].

I meccanismi di astinenza nel consumo di cannabis

Partendo dal presupposto che l’esposizione del CB1 al THC porti ad un decre-
mento dell’attività sinaptica, una riduzione dell’espressione del recettore sulla
superficie cellulare delle terminazioni presinaptiche potrebbe essere considera-
to come meccanismo alla base della tolleranza.
A supporto di ciò, alcuni studi, svoltisi attraverso misurazioni con radioligandi,
indicherebbero una downregolazione recettoriale in diverse aree cerebrali, tra
le quali il cervelletto, il globo pallido e lo striato [69].
Altri studi svolti su esseri umani, mediante l’utilizzo di PET, indicano un de-
cremento della disponibilità recettoriale nei consumatori regolari di cannabis,
sebbene i livelli del recettore sembrino ritornare al valore di controllo dopo una
prolungata astinenza in tutte le regioni cerebrali esaminate eccetto che nell’ip-
pocampo [4, 5]. Inoltre, utilizzando neuroni ippocampali in colture primarie,
Coutts e collaboratori hanno dimostrato come l’esposizione cronica all’agoni-
sta CB1 comporti un decremento dell’espressione recettoriale sulla superficie
cellulare all’immunoistochimica [70].
Nuove tecniche di imaging ad ultra-risoluzione sono state impiegate in tali ana-
lisi: servendosi della microscopia a ricostruzione ottica stocastica (STORM),
Katona e collaboratori hanno misurato il quantitativo recettoriale localizzato
sulla superfice terminale assonale e all’interno delle sinapsi GABAergiche del-
l’ippocampo. Per di più, in tal modo si è dimostrato come ripetute esposizioni
al THC riducano l’esposizione del CB1 sulla superficie cellulare in maniera
dose-dipendente, e come il recupero richieda diverse settimane dopo la cessa-
zione dell’esposizione al THC [71].
Variazioni del quantitativo circolante di mRNA, codificante per CB1, sono
meno consistenti [72], forse ad indicare che la dowregolazione recettoriale non
includa modifiche a livello trascrizionale o relative alla stabilità del mRNA stes-
so. In ogni caso, decrementi dell’espressione dell’mRNA sono stati osservati
nello striato durante e dopo un’esposizione cronica al THC [73].
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Figura 3.4: Alterazioni cellulari associate all’astinenza: si noti come l’utilizzo
cronico comporti una desensibilizzazione e una down-regolazione del CB1, a cui
segue, all’instaurarsi della dipendenza, una modifica del signaling intracellulare
e dell’espressione degli endocannabinoidi.
Vengono, inoltre, riportati i sintomi tipici relativi ad ogni fase del consumo
[74].

Si prendano ora in considerazione altri meccanismi esaminati che coinvolgono
alterazioni a livello del signaling intracellulare.
Alcuni studi svolti su ratti, esprimenti una mutazione del recettore CB1 im-
plicata in un meccanismo di resistenza all’attività di fosforilazione recettoriale
delle GRK [75], mostrano un ritardo nello sviluppo della tolleranza ad al-
cuni effetti del THC ed effetti similari sono stati osservati in topi knockout
per la β-arrestina [76]. Queste scoperte indicherebbero che la funzione GRK
arrestina-associata potrebbe essere coinvolta nel trafficking/inattivazione re-
cettoriale associato all’instaurarsi della tolleranza.
Anche l’attivazione delle GTPγ recettore-dipendente diminuisce a seguito del-
l’esposizione cronica al THC: questo supporta l’idea che anche il primo step
della pathway intracellulare CB1-stimolata, coinvolgente la dissoluzione delle
proteine G, sia influenzato da un meccanismo di tolleranza che segue a una
duratura attivazione recettoriale [77].
Sempre secondo studi inerenti al signaling, l’aumentata funzione di isoforme
dell’adenilato ciclasi, inibite fisiologicamente, potrebbe contribuire all’instau-
rarsi della tolleranza [78], così come la fosforilazione di CB1 mediata dalla
c-Jun chinasi terminale [79].

21



Pochi studi al giorno d’oggi sono andati ad analizzare l’effetto del consumo
cronico del THC sugli endocannabinoidi e un loro possibile ruolo nell’insorgere
della tolleranza. Questi sembrano aver individuato che esposizioni croniche
al THC, a dosaggi che conducono a tolleranza nel ratto, risultino in un de-
cremento dei livelli tissutali di AEA e 2-AG nello striato, misurate attraverso
cromatografia liquida ad alta prestazione-spettrometria di massa. In contra-
sto, i livelli di AEA risultano incrementati nel limbico frontale [80].
Un aumento dell’espressione degli mRNA della monoacilglicerolo lipasi è stato
osservato nell’ipotalamo a seguito dell’esposizione cronica al THC mentre per
il FAAH non sono state individuate alterazioni significative rispetto ai controlli
(Figura 3.4) [81,82].
Anche per gli oppioidi endogeni sembra esserci un’abbondante evidenza riguar-
do un loro ruolo nella genesi della dipendenza da cannabinoidi. Studi condotti
su topi geneticamente modificati, al fine di sopprimere la sintesi del precursore
oppioide proencefalina, dimostrano come la crisi d’astinenza suscitata dall’an-
tagonista cannabinoide sia di entità minore rispetto ai controlli [83]. Risultati
simili sono stati ottenuti in topi deficitari per il recettore µ degli oppioidi [84].
Ulteriori analisi identificano un meccanismo di cross-tolerance bidirezionale
tra la morfina e il THC in modelli murini [85, 86]: l’esposizione cronica al
THC, ad un quantitativo determinante tolleranza (misurata come un dimi-
nuito effetto analgesico), sembra essere in grado di prevenire la soppressione
dell’espressione recettoriale quando somministrato congiuntamente a un trat-
tamento cronico con morfina [86, 87]. In ultima, alcuni studi sembrano aver
identificato un’alterata espressione dei livelli e della funzione dei recettori µ

nelle regioni cerebrali connesse al fenomeno di ricompensa in ratti trattati con
THC o agonista [88,89].
Anche il fattore di rilascio della corticotropina (CRF) sembra essere influenzato
da numerose droghe d’abuso. Questo subisce un incremento a livello dell’amig-
dala centrale durante la crisi d’astinenza mediata dall’antagonista, a seguito
di una esposizione cronica a cannabinoidi sintetici [90]. Incrementi di mRNA
codificanti per CRF sono stati, inoltre, individuati a livello dell’ipotalamo a
seguito di un’esposizione cronica a THC o ad agonista. Tale neuropeptide,
coinvolto nelle reazioni stress-related, potrebbe contribuire, quindi, alla genesi
dei sintomi dell’astinenza [91,92].
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3.2 Studi di connettività funzionale in fMRI
La necessità di identificare una corrispondenza anatomo-funzionale tra le lesio-
ni cerebrali implicate nella genesi delle patologie neuropsichiatriche e i quadri
clinici rilevati è stata per molto tempo base di ricerca di numerosi studi e ha
portato ad importanti progressi nel campo delle tecniche di imaging adoperate.
La risonanza magnetica funzionale, in tal senso, ricopre un ruolo centrale: gra-
zie all’introduzione di questa tecnica diagnostica, infatti, e di altre quali PET
e SPECT, è stato possibile, per la prima volta, mappare aree cerebrali in modo
non invasivo [93].
Dalla sua introduzione nel 1990, la risonanza magnetica funzionale è stata
utilizzata in un quantitativo eccezionale di studi, sia nell’ambito delle scienze
cognitive, sia in ambito psichiatrico, ma anche nell’impiego clinico come me-
todo di pianificazione preoperatorio.
La popolarità della fMRI deriva certamente dalla sua diffusa versatilità, dato
che può essere svolta anche su uno scanner da 1.5 T, ma soprattutto dal fat-
to che risulta essere una tecnica non invasiva e che non richiede l’iniezione di
radioisotopi e di altri agenti farmacologici, garantendo, inoltre, una migliore
risoluzione temporale e spaziale rispetto ad altre tecniche di imaging, come le
precedenti citate SPECT e PET [94].
Per l’appunto, mentre queste ultime utilizzano traccianti come marker diretti
dell’attività neuronale, la fMRI visualizza il cambiamento di stato dell’emoglo-
bina conseguente al metabolismo cerebrale: è, quindi, una tecnica indiretta che
sfrutta il cosiddetto accoppiamento neuro-vascolare, dal quale nasce il contra-
sto di immagine di tipo blood oxygenation level dependent (BOLD), descritto
per la prima volta da Ogawa e collaboratori nel 1990 [95].
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3.2.1 Il sistema BOLD

La fMRI rientra tra quelle che sono le tecniche di acquisizione dell’immagine
basate sull’uso dell’imaging a risonanza magnetica (MRI) e, come tale, fonda
il suo funzionamento sulle metodiche d’acquisizione di tale categoria. Quando
esposti ad un campo magnetico statico di elevata intensità, i protoni emet-
tono un segnale che può venire a sua volta modulato dalla somministrazione
di una sequenza di impulsi a radiofrequenza: utilizzando gradienti diversi è,
così, possibile elaborare diverse immagini incorporanti differenti tipologie di
contrasto [96,97].
Come precedentemente accennato, la fMRI si serve in modo preponderante di
un particolare contrasto, ovvero il sistema BOLD. Al fine di comprenderne il
funzionamento, però, è necessario prima aprire una parentesi riguardo il me-
tabolismo cerebrale, il quale si basa fondamentalmente sulla glicolisi aerobia:
i neuroni, infatti, usano glucosio e ossigeno per produrre l’adenosina trifosfato
(ATP) e svolgere le loro funzioni cellulari primarie [93]. La produzione di tale
nucleotide esita, inoltre, nella produzione di diossido di carbonio come effetto
secondario.
Si consideri ora un soggetto intento a completare un determinato compito: lo
svolgimento di tale attività richiede l’attivazione simultanea di diversi neu-
roni in una particolare area cerebrale e, dunque, un aumento dell’attività
metabolica, del fabbisogno energetico e del rateo metabolico cerebrale di O2

(CMRO2) [98]. La produzione di CO2 e di altri prodotti secondari, come ossi-
do nitrico e ioni idrogeno, conduce, poi, ad un rilassamento della muscolatura
liscia del letto capillare con conseguente vasodilatazione e aumento del flusso
di sangue ossigenato alle aree cerebrali: in questo modo si colma il gap ener-
getico precedentemente generatosi. Importante è, però, considerare che, per
ragioni ancora non del tutto comprese, il quantitativo di ossigeno fornito in
questo punto del processo risulta essere maggiore rispetto a quanto richiesto
per compensare la lacuna metabolica.
Ricapitolando, dunque, l’attivazione neurale risulta inizialmente in un aumen-
to della deossiemoglobina (Hb) e nella diminuzione dell’emoglobina ossigenata
(HbO2) negli spazi intra ed extravascolari, seguito dopo pochi secondi da una
risposta vasodilatatoria che permette un’inversione di tale situazione. [99,100].
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Comprese tali nozioni, è possibile delineare quelle che sono le due conseguenze
primariamente derivate dall’attività neurale, ossia:

• L’incremento del flusso sanguigno cerebrale locale (CBF).

• Le variazioni della concentrazione di ossigeno a livello locale (BOLD).

Entrambe possono essere rilevate dall’MRI.
L’incremento del CBF si osserva attraverso l’iniezione di un agente di contra-
sto con la perfusion-weighted imaging (PWI) [101] o con l’arterial spin labeling
(ASL) [102], ma soffre di ridotta sensibilità, aumento dei tempi d’acquisizione
e una maggiore sensibilità al movimento se comparato al contrasto BOLD.
Quest’ultimo si ottiene, invece, dalle variazioni del campo magnetico che cir-
conda gli eritrociti e che dipende dallo stato d’ossigenazione dell’emoglobina.
Quando completamente ossigenata, l’emoglobina si comporta, infatti, in ma-
niera diamagnetica ed è magneticamente indistinguibile dal resto del tessuto
cerebrale, presentando così momento magnetico nullo e non in grado di inter-
ferire col campo magnetico statico B0. Se invece l’ emoglobina si trova in uno
stato di totale disossidazione, si presenta con quattro elettroni spaiati, risul-
tando altamente paramagnetica e con momento diverso da zero, rendendola,
così, capace di interferire col campo magnetico statico B0 (Figura 3.5) [103].

Figura 3.5: Illustrazione schematica del funzionamento del contrasto BOLD:
in figura si identificano anche le fasi del meccanismo in cui possono interferire
potenziali condizioni patologiche o farmaci/droghe [104].
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Le proprietà paramagnetiche della deossiemoglobina possono fungere, perciò,
come gradiente, la cui intensità dipenderà dalla concentrazione di emoglobina
presente nell’area considerata. Tale gradiente andrà a modulare le sequenze
T2*, particolarmente sensibili al paramagnetismo, provocandone una caduta
di segnale.
Con la conseguente vasodilatazione locale e diluizione della deossiemoglobina,
si ottiene, poi, un aumento relativo della ossiemoglobina, di conseguenza, una
minor distorsione del campo magnetico statico, una minor velocità di decadi-
mento della magnetizzazione trasversale e un incremento del segnale T2*. Se
lo stimolo è breve, il segnale torna ai valori basali dopo un breve periodo di
undershoot; al contrario, se lo stimolo è prolungato, il segnale BOLD raggiunge
una fase di stazionarietà fino al termine dello stimolo stesso, quindi, esso torna
ai livelli di base (Figura 3.6) [93].

Figura 3.6: La curva del sistema BOLD [93]

Per quanto concerne l’acquisizione del segnale, con campi magnetici di
1.5 T e 3 T, vengono utilizzate solitamente sequenze rapide echo-planari
T2*-pesate (GE-EPI), caratterizzate da una bassa risoluzione spaziale, ma da
elevata velocità di acquisizione [105]. Un’acquisizione standard con un campo
magnetico di 3 T può arrivare ad una risoluzione temporale di 2-3 s e una
risoluzione spaziale di 3-5 mm.
Con campi magnetici di intensità maggiore, invece, studi hanno iniziato
a preferire il contrasto pesato in diffusione sul tempo di rilassamento T2,
rispetto al BOLD, il quale permette una migliore discriminazione spaziale,
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soprattutto se accostato all’utilizzo delle più moderne sequenze spin-echo
(SE-EPI) [106, 107]. In questo modo, infatti, si sfrutta la capacità delle
SE-EPI di conferire alle immagini con contrasto legato al rilassamento
trasversale un reale contrasto T2-dipendente, eliminando i contributi che
determinano un rilassamento trasversale T2* [93].
Altre innovazioni tecnologiche più recenti constano nell’utilizzo delle sequenze
multiband accelerated EPI che permettono l’acquisizione di diverse sezioni
simultaneamente. Questi approcci permettono un miglioramento ulteriore
della risoluzione spaziale che raggiunge, così, limiti di 2mm, e della risoluzione
temporale che raggiunge, in tal maniera, valori limite di acquisizione di 1
sezione ogni mezzo secondo [108, 109]: una migliore risoluzione temporale
è, infatti, necessaria per migliorare la sensibilità statistica e aumentare il
quantitativo di informazioni estrapolabile dai dati riguardanti la dinamica
neurale.
Nonostante ciò, l’insita latenza della risposta emodinamica all’attivazione
cerebrale porrà sempre un limite all’utilità dell’introduzione di ulteriori
progressi tecnologici [110,111].

3.2.2 Modelli di studio in fMRI

Nella precedente sessione si è andati ad analizzare i metodi d’acquisizione del-
l’immagine in fMRI, tuttavia una domanda sorge ora spontanea: attraverso
quali metodologie è possibile sfruttare a pieno il potenziale del sistema BOLD,
al fine di ottenere risultati solidi e riproducibili?
Con tali premesse è necessario ora andare ad affrontare il macroargomento dei
disegni sperimentali in fMRI, concentrandosi in particolar modo sui modelli
di studio in resting-state, la cui trattazione si rivelerà fondamentale per com-
prendere a pieno il lavoro svolto in questa tesi.
In generale, in fMRI si può procedere attraverso due tipologie di disegni di
studio: i task-based e i resting-state.

Studi in resting-state design

Una tipologia di modello di studio in fMRI consiste nell’applicazione delle
tecniche di MRI a riposo: si tratta appunto di quelle che vengono definite
come analisi di resting-state fMRI o di connettività funzionale.
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La rs-fMRI si occupa di identificare le attivazioni sincrone tra regioni distinte,
senza stimolare il soggetto attraverso una task cognitiva, andando così a map-
pare i resting-state network (RSN) [112].
Al fine di comprendere il funzionamento di tali tecniche, bisogna considerare
che le immagini in fMRI, ottenute utilizzando il contrasto BOLD, mostra-
no fluttuazioni del segnale anche in condizioni di riposo. Queste fluttuazioni
a basse frequenze (0.01-0.05 Hz) sono dovute ad una attività basale neura-
le spontanea, fondamentale per il mantenimento dell’organizzazione e per lo
sviluppo delle reti neurali [113], che si dimostra essere coerente tra regioni ce-
rebrali strutturalmente distinte, ma con funzionalità correlata [114–116].
Regioni che mostrano fluttuazioni coerenti possono, così, essere raggruppate
all’interno dello stesso RSN, ognuno contraddistinto da un segnale con diverso
andamento temporale [117].
Gli RSN persistono anche durante il sonno profondo [118] e accomunano sog-
getti [119] e, in alcuni casi, anche specie diverse [120].
Si prosegue, ora, elencando i principali RSN conosciuti e i loro corrispettivi
componenti anatomici (Figura 3.7):

• Il primo RSN ad essere stato riconosciuto risulta nel default mode net-
work (DMN), individuato per la prima volta da Raichle e collaboratori
attraverso uno studio in PET [121] e in seguito confermato da Greicius
e collaboratori con studi in fMRI [117].
Si tratta di un insieme di regioni cerebrali più attive a riposo che durante
la performance di compiti cognitivi. Studi hanno ipotizzato l’esistenza
di due grandi sistemi cerebrali in opposizione tra loro, uno dato dal
DMN e l’altro composto da RSN attivi durante l’esecuzione di compi-
ti di tipo cognitivo, somatosensoriale, visivo o che richiedano un ruolo
dell’attenzione [122].

• Il somatomotor network include tutte le aree motorie e sensoriali primarie
e secondarie [114].

• Il visual network si estende nella maggior parte della corteccia occipitale
[119].

• L’auditory network è costituito dal giro di Heschl, dal giro temporale
superiore dall’insula posteriore [123].

• Il language network interessa le aree di Broca e di Wernicke, ma si estende
anche alle regioni prefrontali, temporali, parietali e subcorticali [124].
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• Il dorsal attention network, formato dal solco intraparietale e dal campo
oculare frontale, si occupa del controllo esecutivo [125].

• Il ventral attention network racchiude la giunzione temporo-parietale e
la corteccia frontale ventrale e si attiva quando uno stimolo si presenta
inaspettatamente (ad esempio quando questo appare al di fuori del focus
dell’attenzione spaziale) [125].

• Il frontoparietal control network è dato dalla corteccia prefrontale laterale
e dal lobo parietale inferiore. É coinvolto nei processi di decision-making
[126].

• Il cingulo-opercular network, composto dalla corteccia frontale superiore
mediale, dall’insula anteriore e dalla corteccia prefrontale anteriore, gioca
un ruolo fondamentale nell’esecuzione di compiti diretti ad uno scopo
[127].

Figura 3.7: Mappatura dei principali RSN: A) Default mode network.
B) Somatomotor network. C) Visual network. D) Language network.
E) Dorsal attention network. F) Ventral attention network.
G) Frontoparietal control network. [112].
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Oltre a fornire nuove informazioni riguardo la struttura e la funzione del cer-
vello sano, gli studi rs-fMRI hanno dimostrato di avere un potenziale valore
clinico, fornendo possibili marcatori di malattia [128].
Un lavoro recente ha dimostrato la capacità di questi di riflettere il livello di
compromissione dello stato di coscienza in soggetti con danno cerebrale, ri-
levando una correlazione negativa tra la connettività del DMN e il livello di
coscienza [129].
In altri casi, gli studi rs-fMRI sono stati sfruttati per studiare pazienti con
malattie psichiatriche, come il disturbo depressivo maggiore [130] e la schi-
zofrenia [131]. Simile utilizzo se ne è fatto al fine di studiare pazienti con
autismo [132] e deficit di attenzione [133].
La principale critica volta a questo modello riguarda la possibilità che le flut-
tuazioni a basse frequenze individuate non siano diretta conseguenza dell’atti-
vità neurale, ma riflettano, invece, movimenti fisiologici dovuti all’atto respira-
torio, al battito cardiaco o ancora alla modulazione del tono vasale [134,135].
Studi sono stati svolti al fine di portare chiarezza in merito, aumentando la fre-
quenza di campionamento dell’immagine e aggirando in tal modo il problema
dell’aliasing dovuto al basso sampling rate della fMRI. Si è così definito come,
sebbene alcune fluttuazioni siano chiaramente dovute al rumore di fondo dei
cicli cardio-respiratori, eliminando tali distorsioni dal segnale fMRI, sia possi-
bile identificare, comunque, l’esistenza di una coerenza nei pattern di scarica
caratterizzanti le regioni costituenti lo stesso RSN. Ciò starebbe ad indica-
re che il rumore di fondo prodotto dai processi fisiologici menzionati sia un
processo fenomenologicamente distinto rispetto al segnale prodotto dall’atti-
vazione neurale [114,134].
Altri importanti quesiti da considerare riguardano la riproducibilità e la va-
riabilità intersoggettiva. Studi suggeriscono come gli RSN possano essere in-
dividuati in modo affidabile tra diverse sessioni di imaging e tra diversi sog-
getti [136, 137]. A tal fine, Chou e collaboratori sono andati ad esaminare la
riproducibilità degli studi rs-fMRI lungo un anno, rilevando una correlazione
intra-classe maggiore di 0.60 per il 70% dei networks esaminati [138].
La maggior parte degli esperimenti in resting-state necessita che i partecipanti
rimangano all’interno dello scanner per un periodo di diversi minuti, a riposo
e senza specifici stimoli esterni. Sebbene l’impostazione di questa tipologia di
esperimenti possa sembrare semplice, è necessario che il ricercatore fornisca
delle istruzioni chiare al soggetto esaminato. L’individuo viene, così, istruito a
tenere gli occhi chiusi o aperti fissando un punto o una croce di fissazione, cer-
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cando per quanto possibile di non pensare a niente e di non addormentarsi. Le
istruzioni appaiono, perciò, molto semplici e non particolarmente impegnati-
ve, facilitando in questo modo la comparazione tra soggetti di gruppi differenti
(controlli e pazienti) e rendendo l’esperimento più facilmente standardizzabile.
Tale modello appare, quindi, particolarmente vantaggioso in quegli studi di
popolazione che vanno a indagare gruppi particolarmente differenti per capa-
cità cognitive e comportamentali, in quanto la semplicità del compito stesso
lo rende agevolmente realizzabile anche per soggetti con particolari disfunzioni
cognitive (si pensi ad esempio ad un paziente affetto da schizofrenia) [139].

3.2.3 Componenti fondamentali delle analisi in fMRI

Pre-processing dei dati in fMRI

Il pre-processing consiste in una serie di passaggi che devono essere applicati
ai dati al fine di renderli adatti alle successive analisi.
Con l’eccezione della correzione del movimento, tutti gli step che compongono
tale fase si possono considerare opzionali e la loro introduzione all’interno del-
lo studio dipende solo dalle necessità del ricercatore e dalla tipologia dei dati
disponibili.
Un’altra fase anticipa, però, il pre-processing: lo scarto delle immagini acqui-
site nella prima decina di secondi della sessione. Tale accorgimento è dovuto
al fatto che la macchina necessita di detto tempo per raggiungere un equili-
brio nella magnetizzazione e stabilizzare così i gradienti. Le prime immagini
saranno, perciò, soggette ad importanti alterazioni del segnale e, quindi, al-
l’introduzione di maggiori distorsioni.
Si procede, di seguito, con l’elenco dei principali componenti:

• Il quality control consiste nel primo componente fondamentale del pre-
processing e dovrebbe essere svolto in ogni fase per permette l’individua-
zione e la rimozione di potenziali artefatti. Questo può essere elaborato
manualmente o attraverso l’utilizzo di appositi pacchetti di analisi.
All’interno della stessa sessione di acquisizione dei dati grezzi, infatti,
si possono introdurre diverse tipologie di artefatti, dovute a difetti in-
trinseci allo scanner stesso. Esempi sono dati dalle spikes, causate da
brevi cambiamenti nella luminosità dati dall’instabilità dello scanner, o
ancora dal ghosting, derivato da un lieve sfasamento tra le diverse linee
del k-spazio nel momento dell’acquisizione echo-planar, causato da moti
periodici, quali il battito cardiaco o l’atto respiratorio.
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• La distortion correction interessa principalmente quegli artefatti intro-
dotti a causa di una debolezza intrinseca delle sequenze GE-EPI: nelle
regioni dove l’aria e i tessuti si incontrano, come nei seni paranasali o nei
condotti uditivi, il campo magnetico statico soffre di mancanza di omo-
geneità e ciò può risultare nell’inserimento di due tipologie di distorsioni:
il dropout e la distorsione geometrica.
Il dropout risulta in una riduzione del segnale nelle regioni cerebrali adia-
centi alle interfacce aero-tissutali, come la corteccia orbito-frontale e il
lobo temporale laterale.
Le distorsioni geometriche sono dovute ad errori nella localizzazione delle
strutture nell’immagine risultante e si presentano quando i gradienti ven-
gono applicati per codificare l’informazione spaziale. Sono date anch’es-
se dalla disomogeneità nel campo magnetico e si riscontrano soprattutto
nella corteccia prefrontale anteriore e nella orbito-frontale.

• Si consideri ora che tutti i dati fMRI sono raccolti utilizzando un’ac-
quisizione in 2D, nella quale le sezioni vengono ottenute una alla volta.
Queste possono essere rilevate in ordine cranio-caudale o nella maniera
contraria o, in altri casi ancora, si utilizza un metodo denominato inter-
leaved acquisition, nel quale l’ordine di ottenimento delle sezioni procede
rilevando prima le dispari e poi le pari o viceversa per evitare l’eccitazio-
ne residua di due fette vicine.
L’uso dell’acquisizione 2D implica che i dati nelle diverse sezioni del-
l’immagine siano raccolti con tempi differenti, anche se all’interno di un
range di pochi secondi. Queste differenze nel tempo di acquisizione dei
vari voxel risultano, però, problematiche nella fase di analisi dei dati,
dato che essa si fonda sull’assunzione a priori che tutti i dati componenti
l’immagine siano stati rilevati nello stesso identico istante.
Ne risulta, così, la necessità di colmare il mismatch tra il modello ideale e
il dato grezzo ed è in questo processo che risulta utile l’applicazione della
slice timing correction: l’approccio più comune consta nello scegliere una
sezione di riferimento e poi interpolare il dato in tutte le altre, così da
fare corrispondere a tutte lo stesso tempo di riferimento.

• Il componente di maggiore importanza del pre-processing è la spatial
transformation che, a sua volta, si articola su quattro funzioni principali:

1. Realignment function: Lo scopo della funzione di riallineamento, o
di correzione del movimento, è quello di andare a ridurre il disalli-
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Figura 3.8: Flowchart standard di un pre-processing in fMRI [140].

neamento che si instaura tra le immagini di una time-series a causa
del movimento del capo.
In breve, ogni immagine nella time-series viene riallineata su un
riferimento comune utilizzando un metodo basato sulla registrazio-
ne dell’immagine; le immagini vengono, poi, ricomputate al fine di
creare la versione riallineata del dato originale.
Gli strumenti utilizzati a questo scopo si basano sulla considerazio-
ne che il movimento della testa può essere descritto utilizzando una
rigid body trasformation, ciò sta a significare che la posizione del
capo può variare sui tre assi dello spazio, sia in traslazione che in
rotazione, senza variare, però, nella forma. Per quanto riguarda il ri-
ferimento della correzione, questo può essere scelto specificatamente
tra le singole immagini o risultare nella media della time-series.

2. Normalise function: consta nel ricondurre le immagini ottenute da
un numero di individui ad un unico spazio standard.
A tal fine, possono essere utilizzati diversi sistemi di coordinate:
il modello più impiegato risulta in quello descritto da Talairach e
Tournoux nel 1988, anche se, lo sfruttamento di nuovi atlanti sta
prendendo sempre più piede all’interno della brain imaging comuni-
ty: tra questi risulta il Montreal Neurological Institute (MNI) space.
Il processo di trasformazione si fonda su funzioni più complesse ri-
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spetto a quelle analizzate nei processi precedenti e permettono, in-
fatti, maggiori gradi di libertà, garantendo così sia trasformazioni
di carattere lineare che non lineare. A tal scopo, ci si serve di
un modello bayesiano, il quale permette di introdurre informazio-
ni a priori e di aggiungere limiti all’entità della deformazione per
ridurre il cospicuo numero di parametri necessario per eseguire le
trasformazioni non lineari.

3. Coregister function: consiste nell’acquisizione di immagini di natu-
ra funzionale e di natura strutturale dallo stesso soggetto.
Sono diversi i vantaggi che derivano dall’applicazione di tale proces-
so: in primis, infatti, le immagini in funzionale possono essere, così,
sovrapposte ad uno scan anatomico, migliorando in tal maniera la
visualizzazione dell’immagine; inoltre, la normalizzazione gode di
maggiore precisione quando le trasformazioni vengono stimate su
un’immagine anatomica dettagliata, piuttosto che sulla funzionale.
Al fine di misurare la similarità tra le due acquisizioni, ci si serve
del concetto di mutual information: si tratta di una misurazione
delle informazioni condivise tra i data set, basata sulla distribuzio-
ne congiunta di probabilità delle intensità delle immagini.
Sulle immagini coregistrate si esegue, in seguito, la segmentazione,
la quale garantisce un miglior allineamento delle immagini isolando
e facendo corrispondere le porzioni rappresentanti la sostanza grigia
e le porzioni di sostanza bianca. La segmentazione si serve di un
modello generativo che include un mix di gaussiane per modella-
re la distribuzione delle intensità e di un componente dedito alla
correzione dei bias per conformare le variazioni di uniformità dello
spazio; segue, infine, la registrazione sulle mappe di probabilità.

4. Smooth function: consiste nell’applicazione di un filtro passa bas-
so ai dati. Tipicamente, ci si serve di una convoluzione in un 3D
gaussian kernel, parametrizzato sul modello piena larghezza a metà
altezza (FWHM) nelle tre direzioni. Quindi, l’intensità di ogni voxel
è rimpiazzata dalla media pesata di sé stesso e dei voxel vicini, dove
il ponderare segue una forma gaussiana centrata sul voxel conside-
rato.
Di primo impatto, potrebbe sembrare controintuitivo ridurre la ri-
soluzione delle acquisizioni, tuttavia, questa funzione si applica per
diverse ragioni: in primis, in tal maniera si incrementa il rappor-
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to segnale-rumore, riducendo l’errore; in secondo luogo, grazie al
teorema del limite centrale, lo smoothing permette una maggio-
re distribuzione dell’errore e rende valido così l’uso della statisti-
ca inferenziale; in ultima, si incrementa il grado di sovrapposizio-
ne anatomo-funzionale tra soggetti, riducendo gli errori nella regi-
strazione e garantendo una maggiore significatività nelle successive
analisi statistiche [140,141].

Analisi dei dati in fMRI

Tutti gli obbiettivi che l’analisi dei dati in fMRI si pone sono caratterizzati
da una natura intrinseca di carattere statistico, tuttavia, l’approccio utilizzato
per raggiungere lo scopo designato cambia radicalmente in base alle premesse
che il ricercatore pone riguardo l’uso del sistema BOLD.
Negli esperimenti in cui il disegno di studio si addice ad un maggior controllo
da parte del ricercatore, è possibile assumere che la funzione alla base dello
stimolo sia nota e equivalente al paradigma sperimentale scelto. Se si presup-
pone, quindi, che la funzione della risposta emodinamica sia definita a priori,
è possibile operare nel modello una regressione multipla in cui si considerano
come variabili note i componenti del segnale e come variabili non note le am-
piezze. Su questi presupposti si fonda l’approccio general linear mode (GLM),
modello d’analisi particolarmente utilizzato negli studi task-based.
Altre metodologie vengono, invece, impiegate per l’implementazione dell’ana-
lisi negli studi in resting-state, nei quali non esiste uno stimolo su cui costruire
una potenziale funzione [142]. Per andare a valutare la connettività funzionale,
infatti, ci si serve di due principali approcci: la seed-ROI-based correlation e
la independent component analysis (ICA).
La region of interest (ROI) seed based analyisis consiste nello scegliere una o
più regioni di interesse e indagare le connessioni funzionali esistenti tra queste
e le altre aree cerebrali mediante un modello basato su funzioni di regressione
e correlazione.
Diversamente, la independent component analyis (ICA) è un approccio model-
free, dove i dati in 4D vengono scomposti in un insieme di time-series indipe-
denti associate a delle mappe spaziali in 3D, descrivendo, così, le caratteristiche
spaziali e temporali del componente e del segnale sottostante [140].
Come sarà successivamente delineato nel dettaglio, nello svolgere le analisi di
connettività statica e dinamica in questo studio, si è proceduto attraverso l’im-
plementazione di numerose ICA, perciò, si ritiene necessario approfondire in
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tale sezione questa metodologia d’approccio.
Lo sviluppo dell’ICA trova la sua genesi nella necessità di risolvere il blind
source separation problem, ovvero, il problema che si pone riguardo la rileva-
zione di segnali d’origine sconosciuta all’interno di un set di dati. Si consideri
che il modello ICA può essere descritto in matematica attraverso la funzione:

x = As

dove x indica il segnale che si sta tentando di scomporre, s rappresenta il set
di componenti sconosciuti e A risulta come la matrice ignota che combina i
diversi componenti per ottenere il segnale osservato. Sia A che s sono, dun-
que, sconosciute, perciò, si dovrà procedere elaborando una serie di assunzioni
riguardo le relazioni esistenti tra i diversi componenti di s.
Se si assume che la tipologia dei dati rispetti una struttura ortogonale e gaus-
siana, si può risolvere il quesito a monte applicando una principal components
analysis (PCA). La PCA, infatti, permette di riesprimere il set di dati come
gruppo di componenti non correlati tra loro e, quindi, ortogonali. Si procede
attraverso questa logica: il primo componente principale è equivalente alla di-
rezione attraverso cui il dato stabilisce il maggiore ammontare di varianza, il
secondo è la seconda direzione per ammontare di varianza che non sia corre-
lata col primo componente etc. Ciò impone, però, che se i dati non risultano
ortogonali e gaussiani, la PCA non sarà in grado di individuarne la fonte.
La ICA si fonda sul concetto che i componenti di s siano statisticamente in-
dipendenti tra loro, quindi, si può assumere che la probabilità congiunta sia
uguale al prodotto delle loro probabilità individuali:

P (A, B) = P (A)P (B)

Nei casi in cui i componenti del segnale sono generati da processi indipendenti,
come nei processi neurali indagati in fMRI, la ICA sarà più performante nell’i-
dentificare la fonte del segnale perché, probabilmente, questa non seguirà una
distribuzione gaussiana [141]. É possibile, infatti, che due variabili siano sta-
tisticamente dipendenti anche se ortogonali: questo accade, appunto, quando
i dati non si conformano a detta distribuzione.
Al fine di applicare la ICA ai dati, questi devono essere prima riarrangiati in
una matrice bidimensionale; si sceglie, successivamente, se l’algoritmo debba
ricercare i componenti massimamente indipendenti nella dimensione spaziale
(sICA) o temporale (tICA). La scelta, se procedere attraverso una tICA o
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una sICA, è stata da sempre motivo di dibattito: in generale è raccomandato
esplorare tutto lo spettro ed effettuarle entrambe [143].

Figura 3.9: Si noti come, nei grafici in cui i dati si distribuiscono in maniera
non gaussiana, la PCA non sia in grado di individuare le fonti della varianza,
dato che queste non risultano ortogonali, mentre la ICA risulti capace di de-
tectare i due segnali [141].
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Analisi di connettività funzionale dinamica tra network

Fino a tempi recenti, la maggior parte degli studi svolti in resting-state si è
fondata sulla supposizione che la connettività tra network fosse un attributo
statico del cervello a riposo, almeno nel lasso di tempo in cui viene volta la
scansione in fMRI. Questa semplificazione risulta certamente utile per facilita-
re lo svolgimento delle analisi, tuttavia, va ad oscurare l’impatto che i diversi
processi neurali, quali i pensieri, gli stati di coscienza, le memorie e l’esperire
di stati emotivi, determinano sulla connettività funzionale nel tempo.
Vari approcci sono stati, perciò, sviluppati col fine di studiare gli effetti deter-
minati dalle variazioni temporali nella struttura spazio-temporale del segnale
BOLD, tra queste, alcune sono state disegnate per identificare coppie di varia-
zioni nella sincronia inter-regionale (sliding window analysis e time-frequency
coherence analysis), altre si focalizzano sull’identificazione di cambiamenti nei
pattern di sincronia attraverso analisi multivariate (single-volume co-activation
patterns, repeating sequences of BOLD activity e independent component ana-
lysis).
Poiché la sliding windowed analysis tutt’oggi risulta essere il modello più uti-
lizzato, sfruttato, inoltre, nelle analisi impiegate in questo studio, si ritiene
opportuno un approfondimento di tale metodologia nelle pagine seguenti.
In questo approccio, si usufruisce di una finestra temporale di dimensioni de-
finite a priori che viene fatta scorrere sulle time-course dei soggetti in analisi,
con lo scopo calcolare le stabilite metriche d’interesse. Tale finestra viene, così,
fatta scivolare nel tempo su uno stabilito numero di data point (che vanno dal
singolo valore alla totale lunghezza della finestra), definendo l’ammontare di
sovrapposizione che si ottiene tra una finestra e la successiva.
Diverse metriche possono essere calcolate in questa maniera: quella di maggio-
re interesse risulta essere il coefficiente di correlazione, dal quale si ricavano le
matrici di correlazione, denominate windowed functional network connectivity
matrices (wFNC), consistenti in una serie di istantanee rappresentanti l’evo-
luzione della connettività cross-network lungo la time-course [144].
I primi studi svolti in tali termini sono stati sviluppati da Allen e collabo-
ratori, i quali si sono serviti di un K-means clustering, implementato sulle
matrici ottenute, per ricavare dei prototipi delle dynamic functional connecti-
vity (dFNC) individuali, denominati come stati [145]. Si tenga presente che
ogni matrice è definita dal valore N(N-1)/2, dove N rappresenta il numero
di componenti di interesse: il K-means clustering consiste in uno strumento
di riduzione dimensionale che permette di far "collassare" uno spazio di con-
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nettività di N(N-1)/2>1000 dimensioni in una sola, ricavando in tal modo il
pattern di connettività più ricorrente: un soggetto si ritroverà, perciò, in un
determinato singolo stato in ogni momento considerato. Si può facilmente im-
maginare come una riduzione di tale entità porti inevitabilmente ad oscurare e
a distorcere importanti caratteristiche relative al comportamento del network-
coupling.
Col fine di ovviare a tale problematica, Miller e collaboratori hanno intro-
dotto un nuovo approccio, basato sull’applicazione di una ICA alle matrici di
correlazione, con lo scopo di ottenere pattern di connettività massivamente
indipendenti. Ogni wFNC viene, perciò, rimaneggiata in un vettore discre-
tizzato in quartili, i cui valori corrispondono al contributo dei singoli pattern
considerati nel tempo: si parla in questo caso di meta-stati (Figura 3.10).
Il peso di ogni pattern può assumere, così, valore positivo o negativo, definen-
do se il contributo additivo è dato dal pro-stato, ovvero dallo stesso pattern
di connettività, o in caso di segno negativo, dalla forma anti-stato. In questo
modo, un soggetto si ritroverà, con grado diverso, in ogni stato in qualsiasi
momento considerato perché si andranno a ottenere pattern completamente
indipendenti l’uno dall’altro nella dimensione temporale [146].
Per raggiungere tale scopo ci si serve di una group temporal independent com-
ponent analysis (tICA), applicata alle wFNC una volta concatenate, col fine
di scomporre la dimensione temporale dei soggetti in studio in time-course
indipendenti, ognuna con un associato pattern di connettività condiviso tra
i vari soggetti. Le time-course subiscono una trasformazione nel corrispon-
dente quartile discretizzato, da cui si ricava un vettore tempo-indicizzato di 5
dimensioni, rappresentante i 5 punti temporali in cui la time-course varia da
un livello ad un altro. Il vettore viene ulteriormente discretizzato in quartili,
ottenendo, così, il meta-stato.
Si può, inoltre, procedere con l’implementazione di altri metodi di analisi, svol-
gendo, così, una spatial independent component analyisis (sICA), una principal
component analysis (PCA) e un K-means clustering con lo stesso fine.
Dalle traiettorie percorse all’interno del connectivity space generato dai
meta-stati ottenuti è possibile, successivamente, calcolare diverse metriche
d’interesse che saranno approfondite nelle sezioni successive.
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Figura 3.10: Flowchart dell’analisi di connettività dinamica basata sui meta-
stati: sulla time-course, ottenuta mediante la fase di analisi di connettività sta-
tica (group ICA), viene applicato l’approccio slinding window, così da ottenere
un numero di finestre pari a [N x (N-1)/2] x n° di soggetti x n° di time-point.
Su queste, una volta concatenate, si procede mediante l’implementazione della
temporal ICA, così da ottenere i pattern di correlazione massivamente indipen-
denti con la relativa time-course. Da quest’ultime, una volta discretizzate, si
ricavano i punti di variazione tra i vari livelli di connettività nel tempo, i quali,
una volta inseriti su un vettore, subiranno un processo di discretizzazione in
quartili, così da ottenere i meta-stati [146].
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4. Scopo dello studio
La costante diffusione di miglioramenti tecnologici nel campo dell’imaging e il
raffinarsi delle tecniche d’analisi risultano di estrema utilità in ambito psichia-
trico perché permettono di elaborare dei modelli biologici in grado di porre
maggiore luce riguardo le cause alla base della sofferenza mentale.
Gli studi di connettività funzionale dinamica acquistano, in tal senso, un ruo-
lo preponderante nell’ambito dell’imaging a risonanza magnetica funzionale,
presentandosi come una metodologia estremamente raffinata e moderna, im-
piegabile con il fine di identificare pattern di connettività contraddistinti e
riconducibili a quelle che sono le patologie psichiatriche di maggior interesse.
Il presente studio ha come intento il servirsi di questo potente approccio per
indagare l’esistenza di potenziali alterazioni nell’assetto funzionale cerebrale
dei soggetti facenti uso reiterato di cannabis a scopo ricreativo, sia attraverso
la ricerca di pattern di connettività specifici (stati), sia mediante la valutazione
della dinamica cerebrale nella sua complessività (meta-stati).
Si mira, dunque, a individuare delle caratteristiche specifiche della connetti-
vità funzionale in tali pazienti, in modo da introdurre nuove ipotesi riguardo
la patogenesi della dipendenza da cannabis ed identificare, così, nuovi bio-
marcatori da impiegare per lo sviluppo di nuovi farmaci atti a trattare le
tossicodipendenze.
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5. Materiali e metodi
Questo studio è stato condotto in cooperazione con il laboratorio del Prof.
Robert Christian Wolf, del dipartimento di psichiatria generale dell’ospedale
universitario di Heidelberg, il cui staff ha provveduto alla composizione del
database analizzato. Le analisi sono state svolte con la collaborazione del
Dott. Daniele Olivo, sotto il coordinamento e la supervisione del Prof. Fabio
Sambataro.

5.1 Popolazione

Ai fini di questo studio, sono stati selezionati 98 soggetti iniziali, di cui 3 sono
stati successivamente scartati per l’incompletezza delle scansioni e 1 per man-
canza dei dati demografici e clinici necessari.
I criteri d’inclusione hanno richiesto l’integrazione solo di consumatori di can-
nabis e nicotina, escludendo, così, tutti coloro che praticassero un uso corrente
o passato di altre sostanze illecite. La concordanza con tale criterio si è andata
a verificare mediante uno screening di carattere qualitativo, consistente nell’a-
nalisi delle urine, così da escludere un potenziale uso di altre sostanze illecite
nel momento dell’acquisizione dati.
Altri criteri d’esclusione hanno previsto la mancata presa parte allo studio di
tutti i soggetti con un presente o passato disturbo mentale, verificato median-
te questionario SCID del DSM-IV-TR, o con storie di patologie di carattere
neurologico, di traumi cerebrali o di altri trattamenti farmacologici, indagati
mediante un’anamnesi ben strutturata. Inoltre, sono stati esclusi tutti i sog-
getti con un corrente o un passato disturbo da uso di alcol, come stabilito
secondo i criteri del DSM-IV-TR, e gli individui con una diagnosi di sindrome
psicotica attenuata, come definita dalle appendici del DSM-5.
I 94 individui restanti, di età compresa tra i 18 e i 30 anni, sono risultati sud-
divisibili in 66 persone di sesso maschile e 28 di sesso femminile.
Questi sono stati ripartiti in due gruppi servendosi del punteggio ottenuto al
cannabis use disorder identification test (CUDIT-R), uno strumento di scree-
ning costituito da 8 voci che va a indagare il rischio per il paziente di sviluppare
il disturbo da uso di cannabis (CUD). Ad ogni voce può essere assegnato un
valore che va da 0 a 4 in base alla frequenza e alla gravità del fattore indagato.
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Il punteggio massimo raggiungibile risulterebbe, così, di 32 punti, tuttavia, la
scala pone come riferimento il punteggio di 8 o più per identificare individui
a rischio, e di 12 o più per definire soggetti con possibile disturbo da uso di
cannabis. Nelle pagine seguenti, si riporta per completezza la scala rivisitata
da Adamson e collaboratori (Figura 5.1).
Il cut-off del nostro studio è stato posto, perciò, al valore di 8: in caso di ri-
sultato maggiore o uguale, il paziente è stato integrato nel gruppo dei soggetti
ad alto rischio di abuso, in caso contrario, nel gruppo dei controlli. Il primo
gruppo è risultato, così, costituito da 39 soggetti mentre il secondo da 55.
Per ogni individuo sono stati raccolti i rispettivi dati demografici, quali:

• Età;

• Sesso;

• Manualità.

• Istruzione;

.
Sono stati, inoltre, rilevati i relativi dati clinici, quali:

• Le scale di valutazione della depressione (BDI, HAMD).

• Le scale per la valutazione dell’ansia di stato e di tratto (STAI-G X1,
STAI-G X2 ).

• Le scale di valutazione dei deficit di attenzione/iperattività (ADHD SB,
ADHS inactivity, ADHS hyperactivity, ADHS impulsivity).

• Il CUDIT e i parametri relativi al consumo (uso totale THC, età ini-
zio consumo, durata del consumo, consumo corrente (giorno/settimana),
consumo corrente (grammi/settimana)) (Tabelle 5.1 e 5.2).
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Figura 5.1: In immagine la scala CUDIT-R come concepita da Adamson e
collaboratori.
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5.2 Acquisizione dei dati in risonanza
magnetica

Le scansioni sono state ottenute mediante un sistema MRI di tipo Magnetom
Skyra (Siemens, Elangen, Germania) a 3 T.
Le immagini in strutturale sono state acquisite attraverso delle sequenze ra-
pide preparate a magnetizzazione di tipo gradient-echo (3D-MPRAGE) impo-
state con i seguenti parametri: TE=3.29 ms, TR=1900 ms, TI=110 ms, flip
angle=9°, FOV=240 mm, slice plane=axial, voxel size=0.5×0.5×0.9 mm3, di-
stance factor=50%, number of slices=192.
In seguito, le immagini in rs-fMRI sono state ricavate mediante una sequenza
BOLD echo-planare (EPI) impostata con i seguenti parametri: TE=30 ms,
TR=1800 ms, flip angle=90°, FOV=192 mm, slice plane=transversal, voxel
size=3×3×3 mm3, distance factor=25%, number of slices=32, PAT factor=2,
number of measurements=230.
Le prime 8 scansioni, acquisite per permettere al segnale di raggiungere lo
steady-state, sono state scartate successivamente, risultando, perciò, in un
numero totale pari a 222.

5.3 Analisi dei dati

L’intera analisi dei dati è stata portata a termine mediante MATLAB, attraver-
so l’impiego di appositi pacchetti d’analisi (GIFT, SPM12, DPABI, XJVIEW,
REST ).

5.3.1 Pre-processing dei dati

Al fine di eseguire il pre-processing dei dati, ci si è serviti del data processing
assistant for rs-fMRI (DPABI/DPARSF 5.2), un toolbox sviluppato da Yan
Chao-Gan e collaboratori, operante come estensione di SPM12.
Si è proceduto, inizialmente, attraverso una slice-timing correction, così da
correggere il mismatch temporale tra le varie sezioni. Successivamente, si è
utilizzata la realignment function per compiere la rigid body transformation e
correggere i movimenti del capo dei soggetti scansionati.
Le immagini sono state, poi, sottoposte al processo di coregistrazione tra dati
funzionali e strutturali, a cui è seguita la segmentazione e la normalizzazione
mediante DARTEL su un template MNI di voxel size 3x3x3 mm3.
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Infine, per lo smoothing si è impiegato un 3D gaussian kernel con FWHM
impostato a 6mm (Figura 5.2).

Figura 5.2: In immagine la graphic user interface (GUI) di DPARSF come
impostata per l’esecuzione del pre-processing.
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5.3.2 Decomposizione in functional network

Per la decomposizione dei dati in network ci si è serviti di una group inde-
pendent component analysis (GICA), implementata attraverso GIFT con un
apposito batch script.
Il file batch è stato impostato come segue:

• Sono stati introdotti i dati con il relativo prefisso rest e il tempo di
ripetizione (TR) di 1.8 s;

• Il numero di componenti indipendenti (IC) è stato fissato a 53, basandosi
sul template di NeuroMark costruito su uno studio che ha cercato di
individuare ICN altamente riproducibili e confrontabili tra diversi data
set [147] (Figura 5.3);

• L’algoritmo scelto per l’esecuzione della costrained ICA è risultato
nel MOO-ICAR (rinominato come GIG-ICA (group information guided
ICA) nelle ultime versioni di GIFT ): il rilevamento dei componenti si è
basato, perciò, su modelli ICA precedentemente definiti, con lo scopo di
stimare le fonti d’interesse per ogni soggetto;

• Come tipologia d’analisi ci si è serviti di ICASSO, il cui toolbox è stato
adoperato per definire l’attendibilità e la stabilità dell’algoritmo ICA:
questo è stato impostato in modalità randinit, in modo tale da garantire
che l’algoritmo fosse settato su valori iniziali differenti. ICASSO ha svol-
to, così, la sua funzione ripetendo l’algoritmo ICA un numero stabilito
di volte: in questo caso 50.

Relativamente all’ICA:

• Nel pre-processing si è optato per la rimozione della mean per time-point;

• La maschera è stata calcolata attraverso le opzioni di default;

• Per quanto concerne la tipologia di group ICA, in questa fase si è
proceduto attraverso una spatial ICA;

• Si è deciso di eseguire una concomitante subject specific group PCA,
in modo tale da effettuare una PCA su ogni data set prima
dell’implementazione della group PCA;

• In seguito, è stata svolta una back recostruction con algoritmo GIG-ICA;

• Infine, i risultati sono stati scalati sugli z-score.

50



Figura 5.3: Il template prevede l’individuazione di 7 domini, composti da 53
componenti, suddivisi in tal modo: Sub-cortical domain (1:5);
Auditory domain (6:7); Sensorimotor domain (8:16); Visual domain (17:25);
Cognitive-control domain (26:42); Default-mode domain (43:49);
Cerebellar domain (50:53) [147].
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5.3.3 MANCOVAN di sottrazione

Ci si è serviti di una MANCOVAN per operare un’analisi multivariata, così
da individuare la varianza attribuibile al gruppo oggetto di studio (variabile
indipendente), valutandola in base al peso assegnabile alle determinate cova-
riate scelte (variabili dipendenti). Si è scelto, così, per la composizione di un
batch script, impostato per ricevere in input le mappe spaziali, le time-course
e le correlazioni FNC di tutti i 53 componenti e ricavare da questi la varianza
riconducibile a:

• Età;

• Sesso;

• Educazione;

• Mean framewise displacement (FD) di Power : una misura utilizzata
per definire le variazioni del movimento della testa da un volume al
successivo.

5.3.4 Analisi di connettività dinamica

A questo punto, si è proceduto esplorando la temporal dynamic functional net-
work connectivity mediante l’apposito toolbox di GIFT.
Il temporal dynamic FNC toolbox (dFNC) viene utilizzato per studiare la con-
nettività funzionale dinamica dei network mediante le time-course dei vari
componenti, determinando da queste le varie matrici di correlazione e stiman-
do, così, gli stati di connettività.
Il toolbox lavora sull’output della group ICA precedentemente eseguita e si
articola in due fasi: una fase di setup e una di post-processing.

Fase di setup

Attraverso la sliding window analysis, svolta sulle time-course ottenute duran-
te la fase di decomposizione dei network, sono state calcolate le matrici di
correlazione tra i vari componenti.
Si è proceduto, inizialmente, con il setting del pre-processing: le time-course
di ogni soggetto hanno subito, così, un processo di detrending e despiking uti-
lizzando 3dDespike, e, successivamente, sono state filtrate utilizzando un filtro
passa-basso Butterworth di quinto ordine con un cut-off di 0.15 Hz.
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Si è proseguito, successivamente, con la rimozione della varianza associata ai
parametri di riallineamento, ottenuti nella fase iniziale di pre-processing, dalle
time-course.
Nel pre-processing, si è definita la metodologia con cui stimare le correlazioni:
si è scelto di settare il metodo sull’alternativa L1, in questo modo è stata cal-
colata la matrice sparsa di covarianza inversa attraverso una regressione Lasso
(least absolute shrinkage and selection operator), impiegando una penalità L1
e migliorando la stima sulle time-course più brevi.
Per quanto concerne i parametri relativi alla sliding window, si è scelto di
impostare le dimensioni della finestra a 30 TR con una gaussiana di 3 TR.

Fase di post-processing

Prima di procedere con la fase di post-processing vera e propria, si è esegui-
ta la regressione della varianza, individuata per le variabili della precedente
MANCOVAN, dalle finestre di correlazione ottenute.
Successivamente, sono state approfondite le analisi seguenti:
Primariamente, si è implementata la state-based dFNC analysis: si è svolto un
K-means clustering sulle matrici di correlazione ottenute, il quale ha permesso
di individuare 4 pattern di connettività più ricorrenti, minimizzando la varian-
za totale all’interno delle matrici più simili e ottenendo, così, gli stati.
Le opzioni della GUI hanno garantito di: modificare il numero di K-means
da eseguire, impostare il metodo di calcolo della distanza (in questo caso si è
selezionato come modello il square Euclidean), introdurre il massimo numero
di interazioni e il numero di data set di riferimento per la gap analysis.
In un secondo tempo, si è implementata la meta-state dFNC analysis: attra-
verso diverse metodiche (tICA, sICA, PCA), sono stati individuati 6 pattern
di connettività massimamente indipendenti nelle dimensioni spaziali e tempo-
rali. Come algoritmo ICA si è scelto di utilizzare Infomax e di ripetere queste
per 10 volte ciascuna col fine di ottenere un risultato solido e attendibile.
In aggiunta, sulle wFNC è stato eseguito un ulteriore K-means clustering: in
questo caso anche i 6 cluster ottenuti hanno subito lo stesso processamento dei
pattern di connettività.
Si è, così, proceduto attraverso la discretizzazione in quartili delle time-course
individuate, calcolando, in tal maniera, i meta-stati.
Trattandosi di 6 pattern di connettività/cluster, ogni meta-stato è risultato in
un vettore composto da 6 valori: per ogni pattern/cluster, infatti, si è andato
a calcolare il contributo apportato da questo all’interno della somma pesata.

53



Si è potuto, così, definire il vettore ottenuto come:

wk(t) = (wk
1(t), wk

2(t), wk
3(t), wk

4(t), wk
5(t), wk

6(t))

Questo è stato, successivamente, convertito, sostituendo i valori reali del peso
di ogni pattern/cluster con un valore pari a ±(1,2,3,4), in base al segno e al
quartile di appartenenza di ogni contributo. Il vettore ottenuto è risultato
matematicamente così definito:

λk(t) = (λk
1(t), λk

2(t), λk
3(t), λk

4(t), λk
5(t), λk

6(t))

Dove:
λk

i (t) = ±(1, 2, 3, 4)

Da questa caratterizzazione della connettività in 6 dimensioni discretizzate si
è potuto ricavare lo state-space X (Figura 5.4), il quale è risultato composto
di un reticolo costituito da un set di 6 co-dimensioni mutualmente ortogonali,
da cui viene sottratto per ognuna un iperpiano, corrispondente al set 0 di una
delle dimensioni.
Lo state-space X è risultato, perciò, formato da C = 86 = 262.144 punti
differenti, indicativi del numero di meta-stati possibili realizzabili. Sulla base
di ciò, sono state ricavate 4 metriche d’interesse su cui si sono focalizzate le
successive analisi statistiche:

• Number of states: il numero dei diversi meta-stati che ogni soggetto
occupa durante la propria scansione (parametro n);

• Change between states: il numero di volte che ogni soggetto passa da un
meta-stato a un altro (parametro s);

• State span: la massima distanza L1 (distanza nella geometria del taxi)
tra meta-stati per ogni soggetto (parametro r);

• Total distance: somma delle distanze L1 tra meta-stati successivi per
ogni soggetto, ovvero la distanza totale percorsa da ogni soggetto lungo
lo state-space. L’ultima misura risulta logicamente determinata dalle 3
precedenti. É massimizzata quando un soggetto oscilla frequentemente
tra due meta-stati in punti distanti dello state-space (parametro d).
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Figura 5.4: Rappresentazione dello state-space X individuato ponendo sui
due assi gli 8 valori assegnabili al peso di ogni pattern/cluster nel vettore meta-
stato (L’iperpiano 0 viene rimosso perché non rientra tra i quartili assegnabili).
Tale rappresentazione risulta nella semplificazione di un modello costruito, in
realtà, su un numero di dimensioni pari al numero di pattern/cluster ottenuti
(6 nel nostro caso) [146].

5.3.5 Analisi statistiche

Per questa fase dello studio ci si è serviti inizialmente della funzione dFNC
stats di GIFT, in questo modo si è andati ad operare un two sample t-test,
svolto comparando i controlli con i soggetti ad alto rischio di abuso.
Per ogni gruppo sono stati ricalcolati i cluster centroid relativi, indicando,
inoltre, il numero di soggetti in cui ogni stato è occorso con un numero finito
di correlazioni.
Sono state ottenute così:

• Le cluster mean correlation attinenti ai due gruppi inizialmente
selezionati e i risultati del relativo two sample t-test;

• Le mean dwell time, ovvero il tempo medio che i soggetti dei rispettivi
due gruppi trascorrono nello stesso stato, e i risultati del relativo two
sample t-test;

• I risultati del two sample t-test inerenti ai meta-stati.
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Per svolgere le analisi restanti, ci si è serviti del programma JAMOVI, ovvero
un’interfaccia grafica di R che garantisce la possibilità di accedere in maniera
intuitiva alle più moderne novità nell’ambito della metodologia statistica.
Il database è stato, dunque, rielaborato come file JAMOVI e ampliato con
i parametri relativi agli stati (mean dwell time) e ai meta-stati (number of
states, change between states, state span, total distance).
Su questi dati sono state ricavate rispettivamente:

• Le analisi di statistica descrittiva;

• Le analisi della varianza (ANOVA), con relativo post hoc test, e di co-
varianza (ANCOVA), utilizzando come covariate i dati clinici relativi a
HAMD, STAI-G X1, STAI-G X2 e ADHD totale valutati singolarmente;

• Le correlazioni con i parametri clinici e di consumo;

• Le analisi di mediazione tra i risultati significativi.
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6. Risultati

6.1 Analisi di connettività statica
Attraverso l’applicazione della constrained group ICA sono stati individuati 53
componenti, ascrivibili a 7 domini di connettività.
Di seguito vengono riportati i componenti medi rilevati tra i 94 soggetti, rag-
gruppati in base al dominio d’appartenenza.
Ognuno di essi viene rappresentato con:

• La propria spatial map (z-score), raffigurante le sezioni assiali, coronali
e sagittali più significative e i picchi di attivazione (Figura 6.1);

• La power spectra, il cui andamento permette di determinare l’effettiva
provenienza cerebrale del segnale (Figura 6.2).

Per ogni soggetto sono state ottenute, inoltre, le time-course di ogni compo-
nente, fondamentali per il completamento delle successive analisi.
Sempre in questa fase è stato possibile ricavare una mappa delle correlazio-
ni medie tra i diversi componenti in condizioni di connettività statica, raf-
figurata di seguito mediante un apposito grafico a matrice (Figura 6.3) e il
connettogramma (Figura 6.4).
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Figura 6.1: Spatial map dei componenti raggruppati in base al dominio di
riferimento, come definito dal template di NeuroMark53.
Da sinistra a destra procedendo verso il basso:
Sub-cortical domain (1:5); Auditory domain (6:7);
Sensorimotor domain (8:16); Visual domain (17:25);
Cognitive-control domain (26:42); Default-mode domain (43:49);
Cerebellar domain (50:53).
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Figura 6.2: Power spectra dei componenti raggruppati in base al dominio di
riferimento, come definito dal template di Neuromark53.
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Figura 6.3: Matrix plot raffigurante le correlazioni medie tra componenti in
static FNC. Le correlazioni positive vengono rappresentate in rosso, in blu le
negative.

Figura 6.4: Connettogramma raffigurante le correlazioni medie tra compo-
nenti in static FNC. Le correlazioni positive vengono rappresentate in rosso,
in blu le negative.
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6.2 Analisi di connettività dinamica

6.2.1 Analisi degli stati

A seguire i 4 stati ottenuti dalle state-based dFNC analysis con il corrisponden-
te cluster centroid e la frequenza, espressa in percentuale, con cui questo si è
ripresentato lungo la time-course (Figura 6.5): l’adeguamento lineare sembre-
rebbe indicare una prominente prevalenza di ricorrenza dello stato 4 rispetto
agli altri.

Figura 6.5: Cluster centroid dei 4 stati individuati mediante il K-means
clustering:
Lo stato 1 si è presentato con una frequenza pari al 15%;
Lo stato 2 si è presentato con una frequenza pari al 12%;
Lo stato 3 si è presentato con una frequenza pari al 29%;
Lo stato 4 si è presentato con una frequenza pari al 44%.
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Proseguendo attraverso un confronto della mean dwell time tra i due gruppi
(Figura 6.6), ovvero del tempo medio di permanenza in ogni stato, si è identi-
ficata come statisticamente significativa la differenza dei due tempi nello stato
3 e 4. Si è optato, tuttavia, per non considerare lo stato 3 nelle successive
analisi, in quanto il gruppo di soggetti a rischio in cui questo è occorso è stato
ritenuto poco rappresentativo, risultando composto di soli 7 soggetti.
Indagando ulteriormente lo stato 4 attraverso analisi di statistica descrittiva
(Tabella 6.1 e 6.2) e analisi di varianza (Tabella 6.3), si è riscontrata una mag-
giore propensione dei pazienti ad oscillare all’interno dello stato 4 rispetto ai
controlli.
Le analisi di covarianza, inoltre, hanno permesso di dimostrare come le diffe-
renze individuate tra controlli e pazienti non dipendano dalle variabili psico-
patologiche relative a depressione (HAMD), ansia (STAI-G X1, STAI-G X2 )
e disturbo da deficit di attenzione e iperattività (ADHD totale) (Tabella 6.4).

Figura 6.6: Mean dwell time dei 4 stati individuata all’interno dei due gruppi
d’indagine (CUDIT+ = Gruppo soggetti ad alto rischio di abuso, CUDIT- =
Gruppo controlli). Tra i due gruppi non sembra esserci una differenza signifi-
cativa confrontando il tempo di permanenza nei primi due stati, si è proceduto,
perciò, soffermandosi solo sugli stati 3 e 4.
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Tabella 6.1: Analisi di statistica descrittiva applicata alle mean dwell time
dei 4 stati individuati.

Tabella 6.2: Box plot rappresentativo della mean dwell time dello stato 4,
come distribuita tra i due gruppi di indagine, mettendone in risalto la mediana.
I soggetti del gruppo 1 (soggetti a rischio) presentano una distribuzione media
in valori più alti rispetto al gruppo 0 (controlli).
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Tabella 6.3: L’analisi di varianza (ANOVA) svolta sulla mean dwell time del-
lo stato 4 dimostra una differenza statisticamente significativa tra i due gruppi
(p-value<0.05). Il post hoc conferma la distribuzione in valori più elevati della
mean dwell time per i pazienti.

Tabella 6.4: Le analisi di covarianza (ANCOVA) svolte sulla mean dwell
time dello stato 4 dimostrano una differenza statisticamente significativa tra
i due gruppi (p<0.05) anche per i confronti operati considerando come cova-
riate i dati psicopatologici relativi a depressione (HAMD), ansia (STAI-G X1,
STAI-G X2) e disturbo da deficit di attenzione e iperattività (ADHD totale)
in maniera indipendente.
In questo modo si è andati a determinare con certezza come la differenza non
dipenda da queste variabili psicopatologiche.
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A questo punto si è proceduto andando a correlare il tempo di permanenza
con i dati clinici precedentemente raccolti.
Una correlazione statisticamente significativa è stata individuata con il punteg-
gio CUDIT-R dei vari soggetti. Andando a ricercare la correlazione tra i due
gruppi indipendentemente, si è riscontrato come solo nel gruppo dei pazienti i
parametri siano correlabili in maniera significativa (Tabella 6.5).
Le analisi di correlazione parziale, inoltre, hanno permesso di dimostrare come
la significatività individuata non sia dipendente dalle variabili psicopatologiche
relative a depressione (HAMD), ansia (STAI-G X1, STAI-G X2 ) e disturbo
da deficit di attenzione e iperattività (ADHD totale) (Tabella 6.6).

Tabella 6.5: Analisi di correlazione tra la mean dwell time dello stato 4
e il punteggio CUDIT svolte indipendentemente sui due gruppi (a sinistra i
controlli, a destra i pazienti) in seguito all’applicazione di un filtro: si noti
come la presenza di significatività si identifica solo all’interno del gruppo dei
pazienti (p-value=0.018<0.05).

Tabella 6.6: Analisi di correlazione parziale tra la mean dwell time dello
stato 4 e il punteggio CUDIT svolte per il gruppo dei soggetti a rischio, as-
sumendo come covariate i dati psicopatologici relativi a depressione (HAMD),
ansia (STAI-G X1, STAI-G X2) e disturbo da deficit di attenzione e iperat-
tività (ADHD totale) indipendentemente. La presenza di significatività per
ognuna delle analisi svolte (p<0.05) dimostra come la correlazione ottenuta
non dipenda da detti parametri clinici.
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6.2.2 Analisi dei meta-stati

Risultati di interesse sono stati ricavati dalle analisi relative al K-means clu-
stering, si è deciso, perciò, di approfondire nelle pagine a seguire i prodotti
tratti dalle statistiche svolte su questo algoritmo.
Di seguito si riportano i pattern/cluster (Figura 6.7) e i dati ricavati dalle
analisi descrittive (Tabella 6.7): dai box plot (Tabella 6.8) e dalle analisi di
varianza, si è potuto definire come i soggetti a rischio di abuso di cannabis
tendano ad avere valori più elevati sia per quanto riguarda il numero di meta-
stati occupati (Tabella 6.9), sia per il numero di cambi di meta-stato (Tabella
6.10), sia per la distanza totale percorsa nello state-space (Tabella 6.11).
Non sono stati ottenuti risultati significativi dalle analisi applicate
sull’intervallo tra meta-stati (state span).

Figura 6.7: Pattern di connettività rappresentativi delle 6 matrici più ricor-
renti all’interno delle time-course.
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Tabella 6.7: Analisi di statistica descrittiva applicate alle metriche del
K-means, ripartendo i dati in base al gruppo di appartenenza.

Tabella 6.8: Box plot rappresentativi della distribuzione dei valori di ogni
metrica del K-means per i due gruppi. Escludendo lo state span, si riscontra
per le altre metriche una distribuzione in valori medi più elevati per i pazienti
rispetto ai controlli.
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Tabella 6.9: Analisi di varianza (ANOVA) applicata per confrontare il nume-
ro di meta-stati visitati per i due gruppi di studio. Si noti come il valore della
p-value=0.013<0.05 sia indicativo di una differenza statisticamente significa-
tiva. Il post hoc test svolto successivamente ha confermato una distribuzione
in valori più alti per la metrica di riferimento per il gruppo dei pazienti.

Tabella 6.10: Analisi di varianza (ANOVA) applicata per confrontare il nu-
mero di cambi di meta-stato tra i due gruppi di studio. Si noti come il va-
lore della p-value=0.005<0.05 sia indicativo di una differenza statisticamente
significativa. Il post hoc test svolto successivamente ha confermato una di-
stribuzione in valori più alti per la metrica di riferimento per il gruppo dei
pazienti.
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Tabella 6.11: Analisi di varianza (ANOVA) applicata per confrontare la di-
stanza totale percorsa nello state-space tra i due gruppi di studio. Si noti come
il valore della p-value=0.008<0.05 sia indicativo di una differenza statistica-
mente significativa. Il post hoc test svolto successivamente ha confermato una
distribuzione in valori più alti per la metrica di riferimento per il gruppo dei
pazienti.

Le analisi di covarianza hanno permesso di dimostrare come le differenze indi-
viduate non dipendano dalle variabili psicopatologiche relative a depressione
(HAMD) e ansia (STAI-G X1, STAI-G X2 ) (Tabella 6.12).

Tabella 6.12: Le analisi di covarianza (ANCOVA) svolte sulle metriche del
K-means mostrano una differenza statisticamente significativa tra i due gruppi
(p<0.05) anche per i confronti operati considerando in maniera indipendente i
dati psicopatologici relativi a depressione (HAMD) e ansia (STAI-G X1, STAI-
G X2) come covariate. Risultati in tendenza sono stati ottenuti anche per le
analisi svolte considerando come covariata l’ADHD totale, sebbene risultino
non significativi.
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Andando a valutare le correlazioni con i dati clinici, si sono riscontrati dei ri-
sultati significativi nel confronto stabilito con la scala di valutazione dell’ansia
di tratto (STAI-G X2).
Correlando gli stessi parametri indipendentemente nei due gruppi, si è confer-
mata la presenza di una significatività solo all’interno del gruppo dei consu-
matori.
Risultati analoghi non sono stati ottenuti indagando la correlazione con la scala
di valutazione dell’ansia di stato (STAI-G X1) (Tabella 6.13).

Tabella 6.13: Correlazioni ottenute confrontando le metriche del K-means
con le scale di valutazione dell’ansia. Si conferma una correlazione significativa
per la scala dell’ansia di tratto (STAI-G X2), la quale è stata successivamente
indagata indipendentemente nei due gruppi tramite l’applicazione di un filtro.
Si riportano nelle ultime due righe i risultati ottenuti per il gruppo dei controlli
(p-value>0.05) e, in ultima, i risultati ottenuti per il gruppo dei soggetti a
rischio (p-value<0.05).
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Le successive analisi di correlazione parziale, svolte per il gruppo dei pazien-
ti, mostrano come i parametri clinici non influenzino l’esito delle correlazioni
precedentemente esaminate (Tabella 6.14).

Tabella 6.14: Analisi di correlazione parziale tra le metriche del K-means e la
scala STAI-G X2, svolte per il gruppo dei soggetti a rischio, assumendo come
covariate indipendenti i dati psicopatologici relativi a depressione (HAMD),
ansia (STAI-G X1) e disturbo da deficit di attenzione e iperattività (ADHD
totale). La presenza di significatività per quasi la totalità delle analisi svolte
(la p-value dell’analisi di correlazione tra numero di stati e STAI-G X2 si
rivela non significativa se si considera come covariata l’ADHD totale, tuttavia
il risultato rimane in tendenza con le altre analisi operate) dimostra come le
correlazioni ottenute non dipendano da detti parametri clinici.

Altri risultati di minor interesse clinico sono stati ottenuti correlando le metri-
che del K-means con alcuni parametri di consumo (duration use, current use
g/week) (Tabella 6.15).

Tabella 6.15: Correlazioni ottenute confrontando le metriche del K-means
con i parametri di consumo all’interno del solo gruppo dei soggetti a rischio.
Tali analisi rilevano una significatività se operate sulla durata del consumo e
sull’uso corrente valutato in grammi a settimana.
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Alla luce dei risultati precedentemente trattati, si è deciso di meglio indagare la
relazione vigente tra la diagnosi di rischio di abuso e le alterazioni rilevate. Si
è stabilito, così, di svolgere delle analisi di mediazione, con lo scopo di definire
se il rapporto di dipendenza tra le due variabili fosse diretto o se, invece, fosse
mediato dalla maggiore propensione dei pazienti a sviluppare ansia di tratto.
Tali funzioni hanno mostrato come non esista alcuna significatività in grado
di spiegare un possibile effetto mediatore del punteggio STAI-G X2 (Tabelle
6.16, 6.17, 6.18).

Tabella 6.16: Analisi di mediazione tra la diagnosi rischio di di abuso e
il numero di stati visitati, assumendo come mediatore la scala STAI-G X2.
L’effetto indiretto assume valore non significativo (p-value=0.187>0.05), ne
consegue la mancata esistenza di un rapporto di mediazione.

Tabella 6.17: Analisi di mediazione tra la diagnosi di rischio di abuso e il
numero di cambi di stato, assumendo come mediatore la scala STAI-G X2.
L’effetto indiretto assume valore non significativo (p-value=0.218>0.05), ne
consegue la mancata esistenza di un rapporto di mediazione.

Tabella 6.18: Analisi di mediazione tra la diagnosi di rischio di abuso e
la distanza totale percorsa, assumendo come mediatore la scala STAI-G X2.
L’effetto indiretto assume valore non significativo (p-value=0.231>0.05), ne
consegue la mancata esistenza di un rapporto di mediazione.
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7. Discussione
La risonanza magnetica funzionale occupa un ruolo ormai centrale se riferito
al moderno campo di ricerca delle neuroscienze, in particolar modo se si consi-
derano i numerosi studi partoriti negli ultimi anni imputabili alla connettività
funzionale e alle alterazioni che la caratterizzano in alcune condizioni patolo-
giche.
Questi ultimi, infatti, rappresentano ormai un tema d’indagine particolarmen-
te attivo che acquista una peculiare importanza in quei contesti di ricerca,
come in psichiatria, dove risulta complesso ricondurre una distinta condizione
neurobiologica ad una varietà di sintomi cognitivi e comportamentali.
Le analisi di connettività funzionale si assumono, così, l’onere di porre maggior
luce tra ciò che esiste tra il micro e il macro, comportandosi come anello di
congiunzione tra i presupposti eziopatogenici elaborati e la realtà clinica.
Per molto tempo si è discusso riguardo gli effetti determinati dalla cannabis
sulla salute mentale dei soggetti consumatori e oramai è innegabile riconoscere
in tale sostanza la causa di numerosi disturbi psichiatrici: tra questi, il più
compromettente risulta essere certamente il disturbo da uso di cannabis. Di
fatto, anche per questo disturbo psichiatrico è stato possibile definire un’ampia
varietà di sintomi ad esso associabili, senza, però, essere in grado di determi-
narne la causa biologica sottostante.
Numerosi sono gli studi, in realtà, soffermatisi sull’indagare i meccanismi mo-
lecolari e recettoriali alla base della dipendenza e dell’astinenza indotta dalla
cannabis, tuttavia, scarseggiano in letteratura pubblicazioni riferibili alle alte-
razioni attribuibili alla connettività funzionale di detti soggetti, questo studio,
infatti, si presenta come l’unico che si è occupato di indagare il ruolo della
connettvitià dinamica nel rischio di sviluppo del disturbo da uso di sostanze.
Pertanto, si è deciso di procedere in questo lavoro, attraverso una metodologia
solida e innovativa, con lo scopo di esplorare un argomento di indagine non
ancora affrontato e dare una risposta ai quesiti ivi riportati.
Le analisi svolte ci hanno permesso di definire specifici pattern di connettività
individuabili solo per i soggetti a rischio d’abuso, inoltre, ci è stato così possi-
bile stabilire le diverse modalità, sia nella dimensione spaziale che temporale,
con cui i due gruppi tendono a muoversi all’interno dello state-space disegnato
attraverso i meta-stati.
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In tal modo, si è determinato come, in primo luogo, i soggetti a rischio perman-
gano per maggior tempo all’interno di uno stato caratterizzato da una notevole
connettività intra-network, ma da una ridotta interazione tra network diversi.
Secondariamente, si è ricavato come non solo i pazienti sembrino muoversi oc-
cupando più meta-stati diversi se confrontati con i controlli, ma siano anche
caratterizzati da un maggior numero di passaggi tra un meta-stato e il succes-
sivo, ne consegue logicamente anche un aumento della distanza totale percorsa
all’interno del connectivity space, la quale risulta anch’essa significativamente
maggiore rispetto ai controlli. Non si sono identificate differenze significative,
invece, confrontando lo state span, metrica indicativa del maggiore intervallo
percorso tra un meta-stato e un altro: sembra, dunque, che entrambi i gruppi
si muovano all’interno di un ipercubo della stessa grandezza radiale.
Alla luce di tali risultati, è possibile attribuire ai soggetti a rischio d’abuso una
maggiore instabilità nella sfera della fluidità dinamica mentre non si possono
trarre conclusioni analoghe se considerato il range dinamico occupato.
A questo punto appare doverosa una specificazione dato che, ad una prima
lettura, la maggiore predisposizione dei soggetti a rischio d’abuso a stanziare
all’interno dello stato 4 potrebbe essere interpretata come il seguito di una
dinamica cerebrale più stabile, in contraddizione con ciò che è stato preceden-
temente affermato. É necessario considerare, però, che il modello degli stati
di Allen si collochi ad un livello più macroscopico rispetto a quello elaborato
da Miller, ed è, perciò, verosimile affermare che, sebbene i pazienti perman-
gano per più tempo all’interno dello stato 4, sia plausibile che all’interno di
quest’ultimo, su una scala temporale ad alta risoluzione, si possa riscontrare
un maggiore disequilibrio.
Soffermandosi ora sulle correlazioni individuate con i parametri clinici, possia-
mo desumere, basandosi sulle analisi svolte con il punteggio CUDIT-R, come le
caratteristiche peculiari del connettoma dello stato 4 siano indicative della se-
verità dell’abuso di THC e che stanziandosi, dunque, per più tempo all’interno
di uno stato con alta attività intra-network e basse interazioni tra network, i
soggetti a rischio tendano ad essere caratterizzati da una maggiore probabilità
di sviluppare disturbo da uso di cannabis.
Valutando, poi, le performance di connettività dinamica, precedentemente de-
scritte per il gruppo dei pazienti, si nota come queste correlino con valori più
elevati del punteggio STAI-G X2. Considerata la maggiore tendenza dei con-
sumatori a rischio d’abuso ad essere affetti da ansia di tratto (affermazione
basata sulle analisi di varianza svolte su ogni parametro clinico), ci si è po-
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sti come quesito la possibilità che fosse quest’ultima condizione a causare la
maggiore disconnessione dinamica rilevata, piuttosto che la diagnosi di abuso
stessa. Con tali premesse, si è deciso di svolgere dei test di mediazione per
indagare il rapporto vigente tra i tre dati considerati e definire se l’ansia di
tratto potesse svolgere un ruolo mediatore, tuttavia, dette analisi non hanno
prodotto alcun risultato significativo. In questa maniera è stato possibile de-
finire come la correlazione individuata sia dovuta ad un effetto diretto che la
dipendenza da cannabis pone sulla dinamica cerebrale.
Considerando la maggiore severità dei sintomi psichiatrici relativi ad ansia e
depressione nei consumatori a rischio d’abuso, si è scelto di ripetere le analisi
valutando se le differenze rilevate tra la connettività dinamica di controlli e
pazienti dipendessero dai punteggi HAMD, STAI-G X1, STAI-G X2 e ADHD
totale. Si è deciso di riformulare le analisi di varianza e le correlazioni sem-
plici in analisi di covarianza e correlazioni parziali, andando, così, a studiare
i dati clinici come covariate una ad una. Il fatto che tutte le analisi opera-
te covariando i punteggi delle scale di valutazione della depressione e le scale
dell’ansia siano risultate significative mostra come queste variabili non concor-
rano in modo limitato a causare l’instabilità individuata. Per quanto riguarda
l’ADHD, i risultati si sono rivelati più incostanti, ad ogni modo, anche i valori
non significativi tendono a rimanere nel trend delle altre analisi effettuate.
Stabilito, quindi, come lo sconvolgimento funzionale correli con una maggiore
propensione all’ansia di tratto, sarebbe stato auspicabile valutare la presen-
za di significatività per una correlazione con il punteggio ricavato dalla global
assessment of functioning (GAF), ovvero una scala utilizzata per valutare sog-
gettivamente il funzionamento sociale, occupazionale e psicologico di un indi-
viduo, in risposta ai vari problemi nella vita. Si sarebbe, così, definito come
lo squilibro dinamico sia in grado di influenzare tutto lo spettro del funziona-
mento dei soggetti in esame. Un limite fondamentale di questo studio consta,
però, proprio nella assenza, tra i dati clinici raccolti nella fase di costruzione
del database, di un parametro in grado di definire il funzionamento globale di
questi individui.
Oltre alle valutazioni finora esposte a riguardo della patogenesi del disturbo
da uso di cannabis, altri sono i campi di interesse in cui l’applicazione delle
indagini di connettività funzionale potrebbe garantire risvolti di estremo van-
taggio: gli esempi principali sono dati dalla ricerca clinica e dal monitoraggio
degli effetti farmacologici dei soggetti in trattamento. In tale contesto, infatti,
i pattern di connettività patologici rilevati potrebbero fungere da biomarcatori,
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stabilendo, così, l’efficacia di un ipotizzabile farmaco basandosi sulla norma-
lizzazione di questi, confrontandoli prima e dopo il trattamento. Sarebbe in
questo modo possibile selezionare dei farmaci di dimostrata efficacia in sede
pre-clinica, da testare, in seguito, attraverso trial clinici su larga scala.
In aggiunta, un altro utilizzo terapeutico che si potrebbe trarre da tale campo
d’indagine consta nella individuazione di potenziali regioni cerebrali seleziona-
te su cui procedere attraverso la stimolazione magnetica transcranica ripetitiva
(rTMS), al fine di incrementare l’attività funzionale dedita al controllo cogni-
tivo e decrementare l’impulso automatico al consumo di sostanze che vige alla
base del comportamento d’abuso.
Con tali premesse, la nostra ricerca potrebbe risultare in un nuovo punto di
partenza per il trattamento della dipendenza da sostanze d’abuso: lo sviluppo
di studi pre-clinici basati su farmaci in grado di stabilizzare la dinamica ce-
rebrale di detti soggetti potrebbe, infatti, risultare in un primo obbiettivo su
cui costruire trial clinici in grado di testare l’efficacia di terapie per trattare le
tossicodipendenze.
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8. Conclusione
Per concludere, con questo studio abbiamo stabilito, attraverso una metodi-
ca di indagine innovativa e robusta, capace di ricavare in maniera ottimale i
molteplici dettagli che le moderne tecniche di imaging a risonanza magnetica
funzionale possono fornirci, come i consumatori a rischio di sviluppo di distur-
bo da uso di cannabis siano caratterizzati da pattern di connettività specifici
e da una compromissione della connettività funzionale dinamica, essendo essi
caratterizzati da un maggior numero di meta-stati differenti, una maggior pre-
disposizione ad oscillare tra un meta-stato e il successivo e, di conseguenza, da
una maggiore lunghezza totale percorsa all’interno state-space.
Ne consegue un quadro su cui è possibile costruire delle potenziali ipotesi di
eziopatogenesi, stabilendo come queste alterazioni, attribuibili al consumo di
cannabis, siano, probabilmente, sinonimo di vulnerabilità per lo sviluppo di
disturbi psichiatrici, quali principalmente: dipendenza dall’uso di cannabis e
disturbi d’ansia.
Su queste considerazioni, lavori futuri potrebbero trarre le necessarie premesse
con lo scopo di stabilire un modello biologico in grado porre certezza alle no-
stre supposizioni; inoltre, ricerche in campo farmacologico potrebbero trarne
dei biomarcatori utili su cui sviluppare studi pre-clinici per il trattamento delle
tossicodipendenze.
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