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Resumo

A busca por uma melhor compreensao das regides do cérebro e suas fungoes nas agoes
humanas tem sido uma tarefa ardua, porém muito util, principalmente para aplicagoes da
engenharia de interface cérebro-maquina (ICM), bem como para o auxilio a diagnésticos
médicos a partir de sinais obtidos dos pacientes em avaliacdo. No contexto do presente
trabalho, destacam-se os trabalhos de interface cérebro-maquina (ICM) pela abrangéncia
no envolvimento de técnicas, métodos e ferramentas comumente estudadas nos cursos
de engenharia. Em particular, anédlises envolvendo técnicas de processamento de sinais
de eletroencefalograma (EEG) tém se mostrado de significativa importancia para o de-
senvolvimento dessa area. Uma abordagem amplamente utilizada nesse contexto é a
ICM usando Potenciais Visuais Evocados de Estados Estaciondrios (SSVEP, do inglés
Steady-State Visual Evoked Potentials), que, de forma geral, sdo sinais caracterizados
pela resposta evocada do cérebro a estimulos visuais modulados em uma frequéncia espe-
cifica. Assim, este trabalho tem o objetivo de propor uma generalizacdo do coeficiente
de correlagao, conceito-base da anélise de correlacao candnica (CCA), técnica que tem se
mostrado robusta e eficiente no reconhecimento de padroes, especialmente no caso dos
SSVEP, e detalhar seu comportamento em funcao dos parametros relevantes para se es-
tabelecer melhores praticas de uso em aplicagoes de ICM, incluindo fatores fisiologicos,

técnicos e operacionais.

Palavras-chave: Anélise de sinais. Interface cérebro-maquina. Eletroencefalograma.

Potenciais visuais evocados. Analise de correlagao canonica.



Abstract

The search for a better understanding of the brain’s anatomy and its functions on human
actions has been a harsh yet very useful task, especially for brain-computer interface en-
gineering applications, as well as for medical diagnosis using signals from patients. In the
context of this work, brain-computer interface (BCI) applications are highlighted due to
their compreehensiveness related to techniques, methods and tools commonly studied in
engineering. In particular, analyses involving eletroencephalogram (EEG) signals proces-
sing have proven to be of great significance for developing this field of study. A widely
used approach is Steady State Visual Evoked Potentials (SSVEP) based BCI, which, in ge-
neral, are signals characterized by the brain’s evoked response to visual stimuli modulated
at a certain frequency. This work aims thus to propose a generalization of the correlation
coefficient, which entails Canonical Correlation Analysis (CCA), a technique that has
presented robustness and efficiency for pattern recognition, especially in SSVEP-based
BClIs, and describe its behavior under relevant varying parameters to stablish better use

practices in BCI applications, comprising physiological, technical and operational factors.

Keywords: Signal analysis. Brain-computer interface. Eletroencephalogram. Visual

evoked potentials. Canonical correlation analysis.
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1 INTRODUCAO

A busca por uma melhor compreensao das regides do cérebro e suas fungoes nas agoes
humanas tem sido uma tarefa ardua, porém muito util principalmente para aplicagoes da
engenharia de interface cérebro-maquina, bem como para o auxilio a diagndsticos médicos
a partir de sinais obtidos dos pacientes em avaliacao. Trata-se de uma area em profunda
expansao, cujas fronteiras do imaginavel estao sendo ultrapassadas a cada nova publicacao
de resultados de pesquisas em neurociéncia. No contexto do presente trabalho, destacam-
se os trabalhos de interface cérebro-mdquina (ICM) pela abrangéncia no envolvimento de

técnicas, métodos e ferramentas comumente estudadas nos cursos de engenharia.

Os sistemas de ICM tém sido desenvolvidos principalmente com o intuito de promo-
ver capacidades de comunicagao e controle para pessoas com incapacidades motoras (LA-
FLEUR et al., 2013). O progresso desse tipo de sistema depende, entre outras coisas,
de avaliacoes e comparacoes sistematicas de sinais cerebrais, métodos de aquisicao de
dados, algoritmos de processamento das informacoes e protocolos de operagao, conforme

mostrado nas referéncias Goldberger et al. (2000), Schalk et al. (2004), entre outras.

De acordo com Schalk et al. (2004), muitas pessoas com restrigdes motoras severas
carecem de tecnologia para aumento de comunicacao com o corpo. O acidente vascular
cerebral (AVC), por exemplo, é uma das maiores causas de geracdo de incapacidades
motoras em adultos no mundo (HATEM et al., 2016), ocupando uma posigao especial
entre os diferentes tipos de danos cerebrais. Para aquelas pessoas que sobrevivem a
um AVC, mais de 80% apresentam hemiparesis do membro superior contralateral de
forma aguda, e mais de 40% de forma cronica (Cramer et al. (1997), apud Hatem et al.
(2016)). A esclerose lateral amiotréfica (ELA), por sua vez, é uma doenga neural motora
progressiva que leva a completa destruicao do sistema nervoso periférico, afetando de
forma relativamente menor, porém, as fungoes sensoriais e cognitivas Chou e Norris (1993),
apud Chaudhary, Birbaumer e Ramos-Murguialday (2016)). Nao ha cura ainda, e os
ultimos vestigios de controle muscular normalmente sao os movimentos dos olhos. Quando
ha a parilisia completa, exceto pelo movimento vertical e piscar dos olhos, com preservacao
de consciéncia e cognicao, o estado do paciente é denominado locked-in; em casos ainda
mais extremos, quando nao ha movimento qualquer dos olhos, atribui-se o nome de estado

completely locked-in (Bauer, Gerstenbrand e Rumpl (1979), apud Chaudhary, Birbaumer
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e Ramos-Murguialday (2016)).

Devido a heterogeneidade dos sintomas vistos apés os AVCs, por exemplo, um grande
arsenal de técnicas dedicadas a reabilitacao da satide das pessoas tem sido desenvolvido.
A maioria delas sao baseadas em teorias de aprendizado motor que, em geral, assumem
que: (a) o reaprendizado motor é comparavel ao aprendizado motor e (b) os pacientes po-
dem, de fato, aprender (HUANG; KRAKAUER, 2009). A lei fundamental de aprendizado
motor é o “‘treino’’, aquisicao abrangente de capacidades, adaptacao motora e tomada de
decisao. Fatores essenciais para a pratica bem sucedida sao o niimero de repeticoes, alta
intensidade, priorizacao sensorial, pratica variavel e, por tultimo, mas nao menos impor-
tante, provisao de feedback. O feedback facilita a avaliacdo detalhada do desempenho:
ele enfatiza o aspecto sensorial no loop senso-motor. Ao salientar essas caracteristicas ao
paciente, aumenta-se seu comprometimento ativo, bem como sua motivacao. Esta tltima
é especialmente importante, de modo que nenhuma terapia é efetiva quando ha falta de

motivagao para a pratica (LEVIN; SVEISTRUP; SUBRAMANIAN, 2010).

Segundo Dokkum, Ward e Laffont (2015), a maioria das ferramentas de reabilitacao
comum requer um nivel residual de controle motor para realizar as tarefas terapéuticas
requeridas a fim de ter algo pelo qual oferecer feedback. Para pacientes com severas
incapacidades motoras (pouco ou nenhum controle de movimento), as ferramentas exis-
tentes podem nao ser suficientes. Para as pessoas consideradas locked-in, os casos mais
delicados, nao se pode usar tecnologias convencionais de reabilitacao, pois geralmente
requerem algum tipo de medida de controle muscular. Devido a isso, ao longo das duas
ultimas décadas, diversos estudos avaliaram a possibilidade de que sinais cerebrais grava-
dos a partir de eletrodos ou escalpos de eletrodos! (técnica nao invasiva), ou de dentro
do proéprio cérebro (técnica invasiva), poderiam prover uma nova tecnologia de aumento

de comunicagao que nao necessite de controle muscular.

Neste ponto, as interfaces de cérebro-maquina ( Brain-Computer Interface - BCI) pro-
metem preencher esta lacuna. Os sistemas BCI gravam e decodificam atividade cerebral
enquanto realizam ou tentam realizar tarefas motoras e/ou cognitivas. Esses sistemas
podem, portanto, ser configurados de tal forma que mapeiem os sinais cerebrais decodifi-
cados em feedback 1til na tarefa realizada para ambos paciente e terapeuta. Esse feedback
pode tomar varias formas, inclusive de natureza visual, auditiva ou tatil. O sinal deco-
dificado pode ser usado mesmo para controle de dispositivos externos que executem os

movimentos pretendidos, provendo feedback proprioceptivo. Consequentemente, pode-se

INeste caso, escalpos sdo dispositivos fixados & pele do cranio com o intuito de se realizar o registro
eletroencefalografico a partir de eletrodos distribuidos ao longo das regioes cerebrais.
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considerar os sistemas BCI como uma forma de tecnologia de reabilitagdo que aumenta
as possibilidades terapéuticas a todos os pacientes, independentemente da severidade da
disfun¢ao motora. Quando a fungao motora normal é perdida, os sistemas BCI podem
promover o recrutamento de areas cerebrais envolvidas em uma tarefa particular, indu-
zindo a plasticidade neural — isto é, habilidade do sistema nervoso de reorganizar suas
estruturas, fungoes e conexdes em resposta a estimulos intrinsecos ou extrinsecos (RUGE;

LIOU; HOAD, 2012) — requerida para recuperagao da fungao.

Em particular, analises envolvendo técnicas de processamento de sinais de eletroence-
falograma (EEG) tém se mostrado de significativa importancia para o desenvolvimento
dessa area. A partir delas, observa-se as principais caracteristicas peculiares a esses sinais:
hé, em maior ou menor grau (dependendo da atividade na qual o cérebro estd engajado,
bem como da pessoa que realiza determinada tarefa), tanto um comportamento parcial-
mente nao deterministico quanto componentes de frequéncia, ou faixas de frequéncia, bem
estabelecidas, denotadas por oscilagoes peridédicas de pulsos ao longo do tempo, represen-
tativos das descargas elétricas oriundas das sinapses dos neurdnios (BROGIN, 2016). A
correta aquisigao e classificacdo dos EEG, principalmente no que concerne as frequéncias
desses disparos elétricos, a uma melhor compreensao da dinamica cerebral e, também, a
possibilidade de processamento da informacao contida nos sinais para eventual integracao
de pacientes com capacidades motoras comprometidas com atuadores que os auxiliem em

sua reabilitacao.

Uma abordagem amplamente utilizada para se efetuar a integracao é a interface
cérebro-maquina com auxilio de Potenciais Visuais Evocados (Visual Evoked Potentials),
consistindo em potenciais com pequena laténcia que representam a resposta do cérebro
a estimulos visuais exégenos rapidos. A partir dessa abordagem, é possivel fazer uso de
Potenciais Visuais Evocados de Estado Estacionario (PVEEE) (ou do inglés Steady-State
Visual Evoked Potentials, SSVEP), que, de forma geral, sdo sinais caracterizados pela
resposta evocada do cérebro a estimulos visuais em frequéncias especificas (BEVERINA

et al., 2003).

Quando a retina é excitada por um estimulo visual abrangendo a faixa de 3,5 a 75
Hz, o cérebro gera uma atividade cerebral na mesma frequéncia desse estimulo, ou em
seus harmonicos, isto é, frequéncias miltiplas da fundamental (BEVERINA et al., 2003).
Assim, empregando-se um dispositivo que permita ao usuario do sistema de interface
cérebro-maquina fixar seu olhar em um sinal visual emitido em determinadas frequén-
cias, é possivel detecta-las com o auxilio de técnicas fisico-matematicas de aquisi¢ao e

processamento de sinais.
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Neste contexto apresentado, este trabalho tem o intuito de investigar a aplicacao
da técnica de correlagao candnica (CCA, do inglés Canonical Correlation Analysis) para
reconhecimento de frequéncia apresentada pelos EEG de individuos sob o protocolo SS-
VEP, com o objetivo de possibilitar o desenvolvimento de um sistema de interface cérebro-
maquina que permita reconhecer uma intencao de movimento de um usudario com restrigao
motora. Em particular, considera-se sinais de EEG reais de individuos humanos, princi-
palmente da regiao occipital, obtidos a partir de um banco de dados de dominio puiblico.
Os dados sdo relativos a um experimento utilizando 4 frequéncias de estimulo (5,75 Hz,
7,75 Hz, 8,75 Hz e 9,75 Hz) apresentadas visualmente e de forma simultanea na tela de
um computador (ZHANG et al., 2014). No total, 20 rodadas por frequéncia foram feitas,
a aquisicao dos sinais se baseou em uma janela temporal de 4 segundos, a partir de 30
eletrodos (dos quais apenas 8, representativos da regido occipital, estdo disponiveis no

banco de dados). Mais detalhes do experimento constam na sec¢ao de resultados.

Também, o trabalho compreende uma formulagao estendida do método CCA que

generaliza sua aplicacao, eliminando atuais limitagoes mencionadas na literatura.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo principal deste trabalho é avaliar técnicas de correlagao de sinais para a
andlise de eletroencefalogramas e reconhecimento da intencao do usuario integrado ao

sistema de interface cérebro-méaquina. Como objetivos secundarios, tem-se:

o aplicar um algoritmo de CCA (Analise de Correlagdo Canonica) em sinais de eletro-
encefalogramas, para identificar frequéncias presentes nos sinais EEG e classifica-las

corretamente de acordo com os potenciais visuais evocados;

o avaliar métricas de correlagdo baseadas em CCA buscando aperfeicoar o processa-

mento dos sinais EEG;

o aplicar técnicas alternativas de classificacao de parametros, a fim de se obter com-

paracoes em termos de desempenho e aplicabilidade;

o avaliar, a partir do reconhecimento da intencao do usuario, estratégias que possibi-
litem a integragao de atuadores mecanicos que o auxiliem na retomada de controle

motor e autonomia.
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ORGANIZACAO DO TRABALHO

A seguir, apresenta-se, de forma breve, a estrutura de organizacao deste texto:

Capitulo 1: apresenta uma introducao contendo o contexto a motivacao deste

trabalho, bem como seus objetivos, contribuigoes alcancadas e organizacao;

Capitulo 2: introduz conceitos fundamentais para uma compreensao geral sobre
a anatomia bésica do cérebro humano, bem como a dindmica na qual os neurdnios

operam,;

Capitulo 3: apresenta um estudo preliminar sobre os principais conceitos de proba-
bilitidade e estatistica, que sao base para as técnicas de reconhecimento de padrao

aplicadas neste trabalho;

Capitulo 4: compreende as técnicas de classificacdo estatistica utilizadas no pre-
sente trabalho, com destaque para a Analise de Correlacdo Canonica, primeira secao,
onde uma generalizacao de seu modelo ¢ desenvolvida. Também, apresenta-se téc-

nicas de tratamento e validacao de dados;

Capitulo 5: apresenta as contribuigoes obtidas até o momento no que diz respeito
a maior compreensao e generalizagao da CCA, bem como resultados relativos a
sua acuracia no reconhecimento de padroes e comparagoes com os desempenhos de

outras técnicas de classificacio;

Capitulo 6: destaca as conclusoes obtidas com o estudo, bem como sugestoes para

trabalhos futuros.
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2 ASPECTOS FUNDAMENTAIS DA
ANATOMIA E DINAMICA
CEREBRAL

Este capitulo aborda conceitos gerais sobre a anatomia cerebral humana, bem como
aspectos fundamentais sobre a dindmica neural, considerados relevantes no contexto deste

trabalho.

2.1 ANATOMIA CEREBRAL

Para os estudos envolvendo interface cérebro-méaquina, é necessario, a principio, ter-
se um conhecimento basico da anatomia cerebral. A primeira e mais importante tarefa
do mapeamento das regioes cerebrais é o de sua divisao de acordo com caracteristicas
anatoOmicas, isto é, o agrupamento sistematico de componentes neurais estruturalmente
similares e a separacao daqueles estruturalmente dissimilares, podendo, assim, identificar
partes homologas do coértex cerebral em diferentes animais, ou grupos de animais, base-
ados em sua estrutura (GAREY, 2006). Para tal, o recurso utilizado neste trabalho é o
denominado mapa citoarquitetonico de Brodmann, estabelecido em 1909 pelo neurologista
alemao Korbinian Brodmann, que define 52 regioes diferentes do cortex cerebral a partir

de suas caracteristicas histologicas, conforme mostrado na Figura 1.

A Figura 2, por sua vez, apresenta as macrorregioes representativas dessas estruturas
(MACHADO, 1993). Como exemplo de algumas das principais areas funcionais e suas
devidas localizagoes, a Tabela 1 apresenta os nomes de 27 das regides mostrada no mapa
de Brodmann, bem como suas respectivas fung¢oes ou responsabilidades nas agoes huma-
nas. Note em destaque as areas 17, 18 e 19 do cértex visual, lobo occipital, que sao as

predominantemente consideradas neste trabalho.
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Figura 1 — Areas corticais das superficies laterais e médias dos hemisférios cerebrais.
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Fonte: Adaptado de Singi (1996).

Figura 2 — Macrorregioes cerebrais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 1 — Areas corticais das superficies
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lateral e medial do hemisfério cerebral humano

Areas Areas Funcionais Localizagao Funcao
1, 2,3 Cortex sensitivo pri- | Giro pds-central Tato
mario
4 Cértex motor primé- | Giro pré-central Controle do movi-
rio mento voluntario
5 Cortex sensitivo | Lébulo parietal supe- | Estereognosia
somatico  terciario; | rior
area associativa
parietal posterior
6 Cortex motor suple- | Giro pré-central e | Planejamento  dos
mentar; campo ocu- | cortex adjacente ros- | movimentos dos
lar suplementar; cor- | tral membros e oculares
tex pré-motor; cam-
pos oculares frontais
7 Area associativa pa- | Lobulo parietal supe- | Visuo-motora e per-
rietal posterior rior cepcao
8 Campos oculares | Giros frontal supe-| Movimentos sacadi-
frontais rior, médio, lobo | cos oculares
frontal medial
9,10, 11, 12 Coértex associativo | Giros frontal supe-| Pensamento, cogni-
pré-frontal; campos | rior, médio, lobo | ¢do, planejamento
oculares frontais frontal medial do movimento
17 Cortex visual prima- | Margens da cisura | Visao
rio calcarina
18 Cértex visual secun- | Giros occipitais me- | Visao, profundidade
dario dial e lateral
19 Cortex visual tercia- | Giros occipitais me-| Visdo, cor, movi-
rio, area visual tem- | dial e lateral mento e profundi-
poral média dade
20 Area temporal infe- | Giro temporal infe- | Forma visual, memé-
rior visual rior ria
21 Area temporal infe- | Giro temporal médio | Forma visual, memo-
rior visual ria
22 Cortex auditivo de | Giro temporal supe-| Audicao, palavra,
ordem superior rior memoria auditiva e
interpretativa
23, 24, 25, 26, 27 | Cortex associativo | Giro cingulo, &rea | Emogoes
limbico subcalosa, darea re-
troesplenial e giro
para-hipocampal
Fonte: Martin (1998).
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22 DINAMICA NEURAL

Segundo Izhikevich (2007), o funcionamento dos neurdnios nao deve se restringir a
uma abordagem estritamente bioldgica ou tedrica, mas, também, sob o ponto de vista de
um sistema dinamico nao-linear, que trata dos sinais de entrada baseado em sua propria di-
namica intrinseca. Desse modo, pode-se compreender os neurénios como excitaveis, visto
que trabalham proximo a uma transi¢do, chamada bifurcacao, desde seu estado inerte
inicial até o estado continuo de atividade de pulsagao (spiking). A Figura 3 apresenta,
de forma esquematica, a anatomia de um neuronio. Nota-se que ele pode ser caracte-
rizado, essencialmente, por trés partes principais: o corpo celular (de onde partem os
dendritos), os dentritos (ramificagdes que se ligam a outros neurdnios) e axonio (maior
porcao do neurdnio, partindo da extremidade esquerda, que se liga ao corpo celular, até

a extremidade direita, onde ha a bifurcacdo para conexao com outros neurdnios).

Figura 3 — Forma esquematica da anatomia de um neurdnio.
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Fonte: Adaptado de Machado (1993).

Ainda, de acordo com Izhikevich (2007), um neurénio tipico recebe entradas de mais
de 1000 outros neurdnios por meio do contato de seus dendritos, chamadas sinapses. As
entradas produzem correntes elétricas transmembranas que mudam o potencial elétrico da
membrana de um neurénio, chamados de potenciais pés-sindpticos (PSPs); quanto maior
a corrente, mais significativo é o potencial. Um grande potencial pode ser amplificado
pelos canais sensiveis a tensao elétrica integrados na membrana neural e gerar, de fato, um
potencial, ou pulso, caracterizado pela descarga elétrica abrupta e transiente da tensao
elétrica da membrana, que se propaga a outros neuronios pelo axénio. Assim, os pulsos

caracterizados podem ser considerados como os meios de comunicac¢ao entre os neurénios,
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bem como estes, por sua vez, nao disparam de forma autéonoma, eles o fazem devido
ao acumulo resultante de pulsos de outros neurénios. A Figura 4 ilustra dois neurdnios

interconectados, um pulso gravado in vitro, e a sinapse.

Figura 4 — Interconexao de neurénios, gravacao de pulso e sinapse.
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Fonte: Adaptado de Izhikevich (2007).

De forma geral, pode-se definir como limiar de descarga (firing treshold) o patamar
de bifurcacao do neuronio; isto é, o limiar a partir do qual seu estado muda e este, por
fim, produz um pulso. Esses pulsos, por sua vez, comportam-se da forma ‘‘tudo ou nada’’:
ha um disparo se um determinado valor de carga for atingido, nao importando se este for

igual ou maior que o limiar; caso contrario, os pulsos nao ocorrem, como mostra a Figura

d.

Figura 5 — Ilustracao do limiar de disparo.
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Fonte: Adaptado de Izhikevich (2007).

Esse processo de descarga é melhor ilustrado na Figura 6, e pode ser definido de acordo

com Niedermeyer e Silva (2005): ao se gravar, por exemplo, a atividade de um neuro-
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nio, sabe-se que este apresenta conexoes sinapticas com outros neurdnios; as estruturas
pré-sinapticas sao, também, exploradas pela gravacgao e, se um potencial de agao percorre
ao longo das fibras dos neur6nios (projegoes, ou prolongamentos, axonais), um potencial
sinaptico ocorre no neurdnio seguinte. Se mais de um potencial percorre essa mesma fi-
bra em um pequeno intervalo de tempo, ha uma soma do potencial sindptico, causando
um potencial de agao no neuronio pés-sinaptico apéds atingir o limiar de descarga, o que
caracteriza uma despolarizacao da membrana neural. A permeabilidade dessa membrana
a um dado ion é controlada pelas condigoes elétricas e quimicas do ambiente no qual esta
célula estd inserida. Com a despolarizacao, um gradiente de potencial se desenvolve ao
longo da membrana, tanto na por¢ao interna quanto externa do neuronio. Devido a esse
gradiente, cations se movem através da porcao extracelular em direcao a regiao subsinap-
tica, e um fluxo dirigido inversamente ocorre na porg¢ao intracelular. Esse gradiente que
ocorre através e ao longo da membrana causa um efeito de “‘estrangulamento”; fazendo

com que a descarga percorra toda a projecao axonal.

Figura 6 — Gradiente de cations e anions em um axonio para despolarizacao da membrana.

Axonio
+++++++++++++++++

++++++++

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dependendo da atividade neural na qual o neurdnio estd engajado, sua frequéncia de

pulsagao varia (potencial de agao), como apresentado na Figura 7. A porcao de corrente
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elétrica que flui através do espaco de fora da célula neural, isto é, espaco extracelular, é
responsavel, por sua vez, pelo que se conhece como potenciais de campo. Quanto mais de
um potencial percorre o mesmo neurdnio, esses potenciais sao somados; ou seja, de acordo
com a sincronizacao e frequéncia de disparos, esses potenciais podem ser amplificados. O
efeito que se visualiza no eletroencefalograma inclui o conjunto do efeito de potenciais de
acao e de campo resultantes de varios neurénios em uma regiao cerebral de interesse, sendo,
portanto, um efeito global de todo o somatoério de potenciais individuais, apresentando
menor amplitude que a dos potenciais de acao individuais, e forma préxima a de fungoes

senoidais (Fig. 7).

Figura 7 — Frequéncia de potenciais de agao e visualizacao de seu efeito no EEG.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relagao aos pulsos dos neurdnios, segundo Niedermeyer e Silva (2005) apud Siuly
(2012), a frequéncia com que ocorrem é um dos pardmetros mais importantes para se
avaliar anormalidades em eletroencefalogramas clinicos, bem como para entender com-
portamentos funcionais em pesquisa cognitiva. Contando com bilhdes de comunidades
oscilantes de neuronios como fonte, os potenciais desses EEG sao manifestados como
oscilagoes aperiddicas imprevisiveis com disparos de oscilagoes que sao tipicamente cate-

gorizados em bandas, ou faixas, sucintamente descritas a seguir.

o Faixa d: as ondas do tipo ¢ estao na faixa entre 0,5 a 4 Hz, tem predominancia
no lobo frontal e sua forma é caracterizada como a de maior amplitude e de menor
frequéncia, sendo predominante em criangas, caracteristica de estados de individuos
durante o sono (BRONZINO, 1999), ou mesmo em concentracao interna, por exem-

plo, envolvendo tarefas como meditacao, cdlculo mental ou processos cognitivos
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(HARMONY, 2013); quando associada a enfermidades, pode indicar estados de de-
sordem neuroldgica (WORTZEL, 2008; FAUZAN; AMRAN;, 2015), como desordens

do espectro do autista;

Faixa 6: as ondas do tipo 0 estdo na faixa de 4 a 8 Hz, com predominancia no
cortex pré-frontal, sensorial e mesmo hipocampo (UHLHAAS et al., 2008), estao
associadas com estresse emocional, frustracdo ou desapontamento, e por vezes ao
conteudo inconsciente, inspiracao criativa e meditagdo; também estao associadas
a estados de alerta (BRONZINO, 1999), codificacdo ou recuperagdo da memoria
(HARMONY, 2013), ou plasticidade sinaptica (UHLHAAS et al., 2008). Alteragoes
ou excesso de atividade nessa faixa podem indicar desordens cerebrais (LARRAIN-
VALENZUELA et al., 2017; FAUZAN; AMRAN, 2015), como desordens do espectro

do autista;

Faixa a: as ondas do tipo « estao na faixa entre 8 a 13 Hz, aparecendo princi-
palmente nas regioes posteriores do cérebro (lobo occipital), quando o sujeito esté
com os olhos fechados (BRONZINO, 1999), ou acordado, em estado de relaxamento.
Também, as ondas « sao as predominantes no cérebro humano e hé evidéncia de que
tenham uma fungao inibitéria e de sele¢ao/supressao de atencao (GRAIMANN; AL-
LISON; PFURTSCHELLER, 2010; KLIMESCH, 2012). Alteragdes na faixa «, ou
mesmo excesso em determinadas regides do cérebro, podem indicar desordens neu-

rolégicas, como desordens do espectro do autista, problemas de atengao e ansiedade
(FAUZAN; AMRAN, 2015);

Faixa (: as ondas do tipo [ estdo na faixa entre 13 a 30 Hz. De amplitudes me-
nores em relacao as outras faixas, as ondas do tipo  ocorrem em todas as areas
corticais e vérias estruturas subcorticais. Geralmente, sdo associadas ao estado
cerebral desperto, estimulado, e ativamente engajado em atividades mentais, indi-
cando uma variedade de tarefas cognitivas, envolvendo atengao e percepgao; tam-
bém, essa faixa estd envolvida na coordenacao em larga escala da atividade neural
distribuida (UHLHAAS et al., 2008). Alteragoes ou atividade excessiva nessa faixa
podem indicar desordens neuroldgicas, como transtornos alimentares, por exemplo

(JAUREGUI-LOBERA, 2012);

Faixa 7: as ondas do tipo 7, presentes em todas as estruturas cerebrais (UHLHAAS
et al., 2008), encontram-se acima de 30 Hz, podendo atingir um méximo em torno
de 80 e 100 Hz, sendo associadas, normalmente, com varias fun¢des motoras e

cognitivas, como percepg¢ao, atencao, consciéncia, plasticidade sinaptica e controle
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motor (UHLHAAS et al., 2008). Alteragoes nessa faixa também indicam desordens
neurologicas: o aumento pode estar associado a sintomas de alucinacoes ou epilepsia,

e a diminuigdo, a sintomas de esquizofrenia e doenga de Alzheimer (HERRMANN;
DEMIRALP, 2005).

Na Figura 8, constam ilustracoes qualitativas destes tipos de ondas, com destaque

para se verificar, de forma relativa, suas faixas de frequéncia verificadas nos EEG.

Figura 8 — Faixas de frequéncia caracteristicas da dindmica neural.
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Fonte: Adaptado de Siuly (2012).

Uma vez abordados aspectos gerais sobre anatomia e dindmica cerebral, é possivel se

introduzir o conceito de interface cérebro-méaquina, conforme descreve a secao 2.3.

2.3 SISTEMAS DE INTERFACE CEREBRO-MAQUINA

Segundo Graimann, Allison e Pfurtscheller (2010), as formas naturais de comunicacao
ou controle comegam a partir da intencao do individuo e requerem a atuacao de nervos
periféricos ou musculos: essa inten¢ao inicia um processo complexo de ativagao de deter-
minadas dreas cerebrais (correspondentes a intencao envolvida) e transmissao de sinais
aos musculos por meio do sistema nervoso periférico, que, por sua vez, sao convertidos
em movimento e controle, tarefas chamadas de resultado motor, ou resultado eferente. O
processo contrario, ou aferente, descreve a comunicacao a partir dos receptores sensoriais
até o sistema nervoso central. Um sistema ICM é, essencialmente, um sistema artificial

que contorna o processo natural de comunicagao eferente.
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Desta forma, sistemas de interface cérebro-maquina podem permitir que seres huma-
nos operem dispositivos (como computadores, cadeiras de roda e préteses, por exemplo)
sem o auxilio de musculos ou atividade neural periférica; isto é, eles decodificam a inten-
¢do do usudrio apenas a partir de sinais neurais (KWAK; MULLER; LEE, 2017). Esses
sistemas medem parametros especificos da atividade cerebral e os traduzem para dispo-
sitivos de controle de sinais, fato que demonstra sua adequabilidade ao propdsito deste
trabalho. A Figura 9 apresenta, de forma conceitual, como a atividade cerebral é medida
em uma [CM: ¢ feita a aquisi¢do dos sinais cerebrais por eletrodos localizados no escalpo,
na superficie cortical, ou de dentro do cérebro; estes sdo pos-processados para se extrair os
parametros desejados (amplitudes a partir de cértex senso-motor ou frequéncia de pulsos
de neurdnios, por exemplo) que permitam identificar a intengdo do usuério; os pardme-
tros sdo, entdo, traduzidos para comandos que operam um dispositivo (como exemplos:
programas de simples processamento de palavras, cadeira de rodas, ou préteses neurais)
(SCHALK et al., 2004).

Figura 9 — Aquisicao de sinal em interface cérebro-maquina.

Aquisi¢do do | Digitalizagdo | Processamento e Comando
sinal extracao de parametros

Dispositivos de interagdo

Dispositivos de controle

Atuadores mecanicos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ha, essencialmente, dois grupos de técnicas utilizadas nessas plataformas: invasivas e
nao invasivas, bem como tipos especificos de sinais que podem ser obtidos a partir dessas

técnicas, apresentados sucintamente a seguir.

2.3.1 Técnicas nao Invasivas

Interfaces cérebro-maquina nao invasivas nao requerem implantacao cirturgica de ele-
trodos e permitem gravagoes de sinais cerebrais conhecidos como eletroencefalogramas

(EEG) (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010), como visualizado na Fi-

gura 7, a partir de eletrodos ou uma superficie externa de um escalpo de eletrodos. Natu-
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ralmente, ha vantagens e desvantagens no que tange a utilizacao dessa técnica.

Vantagens de Técnicas nao Invasivas

Em relacdo as vantagens, pode-se citar (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHEL-
LER, 2010):

e ¢ um método bem estabelecido, utilizado em aplicagoes clinicas ou no contexto de

pesquisa ha décadas;

e 0 equipamento usado para a aquisicdo do sinal é relativamente mais barato e facil

de aplicar que aquele usado em técnicas invasivas;

« a resolugdo temporal (ou capacidade de detectar mudangas dentro de um intervalo

de tempo) é boa;

« o fato de ndo envolver cirurgia (e, consequentemente, questdes éticas e financeiras

mais criticas), o que torna sua aplica¢do mais simples e segura.

Desvantagens de Técnicas nao Invasivas

As desvantagens, por sua vez, sao (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER,
2010):

« a resolugao espacial (referente ao posicionamento dos eletrodos) e faixa de frequén-

cias para aplicacao sao limitados;

e 0 EEG é suscetivel aos chamados artefatos, isto é, contaminagoes no sinal causadas
por outras atividades elétricas oriundas do préprio individuo (como movimento ou

piscar de olhos e atividade muscular, por exemplo);

« fontes eletromagnéticas externas, como as linhas de corrente elétrica, também podem

contaminar o EEG;

o embora o EEG seja de relativa facil aplicacdo, o procedimento de uso do equipa-
mento e configuracao pode ser incomodo: os eletrodos a serem aplicados devem ser
preparados cuidadosamente com gel condutor, que pode, inclusive, secar durante o

processo e prejudicar a aquisicad de sinais.



36

Devido as peculiaridades do EEG, potenciais, ou tipos de sinais, especificos podem ser
obtidos a partir dessa técnica, o que determina, inclusive, o tipo de protocolo a ser empre-
gado no sistema ICM. Nesse sentido, pode-se definir dois grupos: potenciais espontaneos
(também categorizados como de imagética motora, Motor Imagery) e potenciais evocados

(ou também chamados de potenciais relacionados a eventos, Fvent-Related Potentials —
ERPs):

« Potenciais espontaneos: essas respostas cerebrais nao dependem de estimulo externo
(WOLPAW et al., 2002), mas da intencao ou processo imaginativo do usuério do
sistema de interface cérebro-méquina, o que pode ser considerado uma vantagem:;
uma desvantagem, porém, ¢ que a imagética motora ¢ uma habilidade que deve
ser aprendida e necessita, portanto, de treinamento por parte do usudrio (GRAI-
MANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010). Exemplo desse tipo de resposta
sao os ritmos sensomotores, baseados na modulagao voluntaria de potenciais espec-

trais (LOPEZ et al., 2009);

» Potenciais evocados: sao respostas resultantes de algum tipo de estimulo sensorial
promovido pelo sistema de interface cérebro-maquina (WOLPAW et al., 2002), o
que restringe o tipo de resultado obtenivel a respostas binarias, como abordado nas
proximas secOes; entretanto, sua vantagem reside no fato de que necessita pouco
ou nenhum treinamento prévio comparado a imagética motora (GRAIMANN; AL-
LISON; PFURTSCHELLER, 2010). Sao dinstinguiveis por suas localizagdes no
escalpo de eletrodos e laténcias, ou tempo relacionado ao evento visualizado no
EEG (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010). Exemplos desse tipo
de resposta s@o os potenciais visuais evocados e potenciais P300 (LEBEDEV; NI-

COLELIS, 2006).

A seguir, apresenta-se uma sucinta descricdo para cada um dos tipos de potenciais

mencionados.

Ritmos Sensomotores

Segundo Graimann, Allison e Pfurtscheller (2010), esses potenciais podem ser obtidos
a partir de regioes especificas do cértex cerebral: se gravagoes de EEG sao feitas sobre
areas corticais sensomotoras primarias (correspondentes as areas 1 a 6 no Mapa de Broad-
mann), observa-se as frequéncias conhecidas como ritmos p, de 8 a 12 Hz (anélogas a faixa,

«, porém tipicas dessas regides), e ritmos 3, de 18 a 26 Hz, estando associadas, portanto,
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a areas corticais conectadas a respostas neuromusculares. O movimento, preparacao para
o movimento, ou mesmo imaginacao de movimento, ¢ normalmente procedido por uma
diminuigao desses ritmos sensomotores (dessincronizagao relacionada a evento, ou Fvent-
Related Desynchronization — ERD); apds o movimento, por sua vez, ocorre a chamada
sincronizacao relacionada a evento (FEvent-Related Synchronization — ERS). Por meio da
ERD e imaginagao de movimento, é possivel aplicar esses potenciais para tarefas cuja
resposta é discreta ou proporcional (dentro de uma faixa possivel de valores), incluindo

movimentac¢ao de membros do corpo, contragao de misculos e controle de um cursor em

duas dimensoes (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010).

Potenciais Visuais Evocados

Potenciais visuais evocados (Visual-Evoked Potentials, VEP) dependem principal-
mente das propriedades de um estimulo visual apresentado ao individuo, e nao tém de-
monstrado variar com a intengao do usudrio durante sua aplicagao (GRAIMANN; ALLI-
SON; PFURTSCHELLER, 2010). O exemplo mais comum dessa categoria é chamado de
Potencial Visual Evocado em Estado Estacionério (Steady-State Visual-Evoked Potential
— SSVEP), resposta cerebral obtida a partir da fixagdo do olhar em um estimulo visual
modulado em frequéncias especificas, e serda abordado em detalhes neste texto devido a
sua relevancia no contexto deste trabalho. Para esse tipo de potencial, cada estimulo esta
associado a um comando especifico, ou tarefa possivel de ser executada, de modo que ele
poderia ser 1til em aplicagoes que envolvam atencao seletiva ou resposta binéria (como
sim ou nao) (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010): selegdo de opgoes ou
letras na tela do computador e navegagao bidimensional de um cursor ou cadeira de rodas

sao alguns exemplos.

P300

Os potenciais P300 sao obtidos a partir de um protocolo conhecido como oddball:
quando um estimulo visual, auditivo ou tatil que é infrequente e desejado ¢é intercalado
com outros estimulos frequentes, é possivel se visualizar um pico de voltagem evocado
aproximadamente 300 ms apds o inicio do estimulo (GRAIMANN; ALLISON; PFURTS-
CHELLER, 2010); ou seja, a laténcia intrinseca a esse tipo de potencial é bem definida.
Esse potencial também implica em tarefas de atencao seletiva, e pode ser utilizado em

aplicagoes similares as dos potenciais visuais evocados.
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Potenciais Corticais Lentos

De acordo com Graimann, Allison e Pfurtscheller (2010), esses potenciais, por sua vez,
ocorrem entre 0,5 e 10 segundos apods a apresentacao de um estimulo e podem ser visua-
lizados no EEG, caracterizando-se pelo seguinte comportamento: os potenciais corticais
lentos negativos caracterizam atividades de preparacao mental, enquanto os positivos, ini-
bi¢ao mental, refletindo, respectivamente, um aumento e diminui¢do na excitagao cortical
dos neurdnios. A partir de treinamento apropriado, é possivel que usuarios do sistema
de ICM baseado nesses potenciais controlem sua amplitude. Aplicacoes para esse tipo
de potenciais, assim como VEP e P300, incluem: processamento de palavras, atengao

seletiva ou tarefas de controle simples.

2.3.2 Técnicas Invasivas

O uso de interfaces cérebro-maquina invasivas envolve implantagdo cirurgica de ele-
trodos — ou redes de multiplos eletrodos, por de meio da abertura do cranio em um
processo chamado de craniotomia (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010)
— capazes de mensurar padroes de atividade dos neuronios, que codificam informagoes
comportamentais relevantes. Quando os eletrodos sao dispostos na superficie do cortex,
o sinal gravado é chamado de eletrocorticograma (ECoG), procedimento que nao causa
danos aos neurdnios, pois os eletrodos nao penetram o cérebro; quando o sinal é gravado
a partir de eletrodos que penetram, de fato, o tecido cerebral, tem-se os chamados sinais

intracorticais (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010).

Vantagens de Técnicas Invasivas

As vantagens para esse tipo de técnica sdo as seguintes (GRAIMANN; ALLISON;
PFURTSCHELLER, 2010):

 o0s sinais apresentam qualidade de sinal excelente, bem como melhor resolucao espa-
cial e maior faixa de frequéncia aplicadvel (em comparacgao ao EEG);
e é menos suscetivel a artefatos;

e 0 processo incomodo de utilizacao e reutilizacao de eletrodos visto na técnica nao

invasiva é desnecessario.
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Desvantagens de Técnicas Invasivas

As desvantagens, por sua vez, sao (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER,
2010):

e o fato de requerer implantacao cirurgica e, portanto, ser um procedimento mais

complexo e de maior risco;

o envolve, desta forma, questoes éticas e financeiras que nao sao um problem para

aplicagoes nao invasivas;

o eletrodos implantados cirurgicamente por muito tempo podem causar reacoes do

tecido cerebral, o que pode deteriora-los;

e técnicas nao invasivas podem ja atender as demandas do individuo, dependendo de

seu proposito.

Como visto, dois sao os tipos de sinais obteniveis a partir de técnicas invasivas: ele-
trocorticograma (ECoG) e sinais intracorticais. A seguir, apresenta-se os potenciais ca-

racteristicos de cada um desses sinais.

Atividade de ECoG

Devido a sua maior amplitude e resolucao, bem como ao fato de estar menos suscetivel
a artefatos, algumas caracteristicas sao evidenciadas nos eletrocorticogramas, ambos no
dominio do tempo e frequéncia, e ndo em sinais EEG, como atividade de maior definicao
na faixa -y, por exemplo, de 30 a 200 Hz (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER,
2010). Apenas a atividade em baixa frequéncia v é evidenciada no EEG, e considerando
que essa frequéncia estd associada tanto ao movimento quanto atencdo e imaginagao
motora, pode-se aplicar sistemas ICM com uma resolu¢ao maior, provida pelo ECoG, e
reconhecer a atividade em frequéncias maiores. Possiveis aplica¢des para esse potencial

sdo: controle de cursor, dire¢do de movimento e mesmo fala sintetizada (GRAIMANN;
ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010).

Potenciais Locais de Campo

Como abordado neste texto, sabe-se que existem potenciais de acao, relacionados a

pulsacao individual de neuronios, e potenciais de campo, originados da porcao de corrente
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elétrica que flui através do espago de fora da célula neural. Segundo Graimann, Allison
e Pfurtscheller (2010), esses potenciais sao resultado da medigdo da atividade de neuro-
nios envolvidos sob a area do eletrodo empregado, sendo estudados tanto no dominio do
tempo quanto da frequéncia, e um exemplo conhecimento é o chamado Potencial Evo-
cado de Movimento (Movement-Evoked Potential, MEP), obtido a partir da gravagdo em
areas motoras do cortex, antes do inicio do movimento. H& registros de aplicagao desses
potenciais em pacientes com restrigdes motoras severas (como locked-in) para mover um

cursor em uma dimensao por meio da modulacao de amplitude desses sinais (GRAIMANN;

ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010).

Potenciais de Acdo (ou Atividade de um Unico Neur6nio)

Esses sinais, por fim, sdo obtidos a partir da gravagao da atividade de um tnico
neuronio utilizando microeletrodos. Nesse caso, busca-se registrar as taxas de pulsos
(disparos) de neurénios individuais (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010),
como visto na Figura 7. Neste caso, conhece-se aplicacoes desse tipo de potencial para

tarefas como: controle de posi¢ao de cursor, ou movimento em uma dimensao.

2.4  SISTEMA 10-20, 10-10 E 5-10

Independente da técnica e protocolo adotados para a aquisicao dos sinais, a disposi¢ao
dos eletrodos é fundamental para se obter potenciais, de fato, representativos da regiao
cerebral de interesse, e com bons niveis de amplitude. Para atender esses requisitos,
posiciona-se os eletrodos de acordo com as macrorregioes do cortex cerebral e o sistema 10-
20 (resultado de estudos realizados inicialmente por H. H. Jasper (JASPER, 1958) e fruto
da necessidade de padronizagao do posicionamento de eletrodos em eletroencefalografia),
determinado a partir de marcacoes com distancia de 10% e 20% de intervalo entre si
(WEBSTER, 2006), como mostra a Figura 10. Nota-se que as iniciais marcadas para
cada eletrodo correspondem a respectiva regiao cerebral; por exemplo: T3 corresponde ao
eletrodo 3, no lobo temporal; P4, por sua vez, corresponde ao eletrodo 4, no lobo parietal;

O1, por fim, corresponde ao eletrodo 1, no lobo occipital.
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Figura 10 — Posicionamento de eletrodos com o sistema 10-20.
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Fonte: Adaptado de Sepulveda et al. (2015)

Atualmente, ha variagdes desse sistema, como o sistema 10-10 e o sistema 10-5 (OOS-
TENVELD; PRAAMSTRA, 2001). Para clareza de entendimento e visualizagdo dos
eletrodos de acordo com as macrorregioes cerebrais, a Figura 11 apresenta 64 eletrodos
organizados de acordo com o sistema 10-10, mostrando, entre outras, a transicao de lobos
parietal e occipital, representados pela parte posterior do cértex, cujos eletrodos tém as

identificacoes PO ou O, que sao as de maior relevancia no contexto deste trabalho.

Figura 11 — Posicionamento de eletrodos de acordo com as macrorregides do cortex cere-
bral e o sistema 10-10.
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Fonte: Adaptado de Schalk et al. (2004).
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2.5 POTENCIAIS VISUAIS EVOCADOS EM ESTADO ESTA-
CIONARIO

De acordo com Wang et al. (2006), Potenciais Evocados Visuais ( Visual Evoked Po-
tentials) sao potenciais derivados da resposta do cérebro a estimulos visuais, refletindo,
dessa forma, seu mecanismo de processamento de informacao visual. Potenciais Evocados
Visuais em Estado Estacionario — cujo primeiro sistema BCI proposto foi apresentado
em 1996 (Calhoun e McMillan (1996), apud Zhu et al. (2010)) — s@o as respostas a es-
timulos visuais modulados aproximadamente a uma frequéncia maior que 6 Hz, e podem
ser gravadas a partir de escalpos de eletrodos posicionados sobre o cortex visual, com
maxima amplitude na regiao occipital. Isso se deve ao fato de que, de acordo com o Mapa
Citoarquitetdnico de Broadmann (GAREY, 2006), essa regiao representa o cortex visual,
cujas fungoes incluem visao, cor, movimento e profundidade. A Figura 12 representa a
sequéncia completa do protocolo SSVEP: apés o estimulo aos olhos do usuéario (A), a
sincroniza¢ao da frequéncia de pulsos dos neurtnios em relagdo aquela modulada pelo
estimulo ocorre; a aquisi¢do (B) e consequente transformagao do sinal para o dominio da
frequéncia (C) — via Densidade Espectral de Poténcia (do inglés, Power Spectral Density

- PSD), por exemplo — revela qual componente de frequéncia escolhida para o estimulo.

Figura 12 — Protocolo SSVEP.
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Fonte: Adaptado de Chumerin et al. (2012).

A principio, os alvos indicados acima podem ser qualquer fonte de luz capaz de ser

modulada em uma frequéncia especifica, como um LED ou estimulo oscilante na tela do
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computador; ademais, esses alvos nao necessariamente devem ser aplicados simultanea-
mente, mas sim dependendo do ntimero de graus de liberdade que se deseja e seja possivel.
Desta forma, a intencao do usuario é conhecida a partir do momento em que este fixa
seu olhar sobre uma das frequéncias de estimulo. Por exemplo: ao olhar para um alvo
modulado em 10 Hz, apds o reconhecimento do padrao, realiza-se a agdo A a partir de
um atuador; ao olhar para um alvo modulado em 11 Hz, realiza-se a acdo B; ao se fixar o
olhar no alvo modulado em 12 Hz, realiza-se a acao C; ao olhar para o alvo de 13 Hz, por
fim, realiza-se a acdo D. A Figura 13 ilustra 4 estimulos para o protocolo SSVEP, podendo
ser aplicaveis na tela de um computador, cada qual representado por um formato distinto,
indicando as agoes possiveis de serem executadas. Nota-se que, neste protocolo, o que se
entende por ‘“intencao do usuario” nao é um reflexo espontaneo de seu pensamento ou
processo imaginativo (isto é, ndo estd na categoria de imagética motora), mas sim a pos-
sibilidade de escolha de uma acao, por parte de pessoas com limitagoes motoras severas
(como tetraplegia ou ELA, por exemplo), dentre as agdes possiveis de serem realizadas

pelo sistema BCI.

Figura 13 — Exemplo de estimulos para o protocolo SSVEP.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para fins de exemplo e maior clareza de entendimento quanto ao protocolo em questao,
as Figuras 14 a 18 sao apresentadas; estas ilustram a diferenca, no dominio do tempo e da
frequécia, dos sinais adquiridos de um paciente sob a simples atividade de estar com os
olhos abertos (isto é, sem estimulo visual especifico), obtido a partir de um banco de dados
online de dominio publico (SCHALK et al., 2004), e outro sob estimulos visuais distintos,
modulados em 5,75 Hz, 7,75 Hz, 8,75 Hz, e, em seguida, 9, 75 Hz, respectivamente, obtido
de outro banco de dados de dominio ptiblico (ZHANG et al., 2014) — neste caso, pode-se
representar cada uma dessas frequéncias correspondentes as acoes A, B, C e D, o que

totaliza 4 graus de liberdade.

O fato de nao se utilizar valores nominais de 6 Hz, 8 Hz, 9 Hz e 10 Hz se deve, essencial-
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mente, dada a natureza nao-linear da dinamica cerebral, ao desejo de evitar superposicao
de harmonicos causada pelos estimulos, o que certamente aumenta a probabilidade de
identificacao incorreta. Também, devido a restri¢goes de cunho fisiolégico, comentadas ao
longo deste texto, é necessario manter o maior niimero possivel de opgoes para selecao
de frequéncia; por isso a opcao dos autores em utilizar frequéncias préximas uma a outra.
Todos os sinais sao referentes a regiao occipital, como visto na Figura 11. Percebe-se
que os sinais obtidos com protocolo SSVEP apresentam uma componente bem definida
(e, embora nao seja possivel se visualizar em todos os casos, hd componentes harmonicas
também, evidenciando o comportamento nao-linear da dindmica cerebral), o que demons-
tra que é possivel, de fato, conseguir um sinal modulado a uma frequéncia especifica de
forma induzida em um curto periodo de tempo. Esse fato é importante, especialmente
quando se considera a possibilidade de integracao com atuadores mecanicos, de modo que

quanto mais precisa e rapida é a resposta, maior autonomia do usuario.

Figura 14 — Paciente com olhos abertos sem estimulo visual especifico.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15 — Paciente sob estimulo visual modulado em 5,75 Hz.
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Figura 16 — Paciente sob estimulo visual modulado em 7,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17 — Paciente sob estimulo visual modulado em 8,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 — Paciente sob estimulo visual modulado em 9,75 Hz.
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2.5.1 Adequabilidade do Protocolo SSVEP

Dentre outros possiveis protocolos, como ja abordado, hé razoes pelas quais se optar

pelo SSVEP no contexto deste trabalho, explicadas brevemente a seguir:

1. é um protocolo que utiliza uma técnica nao invasiva e, portanto, pode ser aplicado
de forma mais segura (ndo envolvendo questdes financeiras e éticas mais profundas),

relativamente simples e rapida;

2. os sistemas BCI baseados em SSVEP abrangem uma faixa em frequéncia limitada,
que corresponde a do estimulo efetuado. E possivel, portanto, estabelecer uma
relacdo bem definida entre sinal de entrada e sinal esperado de saida, o que facilita

o reconhecimento;

3. como abordado anteriormente, em comparagdo aos potenciais espontaneos, esse pro-

tocolo carece de pouco ou nenhum treinamento;

4. o reconhecimento dos potenciais SSVEP tem apresentado altas porcentagens de
acerto usando diferentes técnicas (LIN et al., 2006; BIN et al., 2009; KALUNGA
et al., 2013; ZHANG et al., 2014; NAKANISHI et al., 2015; SAGAHON-AZUA;
TOVAR-CORONA; ZUNIGA-VALLADARES, 2017; ZHANG et al., 2018);

5. tem demonstrado desempenho confidvel em termos de exatidao e resposta no tempo
(mesmo com um ntmero reduzido de eletrodos) a uma taxa relativamente alta de

transferéncia de informacio (KWAK; MULLER; LEE, 2017);

6. apesar de estar mais sujeito a artefatos devido a utilizacao de EEG, o reconheci-
mento desses potenciais tem mostrado bom desempenho mesmo durante a execugao
do protocolo sob determinadas perturbacdes, como falar, pensar e ouvir (ISCAN;
NIKULIN, 2018);

7. dado que o resultado obtido a partir do reconhecimento de padroes neste protocolo é
bindrio, ele ¢ interessante para se testar a acuracia e robustez da técnica empregada
em termos de acertos e classificagoes incorretas, fato especialmente til no contexto

deste trabalho, onde diferentes técnicas sao aplicadas para fins comparativos;

8. também no referente a tarefas de resposta bindria, as possibilidades de aplicacao
deste protocolo, embora mais simples, sao maiores que aquelas envolvendo ritmos

sensomotores ou potenciais que necessitem de técnicas invasivas, por exemplo.
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Uma vez compreendido o conceito do protocolo SSVEP, apresenta-se, a seguir, uma
se¢ao contendo o estado da arte com algumas das principais informagoes no que tange a

selecao de frequéncias neste protocolo.

2.6 ESTADO DA ARTE

Conforme apresentado na secao anterior, apesar dos sistemas BCI baseados em SS-
VEP serem relativamente recentes, ja produziram diversos trabalhos e contribuigoes ao
conhecimento. A fim de se ter uma melhor visdo sobre o assunto, bem como as princi-
pais caracteristicas e limitagoes desse protocolo, esta se¢ao inclui uma breve revisao da
literatura. Como o principal objetivo deste trabalho relaciona-se a correta identificagao
de frequéncias de estimulo, o foco se da na selecao e modulagdo de frequéncias, levando

em conta aspectos fisiolégicos, técnicos e operacionais.

De acordo com Volosyak, Cecotti e Graser (2009), a resposta SSVEP a estimulos
visuais oscilantes de frequéncia f; é bem modelada como a superposicao de n senoides
de frequéncias fy, 2fo,...,nfo, isto é, a frequéncia fundamental e suas harmonicas, bem
como recomenda-se considerar n = 3 devido a obtencao de uma acuracia de classificagdo
significativamente maior quando comparada a n = 1 ou n = 2, baseado em um estudo sobre
o impacto de se incorporar oscilagoes harmonicas evocadas visualmente na classificacao
(MULLER-PUTZ et al., 2005). Também, é possivel se obter uma resposta na faixa de
1 -100 Hz, com picos de ressonancia em 10, 20, 40 e 80 Hz (Herrmann (2001), apud
Volosyak, Cecotti e Gréser (2009)).

Zhu et al. (2010), por sua vez, afirmam que as frequéncias escolhidas ndo devem ser
sub-harmonicas ou harmonicas uma da outra, bem como estas podem ser divididas em
trés faixas nas aplicagdes em SSVEP: baixa (1-12 Hz), média (12-30 Hz) e alta (30 -60
Hz), observando-se maiores amplitudes préximas a 10 Hz, seguida por 16 — 18 Hz, e a me-
nor amplitude visualizada na faixa de alta. Ainda, recomendam atencao para efeitos em
outras faixas especificas: entre 8 — 13 Hz, faixa alpha, pode ocorrer consideravel niimero
de falsos positivos; entre 5 — 25 Hz, avaliagdes subjetivas constataram maior perturbagao
e fadiga visual; o efeito dos estimulos pode acarretar crises epiléticas, especialmente en-
tre 15 — 25 Hz (Fisher et al. (2005), apud Zhu et al. (2010)). Dessa forma, embora as
maiores amplitudes estejam em baixas frequéncias, pode-se tentar contornar as restrigoes
citadas aplicando-se maiores frequéncias de estimulo; alids, mesmo apresentando menor
amplitude, nessas faixas hé, também, menor atividade cerebral em comparacao as outras

(Wang et al. (2006), apud Zhu et al. (2010)). O mesmo trabalho relata que as cores, o
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tamanho e intensidade do estimulo, bem como a manutencdo do foco ou distracao do
usuario, influenciam na intensidade de resposta do SSVEP. Por fim, com o intuito de
aumentar as opcoes de escolha de frequéncias, pode-se modular um tnico estimulo em

duas frequéncias (frequéncias duais).

Segundo Pastor et al. (2003), apud Stawicki, Gembler e Volosyak (2015), as melhores
respostas SSVEP sao obtidas na faixa de 5 — 20 Hz, com méaxima amplitude em 15 Hz.
Também, a maxima diferenca em frequéncia confiavel detectada é de 0,1 Hz (Chen et al.
(2014), apud Stawicki, Gembler e Volosyak (2015)). Ainda, a fim de se obter uma resposta

mais precisa, deve-se evitar frequéncias mutuas de estimulos, e cada par ou trio destas

deve respeitar as seguintes restrigoes (STAWICKI; GEMBLER; VOLOSYAK, 2015):

[fj + fx]
fH&]T Ji#2f; = [ fi#2fk - (1)
onde 7, 7 e k correspondem aos indices de uma sequéncia de frequéncias a serem empre-

gadas. Finalmente, a selecao da frequéncia deve ser tal que (Sugiarto, Allison e Gréser
(2009), apud Xie et al. (2016)):

fal'uo < g (2)

onde R ¢ a taxa de atualizacao da imagem na tela do computador, caso se utilize um
para a realizagdo de testes. Essa restricdo se deve ao fato de se respeitar o critério de
Nyquist-Shannon (SHANNON, 1949) e, desta forma, evitar o efeito de subamostragem
(aliasing). No que tange a CCA, principal técnica de estudo neste trabalho, justifica-se
sua utilizacao devido a uma série de fatores que, juntos, colaboram para uma identificacao

simples e precisa; a saber:

1. A CCA tem apresentado robustez e eficiéncia no reconhecimento de frequéncias-alvo
em protocolo SSVEP, principalmente em contraste com técnicas de identificagdao
tradicionais, como a Anélise de Densidade Espectral de Poténcia (PSDA) (NAKA-
NISHI et al., 2015; LIN et al., 2006);

2. Essa técnica processa o EEG diretamente no dominio do tempo (SAGAH()N—AZGA;
TOVAR-CORONA; ZUNIGA-VALLADARES, 2017), reduzindo a quantidade de
etapas de comparacgao de sinais e, consequentemente, promovendo uma identificagao

rapida;

3. Pode melhorar significativamente a rela¢ao ruido-sinal (SNR) de sinais SSVEP (Bin

et al. (2009), apud Nakanishi et al. (2015)), de modo a obter bom desempenho na
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presenca de ruido, especialmente com o aumento de nimero de eletrodos emprega-

dos;

4. Considerando janelas temporais curtas (1-4s), obteve um reconhecimento razoavel
(~ 50 - 80% de acerto) (ZHANG et al., 2014);

5. Tem apresentado desempenho superior em relacdo a outras técnicas, como Anélise
de Discriminante Linear, Andalise de Componentes Principais e Maquina de Veto-
res de Suporte, por exemplo (SAGAHON-AZUA; TOVAR-CORONA; ZUNIGA-
VALLADARES, 2017; KALUNGA et al., 2013);

6. Ao utilizar-se a forma classica da CCA, nao é necessario realizar qualquer tipo de

treinamento pelo usuario;

7. Seu conceito ¢é simples e de facil implementagdao computacional.

Nao obstante, ha aparentes restricoes ou uma necessidade de preencher algumas la-
cunas: a abordagem classica da CCA, mostrada em detalhes mais adiante, sempre consi-
dera o mesmo valor para ambas as taxas de amostragem do conjunto artificial de sinais
de comparagdo e os sinais de entrada, como visto em Lin et al. (2006), Zhang et al.
(2014), Nakanishi et al. (2015), Kwak, Miiller e Lee (2017). Também, diversos estudos
— Lin et al. (2006), Bin et al. (2009), Li et al. (2011), Kalunga et al. (2013), SagahOn-
AzUa, Tovar-Corona e ZUniga-Valladares (2017) — focam na obtencdo de porcentagens
de acerto cada vez melhores, ou na comparacao entre CCA e outras técnicas, nao anali-
sando individualmente como cada parametro do sistema influencia no resultado final de
correlacao. Finalmente, alguns estudos abordam o impacto da adi¢do de harmonicos ao
conjunto artificial de sinais na porcentagem de acerto para a CCA e suas variagoes (BIN
et al., 2009; ZHANG et al., 2014), ou o impacto de se incorporar oscilagdes harmonicas
evocadas visualmente (MULLER-PUTZ et al., 2005), como visto anteriormente, porém

nao mencionam detalhes de outros parametros.

Como evidenciado nas referéncias citadas, nao obstante pequenas divergéncias quanto
as frequéncias que apresentam maior amplitude, hd um certo consenso sobre suas faixas
de ocorréncia. Todas as recomendagoes e restrigoes, por sua vez, devem-se, em geral, a
fatores fisiologicos — uma vez que o sistema em questao ¢ bioldgico, nao apenas fisico
— e, portanto, nao sao facilmente contornaveis. Embora significativo conhecimento es-
teja disponivel para o emprego dessa técnica, constata-se na literatura algumas lacunas
de entedimento, especialmente para se definir uma forma mais geral de seu uso, o que

implica em maior flexibilidade para aplicacao pratica, bem como correta identificacao da
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frequéncia-alvo que, em particular para a formulagdo atualmente conhecida, pode nao ser

adequadamente calculada em algumas condigoes discutidas neste texto.

Quanto a anélise de correlagao canonica, por fim, pretende-se, a partir de um estudo
detalhado e variando-se diversos fatores de influéncia no reconhecimento (como frequéncia
do sinal de entrada e dos sinais do banco artificial, niimero de harmonicos considerados,
ntmero de periodos, entre outros), generalizar seu comportamento, adquirindo, assim,
uma base solida de conhecimento capaz de auxiliar, também, na otimizagao do processo
envolvendo protocolo SSVEP, bem como demonstrar que o banco de sinais artificiais
nao necessariamente precisa ser construido com a mesma frequéncia de amostragem dos
sinais de entrada. Assim, entende-se que esse estudo é, também, util para uma selecao
de frequéncias mais criteriosa para uma melhor compreensao e flexibilizagdo da CCA
para fins praticos, inclusive para aplica-la a outros problemas de engenharia envolvendo
reconhecimento de padroes, principalmente aqueles cujos equipamentos nao conseguem

atingir frequéncias de amostragem suficientemente altas.

Para a correta aplicagao dessa técnica (bem como compara¢ao com outras), é neces-
sario, previamente, um estudo sobre os conceitos basicos de probabilidade e estatistica,

apresentado no capitulo a seguir.
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3 CONCEITOS BASICOS DE
PROBABILIDADE E ESTATISTICA

Embora as respostas dos SSVEP apresentem espectros relativamente estaveis ao longo
do tempo, como observado nas Figuras 15 a 18, elas tendem a ser contaminadas por outras
atividades cerebrais, ou mesmo ruidos do ambiente. Um algoritmo eficaz que reconheca
as frequéncias dos SSVEP com uma alta precisdao em um curso periodo de tempo €, pois,
de extrema importancia para o desenvolvimento de um sistema BCI baseado em SSVEP
e de alto desempenho (ZHANG et al., 2014).

Segundo Lin et al. (2006), o método mais amplamente empregado para esse fim é a
andlise por Densidade Espectral de Frequéncia (PSD), que pode ser estimada a partir do
sinal EEG do usuario para uma janela de tempo e, consequentemente, ter seu pico de
amplitude detectado. A frequéncia correspondente a esse pico é tida como a frequéncia
de estimulo visual. O periodograma é um método de estimativa de poténcia espectral nao
paramétrico que pode ser calculado diretamente pela Transformada Discreta de Fourier
(MARPLE, 1987). Portanto, a Transformada Rapida de Fourier (do inglés Fast Fourier
Transform) pode ser utilizada nesse célculo, tendo um custo computacional relativamente

baixo.

Comparado aos métodos de estimativa de poténcia espectral, o periodograma nao ne-
cessita de uma etapa anterior de selecdo de ordem e pode ser facilmente implementado.
Além disso, quando os dados estao contaminados por ruido, a abordagem do periodograma
tem se mostrado mais robusta do que os métodos de estimativa paramétricos (MANO-
LAKIS; INGLE; KOGON, 2000). Embora a analise baseada em Densidade Espectral de
Poténcia utilizando FF'T possa gerar bons resultados, ela tem suas desvantagens, como
a possibilidade de ser sensivel ao ruido se o sinal a ser analisado for de um tnico canal
(ou de uma montagem bipolar). O processamento de sinais em conjunto, como visto para
técnicas como a CCA, usando a informagao de covaridncia dos canais, pode melhorar a
relacao entre sinal e ruido, o que justifica a melhora nos resultados obtidos em relacao a

uma abordagem empregando-se apenas FFT (LIN et al., 2006).

Desta forma, a anélise de sinais no dominio da frequéncia utilizando a FFT ou PSD

pode ser empregada como estratégia alternativa. Assim, as técnicas principais, por sua
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vez, de forma geral, sao fundamentadas a partir de conceitos de probabilidade e estatistica.
Neste contexto, este capitulo aborda os conceitos basicos que devem ser compreendidos

previamente a introducao dessas técnicas.

3.1 ESPACO AMOSTRAL E AXIOMAS DE PROBABILIDADE

Espaco amostral de eventos se refere, no caso de um experimento, ao conjunto de
todos os seus resultados possiveis; esses eventos sao mapeados numericamente a valores
reais, chamados de varidvel aleatéria (SHIAVI, 2006). O lancamento de um dado, por
exemplo, tem como espago amostral os niimeros inteiros de 1 a 6. Na engenharia, por sua
vez, um sistema que vibra, ou ao qual tem uma frequéncia de eventos relacionada, resulta
em um sinal que pode ser tratado como uma varidvel aleatéria, seja ele deterministico
— isto é, pode ser descrito matematicamente, como senos e cossenos, por exemplo —
ou nao deterministico — nao pode ser modelado da mesma forma e deve, portanto, ser
tratados a partir de suas propriedades estatisticas. Os sinais das Figuras 14 a 18 sao
exemplos de sinais nao deterministicos: embora haja componentes de frequéncia bem
definidas para os sinais das Figuras 15 a 18, o valor preciso do resultado em amplitude
(mV) escolhido em um instante de tempo qualquer nao pode ser predito. Uma comparagao
desses comportamentos é apresentada na Figura 19, onde o sinal deterministico é dado
pela seguinte equagao: x(t) = 10sen(27 ft), sendo f = 10 Hz, definida arbitrariamente

para exemplificar.

Figura 19 — Exemplo de sinais deterministico e nao deterministico.
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(a) Sinal deterministico (b) Sinal nao deterministico

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com (SHIAVI, 2006), todos os valores em um espago amostral (ou amostras
contidas em um sinal) estao associados a probabilidades de ocorréncia: em um espago

amostral S, a cada valor de qualquer conjunto A, por exemplo, seja ele continuo ou
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discreto, estd associada uma probabilidade P[A]. Esses valores, por sua vez, devem

obedecer a axiomas de probabiliade; a saber:

1. 0< P[A]<1;

3. P[AuB]=P[A]+ P[B], se os conjuntos A e B sdao mutuamente exclusivos;

4. o conjunto nulo contém nenhum dos valores no espaco amostral, e tem probabilidade

Zero.

Em relacdo a frequéncia de ocorréncia desses valores no espaco amostral, pode-se
descrevé-la a partir de duas fungoes complementares: fungao densidade de probabilidade
(FDP) e fungao de distribuigdo cumulativa (FDC) (ou simplesmente de distribuigao de

probabilidade). Esses conceitos sdo abordados com detalhes na préxima segao.

3.2 FUNCOES DE DENSIDADE E DISTRIBUICAO DE PRO-
BABILIDADE

Fungoes densidade de probabilidade (FDP) sao obtidas, essencialmente, a partir da
quantidade de amostras, em um espago amostral, contidas em determinada faixa de va-
lores. A funcao de distribuigdo cumulativa (FDC) (integral da PDF), por sua vez, pode
ser interpretada como a atribuicdo, de fato, de valores de probabilidade para as faixas
em questdo. Tomando novamente a fungdo seno (sinal deterministico) como exemplo,
se desejar-se calcular, genericamente, a proporcao de tempo dt, em um intervalo T', que
o sinal passa entre dois niveis de amplitude x e x + dz, obtém-se a seguinte equacao
(NEWLAND, 1993):

e di
T m/ak - a?

onde z é a amplitude do seno, e x os demais valores. A func¢ao densidade de probabilidade

(3)

Plx <x(ty) <z +dx] =

de primeira ordem? p(x) é, portanto, definida como:

p(r) = ———, -zo<z <) (4)

20 termo primeiro ordem implica em apenas uma varidvel aleatéria; funcdes de probabilidade de
segunda ordem sdo, também, abordadas neste texto.
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Graficamente, essa relagao é mostrada na Figura 20. Nota-se que, devido ao comporta-
mento oscilatério (de amplitude consideravel), espera-se que exista maior chance de se
escolher uma amostra nos picos ou vales em comparacao ao centro da senoide, represen-
tada pela média m. Entretanto, ao diminuir-se progressivamente a amplitude do seno,
todos os valores tém a mesma probabilidade de serem escolhidos (Figura 21) — a oscila-
¢ao em torno do eixo das abscissas é menor e, portanto, concentra maior quantidade de

amostras.

Figura 20 — Senoide com alta amplitude e sua respectiva PDF.

m-+xg m-+xg
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Fonte: Adaptado de Newland (1993).

Figura 21 — Senoide com baixa amplitude e sua respectiva PDF.

m-+xy m-+xy
= m ] m
8
m-x m-Io
0 T 0
t fa(a@)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tomando como exemplo um sinal nao deterministico, nao se pode obter uma expressao
analitica, mas, sim, uma aproximacao para a fragdo de tempo que z(t) passa pelos niveis
x e x + dx, apresentada pela equagdo 5 (NEWLAND, 1993). A Figura 22, por sua vez,
mostra um sinal nao deterministico cuja relacao para a PDF deve ser, necessariamente, a
equagao 9.

(dt; +dtg + ... +dt,) Y dt
= T = T (5)

p(x)dz
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Figura 22 — Sinal deterministico para obten¢ao da PDF discreta.

t

Fonte: Adaptado de Newland (1993).

Ha diversos tipos de fungoes de densidade e distribuicao de probabilidade, porém
sempre as propriedades de ambas também satisfazem aos axiomas de probabilidade; desta
forma, para a FDC de uma variavel aleatéria x, seja ela discreta ou continua, tem-se que
(SHIAVT, 2006):

1. P[z <a]=F,(«a) é a probabilidade de x ser menor ou igual a «;
2. 0< Fy(a) <1,—00 < < o0

3. Fu(-00) =0, F(c0) =1;

4. F,(«) é nao decrescente com «;

5. Plag <z <ag] = Fu(ay) — Fr(aw)

A FDP f, da mesma variavel aleatéria x, continua, é a derivada da FDC, e suas

propriedades sao:

1. fo(a) 20,-00 < < o0
2. [7 fo(uw)du=1;
3. Fy(a) = [% fo(u)du;
4. Play<x<ag]= [;f fo(u)du.
Para varidveis aleatérias discretas, a FDC é descontinua: f,.(«) = P[x = a]. A FDP
para esse caso nao é abordada em detalhes nesta se¢do; entretanto, para casos reais de

sinais discretos, utiliza-se a relacdo 5. A seguir, exemplos conhecidos desses tipos de

fungoes sao apresentados.
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Probabilidade Uniforme

Essa funcao descreve valores cuja probabilidade de ocorréncia dentro de uma faixa
finita é igual, como visto para o seno da Figura 21. As expressoes representativas de seu
comportamento sao dadas pela equagoes 6 e 7. As curvas para suas FDP (acima) e FDC

(abaixo), por sua vez, sao mostradas na Figura 23

=, a<a<b
fo(a) = (6)
0, caso contrario
x
F, =— 7
(0)= (7

Sbap------
o2
0
a b
T
2
hi:‘s

Fonte: Adaptado de Shiavi (2006).

Probabilidade Exponencial

Essa funcao tem um faixa semi-infinita de valores com a funcao densidade de proba-
bilidade, e é comumente utilizada para descrever falhas em equipamentos, por exemplo
(SHIAVI, 2006). As expressoes que a representam sao dadas pelas equagoes 8 e 9. As

curvas para suaa FDP (acima) e FDC (abaixo) sdo mostradas na Figura 24.

te(ealb g <a<oo
fo(a) =

0, a<a
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Fy(a)=1-e @l (9)

Figura 24 — FDP e FDC exponenciais.
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Fonte: Adaptado de Shiavi (2006).

Probabilidade Normal (Gaussiana)

Essa funcao, por sua vez, amplamente utilizada, é representativa de muitas vibragoes
aleatérias naturais (NEWLAND, 1993), tais como ruido aleatério ou variagoes bioldgicas
(SHIAVI, 2006), tendo o conhecido formato de sino. As equagoes que descrevem seu

comportamento sao:

)2
i 6_( 2;3) —00 < <00 (10)

V270 ’ T
Fu(a) - %l1 +erf(u)] (11)

fo(a) =

onde os parametros m e ¢ sao momentos estatisticos conhecidos como média e desvio
padrao, e serao abordados na proxima secao. O operador erf, por sua vez, é chamado de
funcao erro. As curvas para a as FDP (acima) e FDC (abaixo) de probabilidade gaussiana

sao mostradas na Figura 25.
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Figura 25 — FDP e FDC gaussianas.
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Fonte: Adaptado de Shiavi (2006).

3.3 MOMENTOS DE VARIAVEIS ALEATORIAS

Os momentos nao apenas sao propriedades estatisticas tteis, mas também, em muitas
situacoes, sao as unicas informacoes disponiveis; eles podem assumir diferentes formas,
porém usualmente trata-se de um polinomio (SHIAVI, 2006). O operador que define esse
tipo de célculo é denominado expectativa, e é dado em fun¢ao do momento g(x) de uma

variavel aleatéria x qualquer, da seguinte forma:

Elg@)]= [ g()f(@)da (12

Neste caso, considerando f(x) como a FDP p(x) e relembrando que esta pode ser dada

em fun¢ao do tempo (equacao 5), tem-se o operador expectativa em termos de ¢:
1 rT
Ela) = [ a(t)t (13)
T Jo

Baseado nesse contexto, pode-se definir alguns conceitos aumentando-se a ordem do

polinémio, como o de média, dada da seguinte forma:

Elx]=p1 = [: xf(x)dr = % [OT:E(t)dt (14)

ou média quadratica,

E[2?*] = py = [: 22 f(x)dxw = % foTx(t)2dt (15)

Essas expressoes estao diretamente relacionadas a qual valor se espera obter, na média,
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para determinada variavel aleatéria em um periodo 7', por exemplo. Da mesma forma, é
possivel definir momentos centrais, isto é, momentos sobre a média, da seguinte forma:
g(z) = (x - p)* (SHIAVI, 2006). Os mais conhecidos sao aqueles para k=2, k=3 e k =4,

denominados variancia, assimetria e curtose, cujas equagoes sao, respectivamente:

Bl === [ G-w2f@yde= [ (a0~ 2t (16)
BlG-m=0"= [ - f@ydr= [ (a0~ )t (17)

BlG-m=0'= [ (e s@yar= 1 [ ()~ it (18)

A interpretagido grafica dessas equagoes pode ser vista na Figura 26. Nota-se que a
variancia representa o quao dispersos os valores estao em relacao a média, isto é, o quanto
eles se espalham, deixando de se concentrar em torno do valor central. Conhecido como
desvio padrio, por sua vez, o = /o2 mapeia numericamente essa dispersio em faixas de
valores, como visto na Figura 25. A assimetria, por sua vez, representa a distor¢ao da
curva de densidade de probabilidade em relagdo a uma posi¢ao original conhecida. A
curtose, por fim, relaciona-se com o quao afunilado é o topo de uma funcao de densidade
de probabilidade em relagdo ao valor central (KOTZ; SEIER, 2007).

Figura 26 — Influéncia da variancia, assimetria e curtose em uma PDF.
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Fonte: Adaptado de Shiavi (2006).
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Todos os momentos estatisticos podem ser normalizados, de modo a representarem a

porcentagem do efeito que causam em suas devidas FDPs (KIM; WHITE, 2004):

(=) |-+

E possivel, ainda, extrair outra relacao importante que auxilia na compreensao do conceito

de variancia, de alta relevancia neste trabalho. O operador esperanca ¢ linear; desta forma,

expandindo a equacao 16, tem-se:

El(x - 1)?] = El(x - ) (2 - )] = E[a? - 2pu+ p?] = E[2?] - 2E[2] B[] + E[«]?

0% = E[2*] - E[x] = pia — (20)

ou seja, a variancia é, em ultima instancia, a dispersao de magnitude de uma variavel
aleatéria em relacdo a média central. Uma vez compreendidos os conceitos inerentes a
variaveis aleatérias de primeira ordem, pode-se passar as variaveis aleatérias de segunda
ordem, conceito fundamental para a andlise, comparacao e, consequentemente, extracao

de informacoes sobre duas séries de dados, ou sinais.

3.4 PROBABILIDADE CONJUNTA

A fim de se descrever as relacoes de dependéncia entre duas varidveis aleatérias (ou
relagoes de probabilidade de segunda ordem), valores de duas varidveis de um mesmo (ou
diferente) conjunto sdo comparados, obtendo-se, assim, um espago amostral bidimensional
(SHIAVT, 2006). Por exemplo: ao considerar um processo x(t), ou dois processos distintos

z(t) e y(t), nos instantes de tempo t; e ty, as probabilidades sdo dadas como:

Plo(t)) <aq,z(tz) <as] &  Pla(ti) < ar,y(t2) < fa] (21)

No que concerne as fungoes de distribuicao e densidade de probabilidade (neste caso,

chamada de conjuntas, ou bivariadas), tem-se, respectivamente:

Fl‘y(avﬂ):P[l’Sa7ySB] (22)

fay(a, B) = /:i [: Jay(w, v)dudv (23)
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Logicamente, ambas equagoes respeitam os axiomas da probabilidade, apresentando,
portanto, as seguintes propriedades:
1. Fyy(a,00) = F,(a), que a distribuicdo de probabilidade marginal para a variavel z;
2. Fyy(—00,00) =1;
3. foy(a,B) 2 0;
4. fo(@) = [ fay(a,v)dv, que é a fungdo densidade de probabilidade marginal para

x.

O mesmo vale para a variavel y, fazendo as devidas mudancas de variavies. Tomando
duas séries de dados distintas xz(t) e y(t), se desejar-se calcular a probabilidade de que
uma amostra escolhida em um tempo t; esteja nas faixas de amplitude x e z + dx, bem
como y e y + dy, tem-se (NEWLAND, 1993):

Plx<xz(ty) <z+dr & y<y(ty) <y+dy]=p(z,y)dedy (24)

de modo que, semelhante a equacgao 23, para a probabilidade em uma faixa de valores,

obtém-se:

T2 Y2
Plevga(t) <ma & wi<y(to)<wl= [ [ pla.g)dady (25)

onde [ [7 p(x,y)dedy = 1. Nota-se que, necessariamente, x e y sdo indissocidveis.

Entretanto, se analisar-se x independente de y, isto é, com y irrestrito, tem-se:

Plx<z(ty) <z +dx & —oo<y(ty)<oo]=dx f:p(x,y)dy (26)

Lembrando a variavel aleatéria de primeira ordem, como apresentado no inicio deste

capitulo, P[z < x(ty) <z +dx] = p(z)dz. Ou seja:
Plz <xz(ty) <z +dz]=Plr<xz(ty) <z+dr & —oo<y(ty) < oo] (27)
Consequentemente,

p@) = [ p(ep)dy (28)

p(y) = [:p(x,y)dfc (29)
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Em suma, observa-se que a interpretacao para a variavel aleatoria de primeira ordem
é a de um caso particular obtido a partir das fungoes de densidade de probabilidade de
segunda ordem, e que estabelece, portanto, uma relagao de independéncia entre duas séries
de dados. A representacao grafica desse efeito é apresentada na Figura 27, onde constam
as distribuigdes marginais (independentes), bem como o espago amostral bidimensional
gerado pela distribuicdo conjunta. A funcao adotada para a imagem é a distribuicao

Gaussiana.

Figura 27 — Distribui¢does marginais e conjunta.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relagao aos momentos de distribui¢oes conjuntas, aplica-se o mesmo conceito visto
na secao anterior. Nao obstante, neste caso tratam-se de variaveis aleatérias de segunda

ordem, a integral simples passa a ser uma integral dupla, da seguinte formas:

E[g(af,y)]=[: [:g(ﬂf,y)f(%y)dfcdy (30)

Assim, ao invés de se considerar, por exemplo, a média quadratica x?, ou a varidn-
cia 02, considera-se o produto das médias g(x,y) = zy e a denominada covariancia
g(z,y) = (x — py)(y — py). Este tltimo conceito é de extrema importancia no contexto
deste trabalho, sendo entao discutido em detalhes nos capitulos seguintes. Aplicando o

operador expectativa a ambos, tem-se:

Ble)= [T [T ayrteedy= 2 [ oy (31)
=) =)= [ [ @)= m)f .y)dedy

Bl 1))l =3 [ (0 = ) (w(0) = )t (32)
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Por fim, baseando-se no mesmo raciocinio da equacao 20, obtém-se a relagdo entre

esses dois momentos:

Elzy] = Oy + [ fly (33)

Uma vez abordada e compreendida probabilidade conjunta, pode-se prosseguir para outro
conceito importante na interpretacao de variaveis aleatorias deste trabalho: probabilidade

condicional, que sera discutido na préxima segao.

3.5 PROBABILIDADE CONDICIONAL

Como mostram as equacoes 28 e 29, pode-se determinar a probabilidade de x ou y
estar nas faixas r a x + dxr ou y + dy, respectivamente, independentemente. A probabi-
lidade condicional, por outro lado, estabelece a probabilidade de uma dessas variaveis
quando a outra, ao invés de irrestrita, deve limitar-se a uma faixa de valores qualquer,
reduzindo, por conseguinte, a quantidade de amostras (NEWLAND, 1993). Desta forma,
a probabilidade condicional deve ser o volume obtido entre z e z +dx e y e y + dy em

relagdo a probabilidade de y e y + dy quando z é irrestrito (NEWLAND, 1993):

~ p(x,y)dzdy  p(z,y)
ploly)de = dy [ p(z,y)dz — p(y) (349

A representacao grafica desse conceito é mostrada na Figura 28.

Figura 28 — Representacao de probabilidade condicional.
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Fonte: Adaptado de Newland (1993).
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Ou seja, caso as duas fungoes densidade de probabilidade sejam independentes, carac-
terizando sinais nao correlacionados, tem-se a expressao dada na equagao 35.
p(z)p(y)
p(zly) = === =p(x) (35)
p(y)

Esse resultado é importante para endossar o apresentado sobre probabilidade con-
junta, principalmente no que concerne a dependéncia ou nao — determinando, também,
correlagdo ou nao, respectivamente — de variaveis aleatérias. Além disso, em termos de
analise de sinais, é uma aplicagdao direta do teorema de Bayes (BISHOP, 2006):

p(D;lez))];(w) (36)

onde D e w (evidéncias e parametros) sao dois conjuntos de dados (ou, no caso, sinais),

p(w|D) =

p(w) e p(D) sdo as probabilidades individuais de ocorréncia de cada uma dessas variaveis,
p(DJw) é a probabilidade de D ocorrer dada a existéncia de w, e p(w|D), por fim, é a
probabilidade condicional em questao. Por defini¢ao, essas variaveis recebem os nomes
de a priori, caso nao haja evidéncia prévia a ser conhecida para a analise (como p(w) e
p(D)), e a posteriori, caso alguma evidéncia seja importante para o calculo, como p(w|D).

Desta forma, conceitualmente, a seguinte relagao é vélida (BISHOP, 2006):
Probabilidade a posteriori o< Fungao Verossimilhanca x Probabilidade a priori
Considerando os conceitos de probabilidade e estatistica, tem-se a base necesséaria

para se entender as técnicas de classificacao estatistica que sao apresentadas no préximo

capitulo.
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4 CLASSIFICACAO ESTATISTICA

Com os avancgos da tecnologia, atualmente se pode obter, armazenar e processar gran-
des conjuntos de dados com facilidade. Sabe-se que, em diversas situacoes, deseja-se
reconhecer padroes importantes entre tais dados (que, frequentemente, estao implicitos),
de modo que, se nao for possivel explicar completamente o processo ou os principios que
regem o comportamento do fenémeno representativo desses dados, se possa ao menos ob-
ter uma aproximacao boa o suficiente, e 1til, para determinados fins (ALPAYDIN, 2009).
Essencialmente, classificacao estatistica é, portanto, a capacidade de, dado um conjunto
de dados representativo de um fendémeno qualquer, perceber similaridades/divergéncias
entre as amostras a partir da aplicacao de técnicas especificas e, por conseguinte, conseguir
separa-las em categorias ou subgrupos, cada qual com suas peculiaridades ou caracteristi-
cas. A todo esse processo de manipulagao estatistica e de dados, bem como de extragao
de parametros comuns, da-se nomes bem conhecidos hoje na literatura, como classificacao
estatistica (statistical classification), mineragao de dados (data mining), ou aprendizado

de méaquina (machine learning) (BISHOP, 2006; ALPAYDIN, 2009)

Existem diversas técnicas de classificacao estatistica. A de maior enfoque deste tra-
balho é a Andlise de Correlagdo Canonica (CCA), introduzida na préxima se¢ao. Nao
obstante, ainda neste capitulo, outras metodologias de classificacao sao estudadas, a fim
de se realizar uma comparacao entre resultados obtidos. Destacam-se entre elas a Analise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis), Anélise de Discriminante
Linear/Quadratico (Linear/Quadratic Discriminant Analysis) e Maquina de Vetores de
Suporte Support Vector Machine. Essas técnicas sao empregadas no contexto de reconhe-

cimento de padroes eletroencefalograficos para sinais SSVEP.

4.1 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA (CCA)

Para maior compreensao da CCA, inicialmente nesta se¢ao se discute de que modo
ocorre a classificacao. De forma geral, pode-se entendé-la a partir do conceito de correlagao
linear, isto é, o grau similaridade linear possivelmente existente entre duas séries de dados.
Considere duas variaveis aleatérias x e y: se os valores de x crescem a medida que os

valores de y também crescem, diz-se que ha correlacao; se, por outro lado, os valores de



66

x crescem conforme os valores de y decrescem, diz-se que ha anticorrelacao; se, por fim,
nenhum desses efeitos corre, nao se pode afirmar que existe qualquer grau de similaridade.

A visualizacao desses efeitos, respectivamente, é mostrada na Figura 29.

Figura 29 — Ilustragdo de correlacao, anticorrelacao, e auséncia de correlagao linear.

T i T

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel expressar uma relagao funcional entre x e y na forma de uma linha reta a
partir da minimizacao por minimos quadrados (NEWLAND, 1993). Considerando, por
conveniéncia, que a reta desejada cruze o eixo das ordenadas e abscissas no ponto zero

(isto é, E[x] = E[y] =0), a equagao representativa torna-se:

Yy=m;T (37)

De outra forma, pode-se dizer que o desvio de qualquer amostra em relagdo a reta é

dado por: A =y —m,z. Se aplicar-se o operador expectativa a esse desvio, tem-se que:

E[A®] = E[(y - m,x)*] = E[y°] - 2m, E[zy] + m{E[2"] (38)

A fim de se minimizar essa funcdo, aplica-se a derivada em relagao a inclinacao da

reta m e iguala-se o resultado a zero:
2m, E[x*] - 2E[zy] =0 (39)

ou, alternativamente,

_Elzy] _y (40)

Lembrando a equacao 16 e o fato de que se considera, em particular, média zero,

tem-se, neste caso, que a varidncia é igual a média quadrética (equagao 15): o2 = E[x?]
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e 02 = E[y?]. Assim, é valido que:

y  z Elxy]
25 o2 (41)
Y Y x

Cancelando o termo o, em ambos os lados da equagao e rearranjando-a, tem-se:

Yo {E[wy]}ﬁ (42)

o 0.0y | Oy

A partir dessa equacao, ¢ possivel definir o coeficiente de correlagao p,,, também
conhecido como coeficiente de Pearson (RODGERS; NICEWANDER, 1988), da seguinte

forma:

pw:é:{w} (3

00y

Por fim, retomando a possibilidade das médias serem diferente de zero, tem-se a

equagao generalizada para o coeficiente de correlacio (NEWLAND, 1993):

Q%EZ{Eﬁx—mJ@—Mw]}

Pzy = Tl 0.0 (44)
O =y

E interessante manter a forma da equacdo anterior a fim de perceber a equivaléncia
entre cada termo: como se pode notar, o coeficiente de correlacao linear nada mais é do
que a medida de covariancia entre as séries de dados = e y; quanto maior a covariancia
(entenda-se: quanto maior a dependéncia da série  em variar a partir da série y), mais
correlacionadas elas estdo. Para se tornar claro o quao expressivo é, de fato, esse valor,
normaliza-se os dados dividindo-os por seus respectivos desvios-padrao. Em ultima ins-

tancia, p,, é, também, chamado de covariancia normalizada (NEWLAND, 1993). Desta

forma, o valor de correlacao linear abrange a seguinte faixa de valores:

1< pay <1 (45)

Para clareza de entendimento, a Figura 30 apresenta exemplos de correlacao de sinais
e seus devidos valores para p,,; observa-se que, de fato, quanto mais correlacionados estao

os dados, mais proximos se tornam de uma reta.
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Figura 30 — Exemplos de valores de correlacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em termos de classificacao, ao comparar-se diversos sinais entre si, procura-se aqueles
que melhor estabelecam uma relacao de dependéncia entre si, isto ¢, aqueles cujo p,, seja
mais proximo de 1 ou —1. Esse valor, ou o maximo possivel dentre os existentes, conclui
a classificacao. Para ilustrar esse efeito, considere como exemplo a equacao da densidade
de probabilidade gaussiana (equacao 10); a expressao geral para sua fungao densidade de

segunda ordem considerando duas variaveis aleatérias x e y é (NEWLAND, 1993):
1 1 { (I—ll«z)2 + (y*I—LQy)2 _ 2pzy (z—px) (Y—py)

z,y) = e 2022y L o2 og oLy 46
p(z,y) S (46)

Caso pgy = 0, essa equacao se torna:

1 _(z—pg)? 1 _ (y-1y)?
x,Y) = e 2% e v t=p(x 47
p(z,y) {Vﬁ }{\/ﬁ } p(z)p(y) (47)

ou seja, caso nao haja correlacao, as densidades de probabilidade sao estatisticamente

independentes. Baseado nesse contexto, introduziu-se o conceito de Analise de Correlacao
Canonica, que é abordado na se¢ao seguinte em sua forma classica. Em seguida, propoe-se
uma generalizacao dessa técnica e apresenta-se uma analise de influéncia dos parametros

da formulacao por uma abordagem analitica.
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4.1.1 Anaélise de Correlagao Canonica Classica

De acordo com Hotelling (1936), apud Lin et al. (2006), a Andlise de Correlagao
Canodnica (CCA) é uma extensao da correlagao ordinaria de dois conjuntos de variaveis.
Essencialmente, pode ser definida como um método estatistico de multiplas variaveis
cujo intuito é buscar uma correlacao inerente e, geralmente, implicita, entre duas séries
de dados (ZHANG et al., 2014). Assim, dados dois conjuntos de varidveis aleatdrias
X € R/ e Y,, € R/ que sao normalizados para ter média zero e variancia unitdria,
a CCA busca um par de transformagoes lineares w, € R e w, € R2 de modo que
a correlagao entre as combinagdes lineares (também chamadas de varidveis canonicas)
x=wiXey=w]Y,, seja maximizada como (ZHANG et al., 2014):

E[xy"] wIXY!w,

maz (p) = — e = o
W, Wy VE[XXT|E[yyT] \/WgXXTWxWZYmYQWy

Nota-se a semelhanca com a equacao 43, onde o maximo do coeficiente de correlagao
p em relagao a w, e w, representa a correlagao canénica maxima. Se o objetivo for, por
exemplo, reconhecer a frequéncia-alvo, isto é, a frequéncia do potencial visual evocado a
partir de M frequéncias de estimulo em um sistema BCI baseado em SSVEP, tem-se que
X € REXP onde E é o ntimero de eletrodos, P é o nimero de pontos de cada sinal obtido
no canal, e Y,, € R?#>*P normalmente, é o conjunto de sinais de referéncia pré-construidos
na m-ésima frequéncia de estimulo f,,, sendo m = 1,2, ..., M, podendo ser representado
da seguinte forma (LIN et al., 2006; LI et al., 2011; ZHANG et al., 2014; NAKANISHI
et al., 2015):

sen(27 fiut)
cos(2m fut
N B N O "
m : ) _FS7FSJ'7FS
sen(2m Hg fnt)
cos(2mHy fnt)

onde H é o nimero de harmonicos, F§ é a taxa de amostragem e sen e cos sao as fungoes
Seno e cosseno, respectivamente. E importante ressaltar que Y,, nao necessariamente deve
ser um banco de sinais artificial; Zhang et al. (2014) introduziram uma variacao da técnica
de CCA a partir da utilizacdo de uma banco formado a partir de sinais de treinamento
previamente obtidos de cada individuo no protocolo SSVEP, e variacoes desta técnica
podem ser vistas em detalhe em Nakanishi et al. (2015); ainda assim, a forma cléssica

(e mais usada) consta de um banco artificial. Alternativamente, a equacao 48 pode ser
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escrita como:

R wlS, w
e 50
\/Wx Smwxwy SyyWy
ou, ainda (ANDERSON et al., 1958):
S:254yS;,SyaWa = PP W, (51)
S;; SyeSzaSayWy = PPW, (52)

onde S representa a matriz de covariancia respectiva de cada combinagao de série de
dados, e p? é a correlacao candnica quadrada. Na pratica, este é um cléssico problema de

autovalores e autovetores, podendo ser escrito da seguinte forma:s:

Ax = /Ax (53)
onde

A =S.,S.,S,,8, < A=8S,,5,5,.S. (54)

X=W, & X=W, (55)
bem como

A= (56)

Supondo m = 1,2,..., M e encontrando o maximo autovalor p,, na matriz p,, para
cada m, entre X e Y,,, a frequéncia SSVEP é dada, portanto, por (LIN et al., 2006;
ZHANG et al., 2014):

f:argfmax(pm), m=1,2,...M (57)
Como apresentado neste trabalho, pode-se demonstrar que essa notacao para CCA

é um caso particular e, também, que um parametro pode ser usado para reescrever essa
equacao, resultando em uma expressao mais geral, podendo ser aplicada mais conveni-
entemente na pratica. Uma ilustracado do reconhecimento de SSVEP baseado na CCA
é apresentada na Figura 31. Observa-se a aplicacado da CCA para um sinal de entrada
qualquer e um banco de sinais de referéncia pré-construidos (isto é, nao obtidos a partir
de individuos) e a obtengao da varidvel canonica transformada a partir desses dados de
teste, representada no dominio da frequéncia em termos de espectro de poténcia. Para se

efetuar a Analise de Correlagdo Candnica, embora nao haja necessidade de se aplicar al-
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goritmos tradicionais para a visualizagdo do sinal no dominio da frequéncia, como a FFT
ou PSD, por exemplo, pode-se utiliza-las de forma complementar, a fim de se compro-
var a existéncia de uma componente de frequéncia esperada para determinada atividade

cerebral.

Figura 31 — Reconhecimento de SSVEP baseado em CCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

(73, max f[H7]

Em termos de reconhecimento de padrdes (neste caso, padroes encefalogréficos, a
partir das frequéncias de estimulo visual), é interessante obter-se uma generalizagdo do
comportamento da técnica em uso, a fim de ndo apenas melhor compreender o processo
estatistico e computacional de classificacdo, mas também conseguir-se flexibilizar sua
utilizagdo e ampliar acuracia. Dessa forma, a secao seguinte apresenta uma proposta
de generalizacao da CCA, incluindo informagoes sobre seu comportamento analitico e

variaveis relacionadas a processamento de sinais.

4.1.2 Generalizacao Proposta para a Técnica CCA

A proposta de generalizacao da CCA ¢ introduzida baseada no coeficiente de correla-

¢ao (Pearson), como apresentado pela equagao 44:

B[ - p) (- )]

0.0y

Pzy

onde z(t) e y(t), neste caso, sdo duas séries de dados quaisquer, p, e p, suas médias, e
o, e oy seus desvios padrao. A primeira hipdtese dessa proposta é que p,, corresponde

ao maximo autovalor resultante do processo de maximizacao (Equagao 48) — isto é,
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o coeficiente de correlagdo (autovalor) das varidveis canoénicas (projegoes das varidveis
originais no maior autovetor): pme = maxr(py,). Também, considera-se que, apesar
da dinamica cerebral apresentar atividades mais complexas, como visto na Figura 32a,
os sinais de entrada e o conjunto de sinais artificial sdao descritos como somatorios de

senoides (VOLOSYAK; CECOTTI; GRASER, 2009) (Figura 32b):

z(t) = z::l rpsen(nwyt + @) (58)
y(t) = %1 Ymsen(mwyt + @) (59)

onde x,, € y,, sao as amplitudes de cada seno, n e m os respectivos niimeros de harmonicas

de cada sinal, w, e w, as frequéncias, e ¢ e ¢ as fases, respectivamente.

Figura 32 — Dindmica neural real e assungao adotada.

=~ ~
S8 SR
t[s] t[s]
(a) Dinamica neural real (disponivel em Zhang et al. (b) Hipétese adotada
(2014))

Fonte: Elaborado pelo autor.

Lembrando a equagao 16 de momentos de variaveis aleatérias de segunda ordem para
distribuicao de probabilidade conjunta (covaridncia), pode-se escrever o coeficiente de

Pearson da seguinte forma:

_ f—o:o f_o:o(x—,ux)(y—uy)f(x)f(y)dxdy (60)

Pmaz = Pzy =

0.0y

ou, de forma intercambiavel, no dominio do tempo (equagao 16):

£y () = o) (y(t) = p, )l 1)

00y

mazx =

Em particular, para os fins que se pretende a seguinte demonstracao, os desvios-
padrao sao mantidos da forma original, visto que apenas normalizam o resultado final
e, também, por se ter maior interesse, nesta demonstragao, no numerador da equacao,
conforme apresenta-se abaixo. Assim, aplicando-se ambos sinal de entrada z(t), cuja

frequéncia se deseja identificar, e banco artificial y(¢) na integral, bem como considerando,
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por simplicidade, a hipétese de médias iguais a zero (p, = 1, = 0), obtém-se:

T fOT YN zpsen(nwgt + ¢) YN, Ymsen(mwyt + @)dt (62)
Pmaz =

0.0y

sendo M e N o nimero existente de harmdnincos em cada sinal (note que tais sinais sdo
escritos como a soma desses harmonicos). Baseando-se na seguinte identidade trigonomé-

trica:

sen(a)sen(f) = %[cos(a - ) —cos(a+ )] (63)
pode-se escrever, ainda:

% fOT ZnN:1 Z%:l TpYm[cos(nwgt — mwyt + ¢ — ) — cos(nwyt + mwyt + ¢ + @) dt
Pmazx = o0 (64)
z0y

Fazendo as seguintes substitui¢oes de varidveis (nw,t —mwyt+ ¢ — @) = u e (nw,t +
mwytd+ ) = v, tem-se: (nw, —mw,)dt = du e (nw, +mw,)dt = dv. Retornando a integral,

Ppor sua vez:

— Zﬁf:l Zn]‘il TpYm /T COS(U)dU _ fT COS(U)dU (65)
Pmaz = 2To,0, 0 MWy — My 0 MWy + My
Resolvendo as integrais:
fT cos(u)du _ sen[(nw, —mw, + ¢ —)T] - sen(0) (66)
0 NWy — MWy - MWy — MWy
[T cos(v)dv  sen[(nw, + mwy + ¢ +©)T] - sen(0) (67)
0 NW, +mw, MWy, + MWy
Substituindo o resultado anterior na equacao do coeficiente de Pearson, tem-se:
X 22 i [sinl (= sy 6~ )T)
) S T | ST (nw — T, © ~
Prmaz 20,0, NWy — MWy
20,0y NW,, + MWy (68)

Pode-se observar que a equagao acima comporta-se como uma fungao sinc, cujo maximo
¢ dado na frequéncia (e harmonicas) de interesse; isto é, quando nw, = mw,. Para clareza
de entendimento, sem perda de generalidade, assumindo ¢ = ¢ = 0 e aplicando a regra

de L’Hopital, o primeiro termo dentro da separacao por chaves da Equagao 68 é maximo
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quando:

stn(nwy — mwy)

lim lim  cos(nw, —mw,) =1 (69)
(nwz—1muwy )0 MWy — TNy (nwgz—mwy )0

ou seja, quando ocorre efeito semelhante a ‘‘ressonancia’, o que nao é valido para o
segundo termo (nw, = —mwy): a menos que nw, = mw, = 0, a curva nao atinge um
valor extremo, mas apenas adiciona sua contribuicao ao resultado final da correlacao.
O comportamento dessa curva é abordado com mais detalhes na secao de resultados.
Baseado nessa condi¢@o, pmq, apresenta correlagio maxima se (nw, —mwy) = k2w, para
k=0,1,2,....,enemeN* ou (nf, -mf,) = k. Assumindo f, como a frequéncia do sinal
a ser identificada pelo algoritmo CCA, e considerando aplicagoes préaticas nas quais os
sinais sejam valores discretos (na pratica, p,q.. ¢ computado para cada incremento df), o

méximo valor de correlacao atingido na frequéncia f, ¢ tal que:

g, ="k (70)

m

o que implica que f, = f, se, e somente se, k=0 e m = n. Do contrario, a Equagao 57
nao assegura adequada identificacao da frequéncia-alvo. Note que, se existem harmonicas
apenas no sinal de entrada, super-harmonicas sao reconhecidas pela CCA; se existem
harmonicas apenas no conjunto de sinais artificial, sub-harmonicas sdo reconhecidas; por
fim, se existem harmoénicas em ambos os conjuntos, a frequéncia principal, suas super-
harmonicas, e sub-harmonicas de suas super-harmonicas sao reconhecidas. Dessa forma,

o numero total de frequéncias reconhecidas é, portanto ny = nm.

Considerando aspectos praticos de processamento de sinais, se estes sao discretizados
utilizando um intervalo de tempo dt, entao 1" = t,,,, = dt; P ou t,,,, = dt,P, onde dt; e
dts sdo os intervalos usados no sinal de entrada e conjunto artificial, respectivamente, e
P é o nimero de amostras; alternativamente, ¢,,4, = P/F; ou ty.. = P/Fs, onde F; e Fj
sao suas respectivas taxas de amostragem — isto ¢, neste ponto assume-se que o sistema
de aquisi¢ao, por exemplo, amostra com uma frequéncia insuficiente, enquanto que o
conjunto artificial apresenta uma taxa suficientemente alta. Assim, para cada k-ésimo

valor discreto:

N N

w(k) =) mpsin(nwydtik + ¢) = Y xnsm(m;fk + (b) (71)
n=1 n:]_ 7
M N k

y(k) = Z Ymsin(mwydtsk + ) = Z ymsm(% + go) (72)
m=1 m=1 s

3Neste contexto, entende-se por ressonincia a correlacdo maxima apresentada quando a frequéncia a
ser comparada é igual a frequéncia de entrada do sitema.
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Seja F' = F;/F a razao de taxa de amostragem, pode-se reescrever y(k) como:

Z ymsm(mw}kF +p) (73)

Tem-se, entao, z(k) e y(k) na mesma varidvel F; introduzindo a razao F' proposta.
Seja, por fim, ty4: = np/fm, onde np é o nimero de periodos. A Equagao 68 pode ser
expressa, por analogia, de forma mais geral apds integrar-se novamente a Equagao 61 com

as modificagoes mencionadas acima:

maxr —
2npo,0oy Wy — Mwy I

_Jm 27]':11 Zrﬂg:lxnym{Sin[(nwm mwy, F' + ¢ - ¢ f_P }
_P
fm

fn Zﬁzl Zﬁil TnYm szn[(nwx +mwy, F + ¢+ gp
2npo,oy

74
Wz + My I } (74)

A equacao acima ¢é considerada de extrema relevancia para o presente trabalho, visto
que explicita o coeficiente de correlagdo tanto em termos de seu comportamento anali-
tico quanto aspectos de processamento de sinais (os resultados do capitulo 5 sdo assim
calculados). Na segdo de resultados, essa equacdo deve demonstrar que: a largura de
banda BW[Hz| em torno da frequéncia de estimulo diminui conforme np aumenta, garan-
tindo uma melhor acuracia, e dois novos parametros podem ser introduzidos para melhor

selecionar a frequéncia de estimulo e escolher a aplicacao do sistema BCI:

tmaz = nP/fm (75)

onde t,,4; ¢ 0 tempo maximo da janela temporal do sinal, e:

tmaxo m,o
FA= " @FA:_J:Q
npot tma:p fm

(76)

chamado de fator de acurdcia (F'A), onde npot, tmazot € fmor S80 0s valores 6timos do
nimero de periodos, tempo maximo de janela do sinal e frequéncia de estimulo; também,

sera demonstrado que a frequéncia reconhecida é melhor expressa pela seguinte equacao:
f = Flargmaz(pm)], m=1,2,..,M (77)

onde F' é um “‘fator de corregao” (razao de frequéncias de amostragem); é possivel relaci-

onar F' a f = f,./fm, onde f,. é a frequéncia reconhecida pela CCA:

f== (78)
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também, nota-se que o ruido acrescentado ao sinal de entrada influi de forma expressiva
no resultado da correlacao, sendo ainda mais severo quando o niimero de componentes
harmonicas no sinal de entrada é diferente daquele contido no conjunto de sinais artificiais.
Por fim, é possivel utilizar a CCA como método de verificagdo de ajuste de curvas, dado
por:

ET(Z - pe) (9 = p1g)]

030y

B (79)

onde T e g sdo as curvas obtidas a partir do diagrama f, vs p, onde f,. é a frequéncia
reconhecida e p é o valor absoluto de p... Uma vez detalhada essa técnica, pode-se
prosseguir para as outras metodologias de classificacao que sao abordadas neste trabalho

para finalidade principal de comparacao.

4.2 OUTRAS METODOLOGIAS DE CLASSIFICACAO

Esta secao aborda técnicas comumente empregadas no contexto de interfaces cérebro-
maquina em protocolo SSVEP, e que, eventualmente, sdo aplicadas paralelamente a CCA
no presente trabalho; a saber: Andlise de Componentes Principais ( Principal Component
Analysis), Anélise de Discriminante Linear/Quadratico (Linear/Quadratic Discriminant

Analysis) e Support Vector Machine.

4.2.1 Anadlise de Componentes Principais (PCA)

Também conhecida como transformada de Karhunen-Loeve, a Anélise de Componen-
tes Principais é uma técnica amplamente usada para visualizagao e reducao de dimensio-
nalidade de dados, bem como extragao de parametros nele contidos (Jolliffe (2002), apud
Bishop (2006)), podendo ser definida como a projegao ortogonal dos dados originais em
um espaco cuja dimensionalidade é menor, de modo que a variancia dos dados projetados

seja maximizada (Hotelling (1933), apud Bishop (2006)).

Se deseja-~se projetar um conjunto de amostras {z;} (i =1, ..., P) de dimensionalidade
original D em um subespaco de dimensionalidade M, tal que M < D, por exemplo, pode-

se definir o vetor direcao w,, desse novo espaco, de modo que a projecao é dada como
(BISHOP, 2006):

X, = WLX; (80)



7

Lembrando a equacao 14 para média estatistica, porém considerando o nimero finito
dado de amostras P, intervalo de tempo dt entre uma amostra e outra, de modo que o

periodo total seja T' = Pdt, tem-se:

1 P
K= P Z L (81)
n=1

Baseado na equagao 16, tem-se que a variancia para esses dados é dada, portanto, como:

1 P
B Z{W%l’z ~wlu} =w!Sw,, (82)
n=1

onde S é definida como a matriz de covariancia, dada por:
1 P
S=5 > (i = p) (i — )" (83)
n=1

Para maximizar a variancia projetada com respeito a w,,, evitando que ocorra, por
exemplo, ||w,,|| = oo, a restri¢do de normalizac¢ao é imposta: wl w,, =1 (BISHOP, 2006).
A maximizacao é efetuada considerando-se uma fungao-objetivo f(x), uma restricao g(z),
e multiplicadores de Lagrange \,,. Nesse caso, a primeira é dada pela projecao em si, e a
ultima, pela condi¢ao de normalizagao. A forma classica de proposicao desse problema é
sob a Lagrangiana L (DUDA; HART; STORK, 2012; BERTSEKAS, 2014):

L(z, Am) = f(z) + Ang(2) (84)
onde busca-se por pontos em que ocorra:
VL(z,\p)=0 (85)

ou seja, procura-se pontos onde o gradiente da fungdo-objetivo seja igual ao gradiente da
restricdo; em outras palavras, a direcdo de crescimento da fungao-objetivo encontra um
maximo quando ¢ igual a direcao de crescimento da restrigao, multiplicada por qualquer
fator. No caso em questdo, adequa-se as varidveis de forma que: f(w,,) = wlSw,, e

g(Wy) =1-wlw,,. Assim:
L(Wony Am) = W2 SW, + A (1 - WE w,,) (86)
Aplicando-se o operador gradiente, pode-se estabelecer as conhecidas condi¢oes de

Karush-Kuhn-Tucker (KKT), necessarias para a otimiza¢ado em problemas diferencidveis

de programagao nao linear que devem satisfazer a certas restricoes (BAZARAA; JARVIS;
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SHERALL, 2011):

8L(Wm, )\m) _ ZSWm -2, W, =0 (87)
ow,,

OL(Wpny Am) ~ T ~

o, LT WmWe=0 (88)

A partir da equacao 87, tem-se, portanto:

Sw,, = A\, uw,, (89)

E da equacao 88, retoma-se a condigao de ortonormalidade. Percebe-se que as compo-
nentes principais sao que os autovetores w,, da matriz de covariancia S, cuja magnitude
sao os autovalores \,,. A representacdo dessas componentes pode ser vista na Figura 33,
onde m = 2. Nela, observa-se os autovetores indicando as dire¢oes onde ocorre maior dis-

persao de um conjunto dados; seus médulos dependem da magnitude de seus autovalores.

Figura 33 — Representacao das componentes principais.

T

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como visto anteriormente, ao se projetar os dados originais nas componentes princi-
pais, obtém-se um subespaco de dimensao reduzida. Esse fato é especialmente 1til para
aplicagoes praticas da PCA: se houver um ntimero de conjuntos quaisquer de dados, cada
um representativo de um estado ou condicao especifica de um fenémeno qualquer, por
exemplo, a partir de sua matriz geral de covariancia, é possivel nao s6 reduzir a quan-
tidade de amostras, mas também separar-se espacialmente os conjuntos. A Figura 34
apresenta quatro conjuntos de dados de sinais SSVEP — com 8 eletrodos, representati-

vos da regiao occipital, cortex visual, salientado na Figura 11, 1000 amostras por eletrodo,



79

por rodada, de um total de 20 rodadas — obtidos a partir de um banco de dados de
dominio publico (ZHANG et al., 2014), relativos a cada uma das frequéncias de estimulo
do banco, projetados no subespago constituido por 3 componentes principais; os 3 eletro-
dos mostrados a seguir apresentaram maior distancia entre si dentre os 8 possiveis, e sdo
provenientes de uma das rodadas. Percebe-se que cada ponto no subespago representa um
eletrodo, e que a distancia entre os grupos é, de fato, consideravel. Uma discussao mais
detalhada sobre a disposicao dos eletrodos nas componentes principais é apresentada na

se¢ao de resultados.

Figura 34 — Redugao de dimensionalidade e projecao de dados SSVEP em 3 componentes
principais.

9,75Hz
8,751z
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nao obstante, apesar de separar convenientemente os dados, a PCA em si ndo é um
classificador; é necessario, portanto, introduzir-se uma métrica a fim de, ao se obter um
novo sinal e projeta-lo no subespaco das componentes principais, realizar a classificagao.
Meétricas popularmente aplicadas incluem: Euclidiana, cityblock, Minkowski, Chebyshev
e Mahalanobis (OIKONOMOU et al., 2016). No presente trabalho, utiliza-se a distancia

Euclidiana e a de Mahalanobis, definidas, respectivamente, abaixo:

de =/ (Pey — @) (Pp — A1) (90)

Ay =\ (Pop = 0)S ™ (Pey — @) (91)

onde os subindices ¢p e t representam as coordenadas dos vetores de projecoes dos dados
originais e do sinal de teste, respectivamente, no subespago de componentes principais, e
S é a matriz de covariancia. Nota-se que a distancia Euclidiana é, dessa forma, um caso
particular da distancia de Mahalanobis, onde S é igual a identidade. Asim, d,, é mais

geral, incluindo informagoes sobre a dispersao dos dados. Optou-se por essas métricas
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devido ao fato de, além de ser possivel compara-las nesse sentido, serem comumente
utilizadas na literatura (EVA; LAZAR, 2015; KWAK; MULLER; LEE, 2017; CHEN et
al., 2017; ISA et al., 2017). Por fim, o menor valor de d. ou d,, corresponde ao grupo
ao qual o sinal de teste pertence, concluindo, assim, a classificacdo. Também, além das
métricas de distancia, optou-se por aplicar um terceiro classificador baseado no conceito
de probabilidade condicional, conhecido como Naive-Bayes. Retomando a equacao 36 e
considerando que se deseja verificar a probabilidade de uma variavel qualquer x pertencer

a classe Cy (k=1,2,...,n), tem-se:

p(Cr[x)p(Cy)

P(Cilx) = (%)

(92)

Suponho que x seja o vetor de caracteristicas de interesse (no caso da PCA, essas
caracteristicas sdo as componentes principais), tem-se que x = {x1, s, ..., Ty}, onde m
é a quantidade de componentes principais consideradas. Substituindo x na equagao 92,

tem-se:

C e x)p(C
D(Calirr, 9, ) = DAL T T P(C)
p(l'l,l”z,...,wm)

(93)
Essa equacao pode ser reescrita considerando-se a regra da cadeia, de modo que

(DUDA; HART; STORK, 2012):

p(x1|x, ..., T, Cr) (22|23, oy Ty Ck ). p(200| Cr ) p(C)
p(x1, 29, ..y )

p(Ck|SL’1,Q?2,...,$m) = (94)
que é uma generalizacao da equacgdo de probabilidade condicional. O classificador de
Naive-Bayes assume, desta forma, duas hip6teses: i) o denominador da equagao 94 ape-
nas normaliza o resultado, de modo que o numerador, por conter as classes, retém a

informagdo mais importante; ii) as caracteristicas sao condicionalmente independentes

(DUDA; HART; STORK, 2012). Assim, re-escreve-se a equagao acima como:

P(Crlwr, 2o, ..., ) o< p(21]|Cr)p(22|C ). p(2|Cr)p(Cr) = p(C) ﬁp(ffﬂck) (95)

Desta forma, para se verificar a probabilidade das caracteristicas pertencerem a classe

C}, tem-se o classificador:

§ = argmaz {(p(Ce) | [p(x:1Ci)} (96)

ke{l,...,n} i
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indicando que o maior valor de ¢ indica a qual classe pertence o grupo de caracteris-

ticas. A seguir, é apresentada a préxima técnica de classificagdo estatistica: Anadlise de

Discriminante Linear/Quadratico (Linear/Quadratic Discriminant Analysis).

4.2.2 Andlise de Discriminante Linear/Quadratico (LDA/QDA)

O conceito dessa técnica, introduzida por Fisher (1936), é similar a de componentes
principais. Seu propoésito é, da mesma forma, reduzir a dimensao dos dados. A principal
diferenca consiste em procurar as diregoes onde a projecado dos dados fornece a melhor
separabilidade. Considerando que haja, por exemplo, duas séries x; = {x1,%2,...,xp}
e x; = {x1,29,...,xp} pertencentes a classes distintas ¢ e j, procura-se uma projecao

6tima w’'x onde os dados apresentem maxima distancia (S,) entre suas médias e minima

dispersao das amostras individualmente (S;, S;). Esse efeito é mostrado na Figura 35.

Figura 35 — Redugao de dimensionalidade e projecao de dados a partir do discrimnante
linear de Fisher.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa forma, as médias inicialmente definidas como:
1 & _
Mi:_zxiv T; €1
PiH

(97)
1Z .
szﬁjz:;l'j, T €)

(98)
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tornam-se:
1 p
/]i = FWT Z.I'Z = WTILLZ', x; € 1 (99)
i=1
~ 1 T < T :
j=1

e suas variancias individuais originais:

12
S; = FZ(fEi_Mi)(xi_Mi)T7 Ti €1 (101)
i=1
21 ¢ T ;
ST =5 (@ — )@ — )T, wie (102)
tornam-se:
~ 12
S? -p (wha; —wh i) (whe; - wh ;)" = w'S;w, T €1 (103)
i=1
=2 1 & . . :
Si= P (whey -wh i) (wha; -wi)t =wi'S;w, ;e (104)

I
—_

J

O discriminante linear de Fisher é definido, portanto, da seguinte forma (DUDA;

HART; STORK, 2012):

J(w) = '”‘—’“2 (105)

Alternativamente, o numerador da equacao 105 pode ser escrito como:
(f = f15)% = (W =W ) = W (= o) (1 — )" w (106)

Define-se, assim, Sy, = (1 — p2) (i1 — p12)7', conhecida como matriz de dispersao inter-classe

(between-class scatter matriz), cuja projecao 6tima é (YU; YANG, 2001):

Sb = WTSbW (107)

O denominador, por sua vez, pode ser expandido como:
S? + Sj =wlS;w+wlS;w=w'(S;+S;)w (108)

Define-se, assim, S,, = S; + S;, conhecida como matriz de dispersao intra-classe (within-
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class scatter matrix), cuja projegao 6tima é (YU; YANG, 2001):

S, =w!'S,w (109)

Por fim, o discriminante linear de Fisher pode ser escrito, também, da seguinte ma-

neira:
wlS,w
J = 110
(W) = S (110)
e a maximizag¢ao desse discriminante ocorre quando:
J(w)w =S,'S,w (111)

ou seja, semelhante ao coeficiente de Pearson, esse problema é caracterizado por autove-

tores w e autovalores da matriz S;,'S,. Portanto:
J(w) = argmaz(S,'Syw) (112)

Esse resultado também pode ser obtido diferenciando-se a equagao 110 com respeito a w

e igualando a zero:

J(w d(wT'Syw d(wTS,w

% - (wTsww)% - (wstw)% -0 (113)
alternativamente,

wlS,w wl'S,w
B A = 114

(WTSwW) Sew (WTSwW) Suw =0 (114)
Portanto:

J(W)S,w = Syw (115)

Ao isolar-se J(w) realizando-se a inversa de S,,, tem-se a mesma expressao que a
equacao 111. O maior autovetor obtido a partir de J (w) caracteriza-se pela projecao
que melhor separa as distribuigoes dos dados. Quanto a classificacao, por fim, pode-se

estabelecer uma fronteira de decisio baseando-se na projecio (S;'S,w), da seguinte forma
(DUDA; HART; STORK, 2012):

Wz +wy =0 (116)

onde z é o vetor de entrada, wy é uma constante a ser encontrada, que depende das pro-
priedades estatisticas do conjunto (DUDA; HART; STORK, 2012), e w = X7 (p; — 115),
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com X representando a matriz de covaridncia (ou de dispersao intra-classe). A represen-
tacdo grafica da classificagdo é mostrada na Figura 36. Observa-se que, considerando
uma funcao de densidade gaussiana, por exemplo, para o caso particular de wy = 0, se o
produto escalar entre o vetor de entrada e a projecdo 6tima for maior que zero, o vetor

teste pertence a classe 7; caso o produto seja menor que zero, percente a classe 7.

Figura 36 — Classificacao a partir do discriminante linear de Fisher.

(¢) Teste pertencente a i

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para se determinar wy, é necessario estabelecer-se qual a densidade de probabilidade
do conjunto de dados. Considerando a fungao gaussiana (equagao 10), a mais frequen-
temente utilizada, pode-se defini-la, para as classes i e j, como (AGGARWAL, 2015):

1 1 T
. o o (xpe) T Ba(xp)
1) = g pne o

1

(x) = o) )
f](X) = 27T_p/2|2j|_1/26 2 \X—Hy FASSN ] (118)

onde p é a dimensao do conjunto de dados. A classificacao é dada utilizando-se a fungao

de densidade e a probabilidade condicional, como visto na equagao 36, de forma que:

f(x|xeC;)P(xeC)
f(x)

onde f;(x) é a funcdo verissimilhancga, e m; é a probabilidade a priori para o conjunto i;

P(xe(Clx) = o< fi(x)m; (119)

na pratica, essa probabilidade se d4 pelo nimero de amostras de um conjunto dividido

pelo total de amostras. Aplicando-se a propriedade do logaritmo nas equagoes 117 e 118,
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e substituindo-as na equagao 119, tem-se (FRIEDMAN, 1989):

5(x) = —In(r;) + %log|Ei| . %(x ) TS (x = ) (120)
1 1 Ts-1
§5(0) = ~inm) + Slog|S;|+ 5 (x-S (e ) (121)

Nota-se que o terceiro termo de cada equagao corresponde a distancia de Mahalanobis,

podendo ser reescrita na forma de quadrado perfeito:
(5= ) TS5 (% - 1) = S - 200 S + X7 x (122)

onde h é uma classe qualquer, seja i ou j. A fronteira se dd quando 6;(x) = J;(x), ou,
alternativamente, 6;(x) - 9,(x) = 0. Percebe-se que, ao se juntar cada parcela da equacao,

o termo x7¥1x faz com que a equacao final de fronteira seja de segunda ordem:
(a;—a;) + (b} —=b] )x+x"(c] -c)x=0 (123)

e o termo wy, por fim, é: wy = (a; —a;). Esse fato caracteriza a classificagdo como Analise
de Discriminante Quadratico (Quadratic Discriminant Analysis). Um caso particular,
comumente utilizado, da-se para quando as matrizes de covariancia para todas as classes
sao iguais (homocedasticidade), de forma que (FRIEDMAN, 1989):

Caso essa hipdtese seja feita, a classificagdo passa a Andlise de Discriminante Linear
(Linear Discriminant Analysis), pois os termos quadrados se cancelam. A equagdo de

fronteira serd, por conseguinte:
1 Ty -1 1 Ty -1
In(mi) = 5 (e = i) 257 (x = i) = In(m) = 5 (= 41) " 857 (%= py) (125)
e a classificagao ¢ dada com:

xS (i — py) = ln(;—) - %(u?ﬂ‘lui - u]TE‘luj) (126)

J
Dessa forma, uma nova amostra pertence ao conjunto ¢ caso:

xS (i = ) < ln(:—]) - %(M?E‘lm i) (127)
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e ao conjunto 7, caso:

XIS (i = ) > ln(:—J) - %(M?Elui —MJTE’%-) (128)

Observa-se que essa expressao é a mesma obtida na equacao 116, porém mais geral.
Assim, quando se considera a hipotese de homocedasticidade, a QDA se torna o préprio
coeficiente de Fisher. A Figura 37 ilustra a diferenga na classificacdo entre a QDA e a
LDA para duas frequéncias de estimulo distintas, feita a partir do mesmo banco de dados
disponibilizado por Zhang et al. (2014) e aplicado para a PCA. Nota-se que a fronteira
da QDA é mais flexivel, fornecendo uma classificacdo mais refinada. Em todo caso, a
classificacao por LDA é, em muitos casos, suficiente; mesmo a distancia Euclidiana ou de

Mahalanobis podem ser utilizada para se realizar a analise.

Figura 37 — Comparacao entre LDA e QDA para 9,75 Hz e 7,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, na proxima secao, apresenta-se a ultima técnica entre as metodologias alter-

nativas de classificagao apresentadas neste trabalho: Support Vector Machine.

4.2.3 MaAquina de Vetores de Suporte (SVM)

O conceito de Support Vector Machines envolve a separacao (e, consequentemente,
classificagao) de dois conjuntos de dados a partir da busca de um hiperplano 6timo cujas
margens — isto ¢, distancias entre as amostras de cada conjunto mais proximas entre
si e a fronteira de decisdo — sejam maximizadas (BISHOP, 2006). Considerando dois
conjuntos de varidveis aleatorias, uma com amostras positivas, e outra com amostras
negativas; a fronteira de decisao encontra-se equidistante das amostras positiva e negativa,
respectivamente, mais proximas uma da outra, chamadas de vetores suporte, como mostra

a Figura 38.
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Figura 38 — Ilustragdao do conceito de SVM.

X

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a introdu¢ao de uma nova amostra (classe previamente desconhecida) u, por
exemplo, a classificagdo se d4 a partir de sua projegdo no vetor w (Figura 39), perpen-

dicular ao hiperplano de separacdo, e verificacdo a partir da seguinte regra de decisdo:

wliu>c (129)

onde ¢ é uma constante, valor de referéncia que delimita se uma amostra é positiva ou

negativa. Alternativamente, pode-se escrever essa equac¢ao como:
wiu+b>0 (130)

Figura 39 — Introducao de amostra cuja classe é desconhecida.

Xy

Y

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma, também é possivel estabelecer que:

xIw+b>+1, y;=+1 (131)

xiw+b>-1, y;=-1 (132)
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onde y; corresponde a cada classe. Ou, de modo a reduzir o niimero de equacoes,

yi(xI'w+b) =120, Vi (133)

A fim de se realizar a classificagdo, basta definir, portanto, os valores de w e b. Para
tal, é necessario mensurar o valor entre as margens, de modo que se possa maximiza-lo;
esse processo € feito considerando-se a diferenca entre os vetores suporte, como mostra a
Figura 40.

Figura 40 — Definicao da regiao entre margens para SVM.

Xi )

Fonte: Elaborado pelo autor.

A projecao dessa diferenca no vetor w resulta na medida real entre as margens:

w

fw) = (% -x)" (134)
[[wl]
Isolando-se os termos x, e x_ na equacao 133, tem-se:
1-b
- 135
X+ W (135)
-1-0b
= — 136
x = (136)
Sendo equagoes que, combinadas a f(w), tornam-se:
fw)= (137)
W)= —
[[wll

Logo, para que se obtenha a maior distancia entre as margens, é preciso que f(w) seja o
valor maximo. Em outras palavras, ||w|| deve ser o minimo. Alternativamente, portanto,

a distancia pode ser escrita como uma func¢ao-objetivo de minimizacao:

(w) = min 3w} (139
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Nota-se que ha uma adequacao, considerada apenas para facilitar os calculos seguintes.
Assim como visto para a PCA, por exemplo, esse problema é abordado a partir dos
multiplicadores de Lagrange, onde a fung¢ao objetivo é f(w), e a restrigdo, g(w) = y;(x;

w + b) — 1. Consequentemente, aplicando-se a Lagrangiana:

L(w, Ai,b) = f(w) = Aig(w) (139)
onde busca-se por pontos em que ocorra:

VL(w,\;,b)=0 (140)
Assim, a Lagrangiana se torna:

1 N
L(w, \;,b) = §||W||2 - Z Ni[ys (xFw +b) - 1] (141)
i1

A partir do gradiente VL(w, \;), pode-se estabelecer novamente as condigoes KKT.

No contexto de SVM, tem-se que:

aL(W, )\i, b) N
AT W — X = 142
9L(w, \i,b) =y(xTw+b)-1=0 (143)
o\
, N
OL(w, Ai,b) S Ay = 0 (144)
b i=1

Esse conjunto de equagoes, quando resolvido simultaneamente, resulta nos valores
N . . ~ 1.
para w e b. Observa-se que w = Y;°; \;y;X;, ou seja, uma combinacao linear das amostras.

Assim, a Lagrangiana pode ser escrita como:

)= S S AT+ A
L(w,\;,b) = 22:2:)%)\]%3/])(z X;+ Y N (145)

=17=1 i=1

~

Finalmente, a regra de decisao se torna:

N
Y Ayixiu+b>0, uei=+ (146)
i=1
N
Y Ayixiu+b<0, uei=- (147)
i=1

A fronteira de decisao, nesse caso, baseia-se no fato das amostras serem linearmente
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separaveis. Caso isso nao ocorra, pode-se aplicar funcoes kernel em SVM, de modo a
realizar uma transformagcao para um novo espaco onde as amostras, por fim, sdo separaveis,

como apresentado pela Figura 41.

Figura 41 — Transformagao para novo espago aplicando uma fun¢ao kernel em SVM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o caso linear, a fungao kernel é definida como (BISHOP, 2006):

(xi,%;) =X/ X; (148)

Para os casos nao lineares, fungdes kernel comumente usadas sao a exponencial (também
chamada de Gaussiana, ou Radial Basis Function), a polinomial, e a sigmoide, respecti-
vamente (BISHOP, 2006; YEKKEHKHANY et al., 2014):

o(x1.%,) - ea:p( . u) (149)

d(xi,%;) = (x{ x; +d)" (150)
d(xi,%;) = tanh(x} x; + d) (151)

onde n, d e 7 sao constantes e exp() e tanh() sdo as fungoes exponencial e tangente
hiperbdlico, respectivamente. A variavel d normalmente é escolhida para ser igual a 0 ou
1, n esta ligado ao grau de controle e flexibilidade do classificador resultante considerando
kernel polinomial, e v desenvolve um papel similar, porém para o kernel Gaussiano,
controlando seu comprimento (BEN-HUR et al., 2008). Em termos de implementagao
computacional, o SVM é originalmente desenvolvido para separar classes binarias (Cortes
e Vapnik (1995), apud Ma e Guo (2014)), e deve-se adotar algumas estratégias para

quando ha mais de duas delas:
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» abordagem um versus o restante (1IVR) (TAX; DUIN, 1999): considera uma classe
versus as demais; sua vantagem é reduzir o nimero de classes e simplificar a apli-
cacao da técnica; a desvantagem, por sua vez, é que, embora torne o problema
de otimizacao novamente binario, pode causar um problema de desbalanceamento
do nimero de amostras, especialmente quando o niimero total de classes é grande,

ignorando possiveis classificagoes corretas do grupo menor;

 abordagem um versus um (1V1) (KreBel (1999), apud Ma e Guo (2014)): classifica
as classes em pares; se existem, por exemplo, k classes, hd k(k—1)/2 classificadores
binarios individuais. FEssa abordagem considera como grupo correto aquele que

obtém maior niimero de votos total;

 abordagem direta (Bredensteiner e Bennett (1999), Crammer e Singer (2002), Guer-
meur (2002), Khan, Awad e Thuraisingham (2007), apud Ma e Guo (2014)): aplica
um modelo multiclasse, tornando o problema de otimizagao apenas um; a vanta-
gem ¢ a sofisticacdo e generalizacdo do método, porém a um custo de complexidade

computacional relativamente alto.

Na se¢ao de resultados, aplica-se a abordagem 1V1. O conceito de SVM conclui a
etapa de apresentacao de técnicas de classificacdo de dados. As segdes seguintes, por
fim, encerram o capitulo 3 com dois enfoques: i) fungao de densidade de probabilidade
gaussiana, bem como uma analise para se mensurar, visual e matematicamente, o quao
proxima dela uma funcgao qualquer ¢é, isto é, se pode-se ou nao assumir como Gaussiana
uma variavel aleatéria de interesse; esse estudo é necessario nao s6 pela importancia
em si da Gaussiana, mas também porque algumas técnicas, como visto, consideram tal
densidade de probabilidade (essa proposicao é assumida para todos os sinais SSVEP deste
trabalho); ii) validacdo de modelos de classificagdo estatistica para se estimar erros de

predicao, etapa também considerada relevante no contexto de tratamento de dados.

4.3 CRITERIOS DE ADERENCIA A NORMALIDADE

De acordo com Curran-Everett e Benos (2004), apud Ghasemi e Zahediasl (2012), os
erros estatisticos sdo comuns na literatura cientifica, e cerca de 50% dos trabalhos publica-
dos apresentam ao menos um erro. Muitos dos procedimentos adotados assumem que os
dados analisados seguem uma distribuicao normal, ou gaussiana, e nem sempre essa suposi-
cao pode ser levada em consideracao. Baseado nesse contexto, existem meios para se men-

surar o quao proxima da gaussiana uma distribuicao de dados é, chamados de critérios de
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aderéncia a normalidade. Dentre os existentes, pode-se citar: Anderson-Darling, Cramer-
von Mises, Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk, D’Agostino-Pearson, Jarque-Bera, Lillie-
fors, chi-quadrada, bem como recursos graficos, como o histograma, box plot, e normal
plot, por exemplo (YAP; SIM, 2011). O presente trabalho da enfoque a duas aborda-
gens: grafica, a partir da analise de histogramas e curvas de distribuicao, e formal, pela
aplicacao do teste de Shapiro-Wilk, considerado como a melhor escolha dentre os outros
critérios formais (YAP; SIM, 2011; GHASEMI; ZAHEDIASL, 2012; RAZALI; WAH et
al., 2011).

4.3.1 Critério Visual

Para a primeira abordagem, tem-se que os histogramas estao relacionados a fungao
de densidade de probabilidade, dividindo os dados em partigoes (bins) de acordo com o
ntmero de amostras contidas em cada faixa de valores Az da amplitude do sinal z(); os
normal plots, por sua vez, relacionam-se a fun¢ao de distribuicao de probabilidade, mape-
ando em valores de 0 a 1 as probabilidades de cada uma dessas parti¢coes. Considere duas
séries de dados cuja distribuicao é desconhecida a priori. A Figura 42 mostra os resultados
dos hitogramas obtidos para uma das séries, seja na forma de histograma, seja na forma
de normal plot. Nota-se, para ambos os graficos, uma aproximacao expressiva em relacao
a gaussiana. O mesmo nao ocorre para os graficos da segunda série de dados (Figura 43),
que divergem significativamente da distribuicdo gaussiana, tendendo, a principio, a uma

distribuicdo uniforme.
Figura 42 — Teste visual de aderéncia a normalidade para a primeira série de dados.
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Figura 43 — Teste visual de aderéncia a normalidade para a segunda série de dados.
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4.3.2 Critério Formal

O teste de Shapiro-Wilk, proposto por Shapiro e Wilk (1965), consistem em uma
metodologia formal para testar a aderéncia a normalidade. Essencialmente, baseia-se no
fato de que uma varidvel Y ~ N(p,0?) (isto é, de média p e varidncia o qualquer) pode ser
escrita na seguinte forma: Y = p+0X, onde X ~ N(0,1) (YAP; SIM, 2011). Considerando
X; < Xy < ... < X, uma amostra aleatéria de tamanho p em ordem ascendente (p =
0, 0 =1), m" = (my,ma,...,m,) o vetor de valores esperados da estatistica de ordem
padrao normal, V = (v;;) a matriz de covaridncia n x n dessas estatisticas de ordem,
e Y = (Y,Y,..,Y,) o vetor ordenado das observagdes amostrais; se existe aderéncia a

normalidade, pode-se escrever Y(;y como (YAP; SIM, 2011):

Yv(i) =/L+OX(1'), (i=1,2,...,n) (152)

e o teste de Shapiro-Wilk (SW) pode ser definido como:

[Z?:l az‘y(z‘)]2 _ (Z?ﬂ an—i+1(yn—i+1 - ?/z))Q

SW = V)2 V)2
2iz1 n(Y(Z) -Y) 2is1 ”(Y(z) -Y)

(153)

onde n = 2k, se n for par, e n = 2k + 1, se n for impar, e os chamados carregamentos a;

sao dados por:
a’'=m'V!(m'V'm)/? (154)
podendo ser obtidos a partir de tabelas em Shapiro e Wilk (1965). O valor de SW varia

entre 0 e 1, sendo que valores préoximos da unidade indicam aderéncia a normalidade, e

zero, o contrario; o critério varia de acordo com a confiabialidade desejada. Baseado nesse
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contexto, aplica-se o valor p, minimo nivel de significancia a partir do qual pode-se rejeitar
uma hipdtese em questao baseado no resultado (BHATTACHARYA; HABTZGHI, 2002).
A hipotese para o teste Shapiro-Wilk é sobre se considerar ou nao uma distribui¢cdo como
Gaussiana (hipotese Hp); assim, deve-se rejeita-la caso Pp,(X > «) = «; isto é, se x
¢ o valor observado de uma variavel aleatéria X, considerando 95% de confianca, por
exemplo, e a distribuicdo de X em H, é dada por Py, deve-se rejeitar a hipétese caso
p=1-F <0,060 (BHATTACHARYA; HABTZGHI, 2002). Valores para p baseado
nos valores de SW podem ser obtidos a partir de tabelas em Shapiro e Wilk (1965).
Por fim, o teste de Shapiro-Wilk foi originalmente desenvolvido para n < 50; extensoes
desse teste para até n < 5000 podem ser vistas em Royston (1992) e Royston (1993).
Os valores de SW e p para as distribui¢oes das Figuras 42 e 43 sao, respectivamente:
SW =0,9972 ¢ SW =0,9487; p = 0,0794 e p = 0. Como esperado, pode-se considerar a
primeira distribuicao como gaussiana, enquanto que essa hipotese deve ser rejeitada para

a segunda.

4.4 VALIDACAO CRUZADA

De acordo com Mahmood e Khan (2009), a validagao cruzada (ou, do inglés, cross-
validation), ferramenta padrao para se estimar erros de predigao de modelos estatisticos, é
uma técnica computacional de reamostragem intensiva utilizada com o intuito de avaliar
modelos estatisticos, ou mesmo selecionar, entre aqueles que estao disponiveis, o modelo de
regressao mais adequado. A validagao cruzada pode ser considerada como um método efi-
caz de validagao de modelo quando nao é possivel coletar novos dados sobre um fenémeno
observado (SNEE, 1977). Dentre os tipos mais comuns, pode-se citar (KOHAVI et al.,
1995; MAHMOOD; KHAN, 2009; FUSHIKI, 2011): k-fold cross-validation e leave-one-
out. Neste trabalho, emprega-se a primeira dessas técnicas, pois esta pode ser preferivel

do ponto de vista computacional (FUSHIKI, 2011).

Na validagao cruzada por k-fold, a partir do conjunto de dados originais D, separa-
se k subconjuntos Dy, D,,..., D, mutuamente exclusivos de aproximadamente mesmo
tamanho, chamados de folds (KOHAVI et al., 1995). Esses subconjuntos, em seguida, sao
categorizados em ‘‘treinamento’ ou ‘‘teste’’, sendo o menor subconjunto pertencente ao
teste. Assim, sdo realizadas k iteracoes, cada qual retirando um subconjunto D; qualquer,
1 =1,...,k, e construindo o modelo de andlise, separacao ou classificagdo de dados com
os k — 1 subconjuntos restantes. A Figura 44 apresenta uma ilustracdo do processo de

validagao cruzada.
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Figura 44 — Tlustragdao do processo de validacao cruzada por k-fold.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A cada iteragao, calcula-se um erro de predicdo ou porcentagem de acerto em classi-
ficacdo e, ao final do proceso, faz-se uma média artimética simples de todos os erros de
predigao/porcentagens de acerto encontrados. Desta forma, tem-se uma medida geral de
desempenho do modelo, podendo-se aferir se este estd bem construido. O erro total de

predicao é apresentado pela equacao 155:
1 k
Eioral = 7 Y. Ei (155)
i=1

Outra ferramenta importante para melhor andlise estatistica chama-se curva ROC

(do inglés, Receiver Operating Characteristic), que é abordada na se¢ao seguinte.

4.5 CURVA ROC

Uma curva ROC (Receiver Operating Characteristic), cuja idealizagdo deve-se a cons-
tatacdo de que uma simples porcentagem de acerto pode ser uma métrica insuficiente,
consiste em uma técnica para se visualizar, organizar e selecionar classificadores baseado
em seu desempenho (FAWCETT, 2006). Dadas duas classes i (positivos) e j (negativos)
de dados, e um classificador estatistico capaz de alocar uma nova amostra a uma dessas
classes (como no caso apresentado para a LDA/QDA ou SVM, por exemplo), hd quatro

possibilidades: a amostra positiva ser classificada, de fato, como positiva (o que é conhe-
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cido como verdadeiro positivo, ou, do inglés, true positive — T'P), a amostra positiva ser
classificada como negativa (falso negativo, false negative — F'N), a amostra negativa ser
classificada como negativa (verdadeiro negativo, true negative — TN), e a amostra nega-
tiva ser classificada como positiva (falso positivo, false positive — FP) (FAWCETT, 2006).
A partir dessas possibilidades, é possivel construir uma tabela que ilustre o resultado da

classificacao, chamada da matriz de confusdao, como mostra a Figura 45.

Figura 45 — Exemplo de uma matriz de confusao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dessa matriz, estabelece-se relagoes de acuricia (acertos na classificagdo) e er-
ros (‘“‘confusoes’ ocorridas na classificagdao); desta forma, pode-se obter mais informagoes
sobre o desempenho do classificador em questao. Nesse contexto, estabelece-se relagoes
conhecidas para a matriz de confusdo: taxa de verdadeiros positivos (true positive rate,
TPR) e taxa de falsos positivos (false positive rate, FPR), cujas expressdes sdo apresen-
tadas pelas equagoes 156 e 157, respectivamente (FAWCETT, 2006). Certamente, ha
outras relacoes possiveis, porém o presente trabalho dé enfoque para as citadas anterior-

mente, especialmente visando a construcao de curvas ROC.

TPR - Positivos corretament‘e'classiﬁcados (156)
Total de positivos

Negativos incorretamente classificados
FPR = S8

157
Total de negativos (157)

Segundo Fawcett (2006), o plano conhecido como curva ROC, por sua vez, é obtido
a partir das coordenadas FPR vs T PR, que mostra relagoes, portanto, de custo (falsos
positivos) e beneficios (verdadeiros positivos) do classificador. Também, de acordo com o

mesmo autor, um classificador discreto produz um ponto no plano FPR vs T PR, a partir
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do qual se pode aferir se o classificador apresenta uma abordagem mais ‘‘conservadora’ ou
“liberal”. Por exemplo: se um ponto apresenta um valor alto em T'PR e um baixo valor
em F'PR, diz-se que o classificador é mais conservador, pois realiza classificagoes positivas
apenas se ha uma forte evidéncia, de modo a reduzir erros de falsos positivos; se o ponto
apresenta o mesmo valor de T'P R, mas um valor mais alto de F'P R, diz-se, por outro lado,
que o classificador é mais ““liberal”’; pois realiza classificagoes positivas a partir de uma
evidéncia mais fraca. Outra possibilidade é se o classificador apresentar FFPR = T PR,
conhecido como desempenho aleatério (random performance), o que implica que nao se
pode obter informagoes concretas sobre o classificador, pois ao mesmo tempo que apresenta
uma alta taxa de acertos, o mesmo vale para a taxa de erros. Quando as coordenadas
definem pontos no triangulo abaixo da classificacao aleatoria, diz-se que seu desempenho
é pior que a propria reta definida por FPR =TPR. A Figura 46 apresenta pontos com as
caracteristicas mencionadas: A implica em um classificador mais conservador; B, outro

mais liberal; C', classificacao aleatoria; D, classificagdao indesejavel.

Figura 46 — I[lustracao de uma curva ROC para valores discretos.
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Fonte: Adaptado de Fawcett (2006).

Nao obstante, ha classificadores que nao resultam em classificagoes binarias, mas sim
em uma probabilidade, ou valor numérico associado, que representa as chances de uma
amostra pertencer a uma determinada classe. A esses classificadores é associado um limite
(threshold), a partir do qual se pode, novamente, produzir um classificador binario: se o
resultado obtido é acima desse limite, classifica-se uma amostra a classe i; caso contrario,
a classe 7 (FAWCETT, 2006). Para clareza de entendimento, considere uma situagao
genérica onde se tenha duas distribuicdes de dados, uma referente a condigdo normal
(positivo) de um fenémeno verificado, e outra a condi¢do que apresente algum aspecto
heterdclito (negativo), mapeadas numericamente por um indice qualquer, como apresen-

tado na Figura 47. Nota-se que as distribuig¢oes sao visivelmente separaveis, podendo-se,
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portanto, classificar novas amostras facilmente.

Figura 47 — Exemplo de distribuicoes de dados facilmente separaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Entretanto, problemas reais contam com distribui¢des menos visivelmente separaveis,
como mostra a Figura 48, e com o proposito de se procurar a melhor configuragao de
separabilidade entre os dados, pode-se variar o limiar. Cada valor assumido por esse

limiar implica em um ponto no plano ROC; assim, ao se estabelecer diversos valores,

constroéi-se, enfim, uma curva ROC.

Figura 48 — Exemplo de distribui¢oes de dados mais proximas das reais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto mais proximo da configuragao da Figura 47, melhor é a relagao custo-beneficio,
o que implica, por conseguinte, em um melhor desempenho de classificacao, e a area sob
a curva (do inglés, Area Under the Curve — AUC') tende a unidade. Em outras palavras,
se um modelo matematico-fisico, ou de classificacao, apresenta-se bem estruturado, bem
como se ¢ possivel obter amostras cujas classes sao distinguiveis com clareza, consegue-
se obter classificagoes precisas. A partir das curvas ROC, portanto, tem-se informacoes
mais refinadas sobre o fendmeno fisico, a aplicagao correta da técnica de classificacao, e
da distribuicao de dados, o que fornece um critério mais elaborado em relacao a simples
porcentagens de acerto. Ilustragoes de curvas ROC podem ser vistas na Figura 49; a curva

pontilhada (em vermelho), represeta uma curva mais préxima da ideal, equanto que as
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outras apresentam curvas de classificacao razoavelmente boa (linha continua, em azul),
aleatéria (FFPR = T PR, linha tracejada, em preto), e classificacao considerada indesejavel

(ponto e traco, em magenta), respectivamente.

Figura 49 — Exemplo de distribui¢oes de dados mais proximas das reais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos para as técnicas de classificagao.
Sao incluidos resultados analiticos (como no caso da proposta de generalizacao da CCA)
e baseados em sinais de EEG reais, que correspondem ao banco de dados disponiveis em
Zhang (2018), referentes ao trabalho de Zhang et al. (2014), cuja licenca é do tipo Creative
Commons CC-BY. Essa licenga permite que terceiros distribuam, remixem, adaptem e
criem a partir de seu trabalho, mesmo para fins comerciais, desde que lhe atribuam o
devido crédito pela criacao origial (COMMONS, 2018).

Os dados sao obtidos para quatro frequéncias de estimulo: 9,75 Hz, 8,75 Hz, 7,75
Hz e 5,75 Hz. De acordo com os autores, os experimentos foram feitos por 10 individuos
saudaveis, de 21 a 27 anos de idade, todos homens com visao normal ou corrigida para a
normal. No experimento, os individuos se sentaram confortavelmente em uma cadeira a
60cm de distancia da tela do computador, cuja taxa de atualizagdo da imagem era de 85
Hz, em um quarto com luz reduzida. Quatro quadrados vermelhos, cada um de dimensoes
4cm por 4cm, foram apresentados na tela como estimulo, como mostra a Figura 50a —
nota-se que, neste experimento, os estimulos visuais foram aplicados simultaneamente, de
modo que nao se pode garantir que os voluntarios, ao fixarem seu olhar sobre um deles,
nao sofreram qualquer influéncia de mais de um estimulo por rodada. No total, foram
feitas 20 rodadas para cada frequéncia escolhida, com duracao de 4 segundos por rodada

precedida por um aviso de 2 segundos antes do estimulo ser efetuado.

Os sinais EEG foram gravados a partir de 30 eletrodos (dos quais apenas 8, repre-
sentativos da regiao occipital do cortex cerebral, constam no banco; ou seja, eletrodos
P7, P3, Pz, P4, P8, O1, Oz e O2) posicionados de acordo com o sistema 10-20, como
mostra a Figura 50b, usando um amplificador Nuamps (NuAmp, Neuroscan, Inc.) a uma
taxa de amostragem de 250 Hz, com filtros passa alta e passa baixa de 0.1 Hz e 70 Hz,
respectivamente. Apds a aquisicao, aplicou-se um filtro Butterworth passa banda de 62

ordem entre as frequéncias 4 e 45 Hz.

Devido a quantidade de dados, para a primeira etapa de resultados, que corresponde
a colocar a prova a hipdtese de aderéncia a normalidada, apenas um sinal de cada grupo é
abordado para a verificacao do critério proposto. Para clareza de entendimento, a Figura

51, por sua vez, apresenta uma ilustracao geométrica do banco de dados utilizado. No
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total, ha, portanto, 8 eletrodos, 1000 pontos por eletrodo, 20 rodadas por frequéncia de

estimulo, e 4 frequéncias de estimulo.

Figura 50 — Estimulos visuais e posicionamento utilizados no experimento.

15 cm

(a) Estimulos visuais (b) Posicionamento de eletrodos

Fonte: Zhang et al. (2014).

Figura 51 — Tlustracdo geométrica do banco de dados utilizado para os testes com EEG.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1 TESTE DE ADERENCIA A NORMALIDADE

A seguir, apresenta-se os resultados obtidos para ambos os critérios de aderéncia a
normalidade: visual e formal. As Figuras 52 a 55 mostram os histogramas, curvas de den-
sidade de probabilidade aproximadas, e fun¢ées cumulativas de probabilidade para alguns
testes selecionados de cada uma das quatro frequéncias de estimulo analisadas; acima de
cada funcdo cumulativa, ha o valor obtido a partir do teste de Shapiro-Wilk adotando
95% de confianca. Como se observa, as distribuicoes se aproximam da distribuicido gaus-

siana, bem como todos os valores de p sdo maiores que 0,05. Por fim, considerando todos



102

os dados da Figura 51, as porcentagems de testes de Shapiro-Wilk cujo valor é maior
que 0,05 sdo, para as frequéncias de 9,75 Hz, 8,75 Hz, 7,75 Hz e 5,75 Hz, respectiva-
mente: 35,63%, 36,88%, 30,63% e 29,38%. Embora essas porcentagens nao sejam altas,
salienta-se que elas se referem aos sinais originais, no dominio do tempo. Apds a redugao
de dimensionalidade, forma na qual os dados sao, de fato, utilizados para classificacao, o

teste ¢ aplicado novamente, como visto nas préximas segoes.

Figura 52 — Teste de aderéncia a normalidade para sinal de frequéncia de estimulo igual
a 9,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 53 — Teste de aderéncia a normalidade para sinal de frequéncia de estimulo igual
a 8,75 Hz.
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Figura 54 — Teste de aderéncia a normalidade para sinal de frequéncia de estimulo igual
a 7,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 55 — Teste de aderéncia a normalidade para sinal de frequéncia de estimulo igual
a b, 75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na se¢ao seguinte, por sua vez, apresenta-se todos os resultados obtidos a partir da
Analise de Correlagao Canonica (CCA).

5.2 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA (CCA)

Para os resultados da Anélise de Correlagao Candnica, sao realizadas simulagdes nu-
méricas em trés fases: a) solugbes analiticas (baseadas na Equagdo 74, para senoides
geradas), b) sinais reais (baseadas em um algoritmo CCA), obtidos do mesmo banco de
sinais de dominio publico conforme previamente mencionado neste texto, e ¢) analise de
porcentagem de acerto do algoritmo para casos reais. A seguir, aborda-se a fase a), e todo
parametro considerado importante é analisado separadamente: ntimero de periodos (np),

razao de frequéncias de amostragem (F'), adigdo de harmonicos tanto no sinal de entrada,
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quanto no conjunto de sinais artificial (H; e Hs, respectivamente), e adigdo de ruido ao

sinal de entrada.

5.2.1 Solugdes Analiticas

Inicialmente, apresenta-se nesta secao o comportamento geral da equagao generalizada
da CCA. A frequéncia de estimulo considerada é f,, = 10 Hz, as amplitudes das senoides
sao fixadas em 1 mV, e F' =1, o que implica em uma razao de frequéncias de amostragem
constante. A Figura 56 mostra as contribui¢oes de ambos os termos da Equagao 74
em um grafico f,. vs p, para Hg = 3, que representa a frequéncia reconhecida e o valor
o coeficiente de correlacao, respectivamente. Note a semelhanca desse dominio com o
tradicional da transformada de Fourier: o eixo das frequéncias se mantém, a amplitude se
da em termos de correlagdo. Pode-se observar que a func¢ao sinc causa a maior influéncia
no resultado final, enquanto que o segundo termo adiciona uma contribuicdo pequena,
conforme discutido no capitulo 4. No caso das sub-harmonicas, p é ainda menor, e as
curvas tendem a tornar-se mais ingreme ao se aproximar da origem (nw, = mw, = 0), como
comentado no capitulo 4. Um efeito similar ocorre quando harmoénicas sao adicionadas ao
sinal de entrada (H; = 3), como apresentado pela Figura 57: quando o valor da frequéncia
reconhecida aumenta, a curva torna-se mais paralela ao eixo das abscissas. O efeito da
adicao de harmonicos é abordado em detalhes neste capitulo. Para as solugoes seguintes,
usa-se outro grafico f, vs p, que representa a frequéncia reconhecida pelo valor absoluto

do coeficiente de correlagao considerando ambos os termos da equagao 74.

Figura 56 — Contribuicao dos termos da equagao generalizada CCA (H; = 3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 57 — Contribuicao dos termos da equagao generalizada CCA (H; = 3).

! : h _10Hz
i i ---20Hz
Q0.5 - " : —30Hz
0 i
0
1
< 0.5F
0
0 10 20 30 40
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Numero de Periodos

As Figuras 58a e b apresentam, respectivamente, as curvas para np = 20 e np = 100
com os parametros anteriores, exceto para n e m, ajustados para 1 (sem harménicos), para
auxiliar no entendimento. Observa-se que, conforme o nimero de periodos aumenta, a
curva torna-se mais estreita em torno da frequéncia principal, o que acarreta uma melhor
acuracia para o reconhecimento. A partir desse fato, novamente é possivel estabelecer uma
analogia com os efeitos observados na transformada de Fourier: o vazamento espectral
(spectral leakage), causado pelo janelamento de um niimero nao inteiro de periodos de um
sinal harmodnico, causa o espalhamento da energia da frequéncia principal para suas com-
ponentes vizinhas (WU; CHEN; CHEN, 2012), prejudicando a resolugdo em frequéncia;

no caso da correlagao, efeito similar ocorre por um niimero pequeno de periodos.

A Figura 58c, por sua vez, mostra como a largura de banda BW[Hz| em torno da
frequéncia de estimulo varia com np, dadas diferentes frequéncias de estimulo; uma linha
de referéncia foi estabelecida em p = 0,5 para calcular os limites dessa largura de banda. A
Figura 58d, por fim, apresenta esse mesmo grafico, porém normalizado pelas respectivas
frequéncias de estimulo. A partir deste resultado, embora se note que BW tem pequena
variacao para np > 30, considera-se uma abordagem conservativa neste trabalho, com np =
100, especialmente visto o pequeno esforco computacional associado. Assim, usa-se uma
janela temporal de 10 segundos para atingir a acuracia desejada. Essa andlise esclarece

que janelas temporais menores levam a maiores classificagoes incorretas em sistemas BCI,
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como observado por Zhang et al. (2014).

Figura 58 — Efeito de aumento do ntimero de periodos no valor de correlagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma discussao importante surge deste fato, pois deve-se sempre conciliar diversos
aspectos praticos no protocolo SSVEP: janela temporal (quanto menor for, mais rapida é
a resposta do sistema BCI), acurdcia da técnica aplicada para tal janela temporal, graus
de liberdade (isto é, intengoes do usudrio convertidas em agoes mecénicas baseado no
ntmero de frequéncias de estimulo), e faixa de frequéncia disponivel para a sele¢ao de
frequéncia de estimulo, entre outros. Uma vez que as principais restrigoes sao fisiologicas,
a fim de se obter sinais com amplitudes mais facilmente detectaveis, bem como evitar um
maior risco de crises epiléticas, a faixa de frequéncia alpha, que compreende de 7,5 a 12,5
Hz, é a mais adequada. Baseado nisso, é possivel definir um pardmetro que relaciona o
tempo de resposta, numero de periodos e frequéncia de estimulo, como dado pela equagao

75 no capitulo 4: t,,0. = np/ fin-

Essencialmente, o parametro proposto é importante para escolher a aplicagao do sis-
tema BCI. Por exemplo, supondo que a selecao nao envolva frequéncias duais, f,, = 12

Hz (limite da melhor frequéncia atingivel, na transigdo entre as faixas alpha e beta) e o

tempo de resposta deve ser igual a 4s np = 12(4s) = 48. Se for requerida uma resposta

S
mais rapida, entao, tem-se np = 15—2(25) = 24. Nota-se que, para este primeiro caso, ha

uma melhor acuracia. Para o segundo, pode-se melhorar aumentando f,,; entretanto, esse
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valor estd restrito pela faixa alpha, e a tnica possibilidade é utilizar outra frequéncia (cujo
valor e harmonicas nao sobreponham a primeira frequéncia e suas harmonicas); em outras
palavras, por exemplo: np; = 22(2s) = 20 ou nps = £(2s) = 14. Assim, para qualquer
frequéncia, ou a resposta é mais rapida e, no entanto, menos exata, ou é mais lenta e, por
conseguinte, mais precisa; do contrario, os parametros devem ser alterados para novas
implicagoes. Se np, = 100 ¢ fixado, desejando-se obter maior (neste caso), e as mesmas
frequéncias sao avaliadas: ¢4q.0t = % = 8,33s. De forma similar, ¢,,,,1 = (100/10) = 10s
€ tmaz2 = (100/7) = 14,28s. Basecado nessa analise, é factivel definir-se o fator de acuracia
F A, apresentado no capitulo 4 pela equacao 76, para ambas situacoes, respectivamente,

ou seja:

np tmax7otimo fm,otimo
FA-= < FA= =

np otimo tma:c fm

Nos exemplos apresentados, tem-se para o primeiro caso: F'A = (20/24) =0,8333 ¢ F'A =
(14/24) = 0,5833 (83,33% e 58,33% do melhor resultado possivel); para o segundo caso:
FA=(8,33/10) = (10/12) = 0,8330 e FA = (8,33/14,28) = (7/12) = 0,5833. E importante
enfatizar que esse tipo de protocolo é de dificil generalizacao devido as particularidades
de cada sujeito e do eletroencefalograma obtido. Entao, nao se pode estabelecer relacoes
definitivas no contexto de interface cérebro-maquina, pois o mais importante é verificar
e garantir a maior robustez possivel do protocolo, dadas as limitagdes. Portanto, essa
equacao é apenas um indicativo tedrico de acuracia. Assim, com esses resultados conclui-
se a etapa de analise do nimero de periodos. Na proxima secao apresenta-se a analise

analitica da equacgao generalizada CCA, com uma discussao sobre a adi¢ao de harménicos.

Adigao de Harmonicos

A Figura 59 apresenta o efeito da adigao de harmonicos tanto no sinal de entrada
(H;) e conjunto de sinais artificiais (Hy); cada um, a sua vez, fixado em 3 como um valor
de referéncia (MULLER-PUTZ et al., 2005). Pode-se observar que, conforme harmonicas
sao adicionadas no conjunto artificial, sub-harmoénicas surgem, de fato, no grafico f, vs
p (5 Hz e 3,33 Hz), enquanto que super-harmoénicas surgem quando o sinal de entrada,
tem H; = 3 (20 Hz e 30 Hz); por fim, uma combinagdo desses dois efeitos resulta em
mais componentes do que a soma de todas as harmonicas adicionadas; isso se deve, como
esperado pela andlise do capitulo 4, a superposicao causada pelas sub-harmoénicas de cada
harmonica adicionada ao sinal de entrada, como visto na Figura 60. Deve-se salientar
que, somando o nimero para cada caso, ny, =nm =9 (hé, de fato, 9 picos, previsto pela

equacdo ny, = nm); contudo, apds a superposigao, apenas ny, =7 podem ser identificados.



Nao obstante, todas as classificagoes sao realizadas corretamente.

Figura 59 — Efeito de adicdo de harmonicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 60 — Sub-harménicas de cada harmonica adicionada no sinal de entrada.
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Frequéncia de Amostragem

Em relacao a razao de frequéncias de amostragem F', a Figura 61 mostra como alte-
racoes nesse parametro influenciam no resultado final da correlagao: para qualquer valor
real I’ < 1, a frequéncia reconhecida situa-se a direita da frequéncia de estimulo, e para
F > 1, situa-se a esquerda. Essencialmente, isso se deve a sub-amostragem (aliasing);
e para esses casos particulares (nimeros inteiros), conforme F' varia, torna-se uma sub-
harmonica ou super-harmoénica da frequéncia principal, como visto na equacao 74. Deve-se
salientar que, uma vez que essa variavel esta puramente ligada ao processamento do sinal,
o comportamento verficado é valido para qualquer combinacao na adi¢do de harmonicas,
o que faz de F' um fator de correcdo, podendo ser expresso como visto pela equacao 77,

repetida a seguir para facilitar para o leitor:

f = Flargmaxz(pw)], m=1,2,...,M

Figura 61 — Efeito de alteracoes em F'.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa expressao torna possivel a aquisicao do sinal a qualquer taxa de amostragem que

esteja de acordo com os requisitos minimos do teorema de Nyquist-Shannon (SHANNON,
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1949). Ela fornece nao apenas maior flexibilidade ao se utilizar a CCA, mas também maior
confiabilidade para o sistema. Baseado nisto, é possivel estabelecer uma nova relacao entre
F e a frequéncia reconhecida normalizada f = f./f,. A Figura 62 apresenta um grafico
de F' vs f; nota-se que, de fato, F' =1 é o tinico valor para o qual hé identificacdo correta.
Também, verifica-se que a curva é simétrica e seu comportamento é dado como visto pela

equagao 78, ou seja, f=1/F.

Figura 62 — Relacao entre F' e f.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

0 que é coerente: seja maior ou menor, a frequéncia reconhecida se distancia da frequéncia
de estimulo se a razao de frequéncias de amostragem for diferente da unidade. Isso conclui
a analise desse parametro, e a se¢ao seguinte aborda o efeito da adi¢ao de ruido ao sinal

de entrada.

Adigao de Ruido

O efeito da adi¢ao de ruido ao sinal de entrada é mensurado aplicando uma senoide

e ruido branco:
o (t) = () + pur(t) (158)

onde z,(t) é a curva do seno z(t) apds a adigdo de ruido, representado por r(t), uma
distribuicado gaussiana normalizada multiplicada pelo valor RMS de z(¢), e um fator de
porcentagem p,. A Figura 63 apresenta valores de p, em relagdo a p considerando: a)
H; fixo e Hy variavel (maior quantidade de harménicas no conjunto de sinais artificial);
b) H; variavel e H; fixo (maior quantidade de harménicas no sinal de entrada); ¢) H; e
H, variaveis simultaneamente. Observa-se que a adi¢ao de ruido é claramente um fator
fundamental para se diminuir o valor total de correlagao. Além disso, quando H; # H,,

esse decréscimo é ainda mais severo, o que sugere que, para um melhor reconhecimento,
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o numero de harmonicas no sinal de entrada e no conjunto artificial de sinais deve ser o

mes1no.

Figura 63 — Efeito da adicao de ruido.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na secao seguinte, apresenta-se uma analise de sinais reais, que envolve a apresentagao
de graficos semelhantes aos vistos nas segoes anteriores, a fim de verificar o comporta-

mento dos parametros propostos neste trabalho em aplicagoes de engenharia.

5.2.2 Sinais de EEG

Para os sinais de EEG, a principio, apresenta-se seu comportamento em relacao aos
sinais considerados nas solugoes analiticas. Para tal, como abordado no capitulo 4, as
variaveis canodnicas, escolhidas de uma das 20 rodadas existentes, sao consideradas repre-
sentativas da atividade geral cerebral sob estimulo de cada uma das frequéncias selecio-
nadas por Zhang et al. (2014). Ou seja, um tnico sinal, ap6s a devida aplica¢ao dos pesos
originados do maior autovetor de cada situagao, é comparado com o sinal gerado artifici-
almente, constituido apenas por um somatorio de senoides. O nimero de harmoénicas no
sinal de entrada artificial é igual a 3 (i.e., H; = 3), o nimero de harmoénicas no sinal de
entrada real é desconhecido, e o niimero de harmonicas no conjunto de sinais artificial é,

também, igual a 3 (i.e., Hy = 3).

As Figuras 64a e b ilustram a comparagao desses sinais no dominio do tempo; a Figura
64c, por sua vez, apresenta o espectro em frequéncia da variavel canonica. Observa-se
duas faixas de frequéncia com componentes pronunciadas: a frequéncia de estimulo (9, 75
Hz) e sua primeira super-harménica (~ 20 Hz). A Figura 64d, por fim, apresenta a variavel
canonica no dominio f,. vs p, como nos casos vistos anteriormente, apos a utilizagao de
um algoritmo CCA, diferentemente dos sinais analiticos. Nota-se que, apesar do ruido

(que, de fato, reduz o valor geral de correlagao; a diferenga entre o niimero de harménicas
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contidas nesses sinais é outra possivel causa), as maiores amplitudes ocorrem em 9,75 Hz,
duas de suas sub-harménicas (4,875 Hz e 3,25 Hz), o que implica em Hg = 3 (estipulado
inicialmente e, portanto, confirmado), e um pico comega a surgir em uma super-harménica,
(~ 20 Hz), o que explicita o comportamento nao linear do cérebro, e endossa a hipétese de
superposicao para o modelo: a frequéncia de estimulo é bem definida; suas sub-harmonicas
surgem devido ao conjunto de sinais artificial (e, portanto, ndo estao diretamente ligadas
a dindmica neural), e sdo bem definidas também, com amplitude semelhante a principal;
uma super-harmonica surge, porém sua amplitude é menor, e suas sub-harmonicas nao sao
observaveis (possivelmente devido ao ruido e baixa amplitude); outras super-harménicas

nao sao visiveis nesse caso.

Figura 64 — Comparagao entre varidvel candnica (sinal real) e resultado analitico para
fm =9,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outro ponto importante é a amplitude em frequéncia vista nos sinais reais: note a
diferenga neste valor em comparacao aos sinais das Figuras 15 a 18 (que provém direta-
mente de eletrodos e ndo sdo, portanto, varidveis candnicas); por se tratarem de varidveis
candnicas (e, consequentemente, pela melhora na rela¢do sinal-ruido), evidencia-se me-
lhor a componente em frequéncia. A Figura 65 mostra essa comparagao para a frequéncia
escolhida de 9,75 Hz (sinal da Figura 18 e variavel canénica da Figura 64 na mesma es-
cala). Esse fato é endossado quando se avalia os autovetores de projegao dessas varidveis

canonicas, como mostrado na Figura 66. Nela, tem-se o valor absoluto dos pesos de cada
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eletrodo utilizado; nota-se que, para a variavel canonica cujo espectro de frequéncia é
mostrado na Figura 65, o eletrodo de maior peso é o nimero 7, verificado, por inspegao
(discutida em mais detalhes na segdo sobre componentes principais), como mais préximo
a regido occipital (e, desta forma, mais significativo) em relacdo aos outros, o que nao
ocorre para outras variaveis canonicas de frequéncias distintas da frequéncia-alvo — isto

é, quando banco de sinais artificial e sinal de entrada nao tém a mesma frequéncia.

Figura 65 — Comparacao de amplitudes em frequéncia entre sinal de um eletrodo e variavel
candnica para f,, =9,75 Hz.

3 3
2 2
> >
3 3
1 1
0 /VA’WV“A I 0
0 10 20 30 0 10 20 30
[ [Hz] [ [Hz]
(a) Sinal de um eletrodo (b) Varidvel canénica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 66 — Pesos de cada eletrodo na classificacdo da frequéncia-alvo de 9,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E interessante analisar o comportamento dessas curvas nos trés dominios apresentados,

pois a informagao contida em um deles complementa a dos outros. Por exemplo, a Figura
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67 apresenta uma nova variavel candnica referente a um outro teste realizado sob a
mesma frequéncia de estimulo anterior. Nota-se que, neste caso, o dominio de frequéncia
vs amplitude nao explicita a componente super-harmonica que existe no sinal de entrada;

entretanto, o dominio f, vs p o faz, semelhante ao visto na Figura 64.

Figura 67 — Comparacao entre variavel candnica (sinal real) e resultado analitico para

fn=9,75 Haz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para fins de comparacao, a Figura 68 apresenta os outros casos contidos no banco
de sinais, para as frequéncias 8,75 Hz, 7,75 Hz e 5,75 Hz, respectivamente. Resultados
similares aos das Figuras 64 e 67 sao obtidos, com exce¢ao do valor geral de correlacao;
os picos de f,, =9,75 Hz sdo um pouco mais pronunciados que os outros casos, o que vem
ao encontro do resultado obtido para analise de ntimero de periodos: frequéncias mais
proximas da faixa alpha, dado uma janela temporal fixa, acarretam em maior nimero de

periodos, maior informagao sobre o sinal e, portanto, maior coeficiente de correlacao.
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Figura 68 — Componentes em frequéncia e correlacao para 8,75 Hz, 7,75 Hz e 5, 75Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel, finalmente, comparar-se diretamente os resultados de sinais reais com os
analiticos visual e matematicamente. A Figura 69a apresenta os resultados para f,, =
9,75 Hz (Figura 67d). A comparagao visual é indicada pela sobreposicao de curvas, e a
comparag¢ao matematica ¢ dada pelo valor de p, correlagao obtida apos aplicar o algoritmo
CCA entre ambas as curvas novamente, como apresentado pela equacao 79 no capitulo 4.
Observa-se que existe, de fato, uma boa concordancia para ambos os critérios; os tnicos
picos “‘mal ajustados’ sdo os referentes a sub-harmonicos das harmonicas, que nao sao
significativos em termos de dindmica, apenas caracterizam a técnica em si. Por fim, a
mesma concordancia nao ocorre na Figura 69b, quando a frequéncia escolhida para a

curva analitica é diferente da frequéncia de estimulo.
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Figura 69 — Comparacao entre curvas analiticas e de sinal real para 9,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como verificado, é possivel se obter informagoes essenciais a partir da proposta de ge-
neralizacao da CCA. Para resumi-las e esclarecé-las, a Figura 70 apresenta um fluxograma
comparando as abordagens classica e a proposta deste trabalho. A partir da introdugao
de novos pararemtros, pode-se compreender melhor quais deles influenciam mais signifi-
cativamente no reconhecimento correto e valor final de correlagao, bem como realizar-se
uma selecao de frequéncia de estimulo de forma mais cautelosa, incluindo fatores fisiologi-
cos, técnicos e operacionais. Essencialmente, seja em termos de informacao disponivel do
sistema, or introducao de parametros resultantes de uma compreensao mais ampla dessa
técnica, A seguir, apresenta-se a andlise de porcentagem de acerto da CCA, incluindo
aplicagoes de validacao cruzada e curvas ROC.

Figura 70 — Fluxograma de similaridades e diferengas entre a abordagem classica da CCA
e a proposta de generalizacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2.3 Anaélise de Porcentagem de Acerto

A principio, como a técnica CCA envolve comparacoes de sinais reais com sinais cria-
dos artificialmente, ela nao requer treinamento, o que implica que um teste de validacao
cruzada, neste caso, nao ¢ aplicavel. Esta secao aborda, portanto, apenas aspectos relaci-
onados a porcentagem de acertos na classificagdo, bem como construgao de curvas ROC;
salienta-se, também, que o teste de validagao cruzada é aplicado para todas as outras téc-
nicas, porém a construcao de matrizes de confusao e curvas ROC sao empregados apenas

para a CCA, visto que é a técnica de maior relevancia no presente trabalho.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para a CCA, mostrando as frequéncias
de estimulo, a porcentagem de acerto por frequéncia e geral, e valor de correlagao médio.
A porcentagem é calculada a partir da relagao identificacao correta/total de testes, onde
o total de testes ¢ igual ao nimero de rodadas realizadas no banco de sinais (20 por
frequéncia de estimulo); isto é, cada sinal de dimensdo 8 x 1000 retirado das matrizes
cibicas é comparado com 4 bancos artificiais de senos e cossenos, aquele que apresentar
maior correlagao indica a frequéncia de estimulo correta (Figura 31). O valor de correlagao
médio, por sua vez, ¢ obtido a partir da média entre todos os valores individuais a cada
rodada; isto é, para cada 1 dos 20 testes, atribui-se identificacao correta, se este indicar,
de fato, a frequéncia esperada, ou incorreta caso contrario; o somatorio das identificagoes
corretas dividido por 20 é a porcentagem final de acerto. A porcentagem geral de acerto,
por sua vez, é a média aritmética das porcentagens de acerto por frequéncia. Percebe-se
que, de forma geral, as porcentagens por frequéncia sao altas, especialmente considerando
o fato de que os sinais de comparacao sao artificiais. Também, nota-se que, conforme
a frequéncia-alvo se distancia da faixa alpha, o valor de correlacdo médio torna-se mais
baixo, fato que endossa, novamente, o resultado obtido na se¢do de analise de ntimero
de periodos. Por fim, o desempenho médio dessa técnica é de 83,75% de acertos, valor
relativamente alto.

Tabela 2 — Porcentagem de acerto e correlagao média da CCA classica para cada frequéncia
de estimulo.

Frequéncia de estimulo (Hz) | Porcentagem de acerto (%) | Valor de correlacao médio
9,75 100 0,7454
8.75 100 0,5696
775 75 05557
5,75 60 0,4567
Todas 83,75 0,5818

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A porcentagem geral de acerto, como abordado anteriormente, pode nao ser uma
informacao suficiente para se avaliar o desempenho da técnica. Pelo fato da CCA ser a
técnica de maior relevancia neste trabalho, apresenta-se, a seguir, a matriz de confusao
referente as frequéncias de estimulo, Figura 71. Essencialmente, essa matriz ¢ um extensao
da Tabela 2, considerando nao s6 a porcentagem de acerto para a frequéncia esperada

(alvo), mas também as porcentagens de classificagoes incorretas por frequéncia.

Nota-se que a matriz de confusao endossa o fato de que: quanto mais distante da faixa
alpha, menos eficiente é a classificagdo. Também, os cendrios menos favoraveis sao, em
ordem crescente, para 7,75 Hz e 5, 75 Hz, respectivamente; para o primeiro, observa-se que
ha confusao com a frequéncia de 8,75 Hz, que é proxima a frequéncia de estimulo; para o
segundo, ha classificagoes incorretas com todas as outras frequéncias, mas especialmente
para 9,75 Hz, frequéncia préxima a primeira harmonica de 5,75 Hz. Isso pode ajudar a
explicar o porqué das menores porcentagens de acerto; nao obstante, ha de se lembrar
que, como os estimulos foram apresentados simultaneamente no protocolo de execugao
(ZHANG et al., 2014), é possivel que o individuo a partir do qual os sinais foram obtidos
tenha sofrido uma influéncia indevida de um estimulo visual nao relacionado ao alvo no
qual fixou seu olhar. Para ilustrar essa hipotese, a Figura 72 apresenta sinais no dominio
da frequéncia com duas identificagoes: frequéncia de estimulo e frequéncia reconhecida;

nota-se que, de fato, essas frequéncias nao coincidem para esses casos.

Figura 71 — Matriz de confusao utilizando CCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 72 — Influéncia indevida de frequéncias distintas na frequéncia de estimulo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando os problemas obtidos durante o reconhecimento apés aplicacao de CCA,
é razoavel admitir que ndo apenas a frequéncia de estimulo, mas também o valor de
correlacgdo, apresente relacdo com a classificagdo incorreta. Para se verificar essa hipdtese,
apresenta-se a Figura 73, na qual os dados estao separados pelo valor de correlacao,
indicando, também, um boz plot, onde os grupos sao organizados pela mediana e valores
de dispersao ao redor da mediana, fornecendo, portanto, informacoes sobre a distribuicao
dos dados.

corretas, isto é, quando f,, = f,., o que justifica a diferenca de quantidade de amostras

Salienta-se que cada grupo de frequéncia conta com apenas identifica¢oes

por grupo. Nota-se que o valor de correlagao é, de fato, um parametro que influencia na
identificagao correta, pois ha uma tendéncia do valor de p aumentar conforme f,. cresce,

corroborando o que foi visto na Tabela 2.

Figura 73 — Valores de correlacao por grupos de frequéncia.

0.9 ‘ ‘ 0.9
o 5,75Hz
e 7,75Hz
08| o g75Hs M:A‘#ﬁ‘ ] 0.8F
A 9,75Hz %A A
0.7} A 0.7}
* A T
v —_
06 L A A L06f E \
o. o Peo vﬁw v% 1 ‘
Y v W A | 1 |
051° © oy v 1 0.5} |
° o Vv A | ‘
°o . w + |
0.4} 990 1 04+ |
é’ ° A L L
0.3 ‘ ‘ ‘ 0.3 ‘ ) ‘ )
0 20 40 60 80 575Hz  7,75Hz  875Hz  9,75Hz
Amostras fr
(a) Amostras vs p (b) fr vsp

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nao obstante, essa relacdo de dependéncia de crescimento nao é bem definida; os

valores de p para 9,75 Hz, por exemplo, abrangem uma faixa muito ampla.

Para se

estabelecer melhores faixas de identificagdo para cada frequéncia (levando em conta a
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dispersao dos dados), bem como para se avaliar a relagdo de custo-beneficio de tal identi-
ficacdo, apresenta-se as curvas ROC para cada frequéncia na Figura 74a e as areas sob as
curvas na Figura 74b. Para sua construcao, o limiar considerado é o préprio valor de p,
que neste caso variou de 0, valor minimo, até 1, valor maximo. Observa-se que as piores
relacoes de FFPR por T PR ocorrem para as frequéncias intermediarias, como esperado,
devido a baixa separabilidade vista na Figura 73. Melhores separabilidades implicam em
melhores relagoes custo-beneficio, justificando as melhoras expressivas vistas para 5, 75 Hz
e 9,75 Hz. Desta forma, quanto maior o Af existente entre uma frequéncia e outra, me-
lhor a identificacdo. Neste caso, as frequéncias sao avaliadas em conjunto, pois deseja-se
maiores graus de liberdade; entretanto, também é necessario aumentar a diferenca entre

uma e outra.

Conclui-se que, assim como a questao de escolha de frequéncia de estimulo e tempo de
resposta, a relagao entre essa frequéncia e a identificagao correta é assimétrica, implicando
na priorizagdo de um ganho em detrimento do outro. Por fim, os limiares que melhor
separam os dados, isto é, os limiares a partir dos quais coordenadas no plano ROC sao
obtidas com a menor distancia do ponto (0, 1) (melhor classificagdo possivel), sdo: 0,5160
para 5,75 Hz, 0,6190 para 7,75 Hz, 0,5860 para 8,75 Hz e 0,6490 para 9,75 Hz. Esse
valores podem auxiliar no processo de reconhecimento, visto que estabelecem faixas nas
quais a relagao entre falsos positivos e verdadeiros positivos é maximizada (para os dados

considerados).

Figura 74 — Curvas ROC para as frequéncias consideradas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As andlises feitas nessa se¢ao evidenciam que: i) é indispensavel, para a aplicacdo do
protocolo SSVEP, conciliar uma sele¢cao cautelosa de frequéncias de estimulo, bem como

a quantidade dessas frequéncias apresentadas simultaneamente (e, portanto, de ntimero
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de graus de liberdade), com um reconhecimento preciso, de modo que a melhora em um
desses fatores pode acarretar a piora do outro; ii) a dificuldade do reconhecimento correto
de padroes (associada & necessidade de maiores graus de liberdade para perspectivas
de aplicacao real) é, desta forma, intrinseca ao protocolo SSVEP, e a técnica escolhida
deve atender suficientemente essa demanda; iii) a CCA, a principio, embora simples e
precisa (em termos de reconhecimento individual de frequéncias), pode nao conseguir
contornar a questao da simultaneidade de estimulos visuais; iv) entretanto, sugere-se que
o estudo aprofundado de seu comportamento e desempenho, como feito anteriormente,
integrando aspectos de natureza fisiolégica, técnica e operacional, pode colaborar para

que o reconhecimento correto seja realizado apesar das limitagoes da técnica.

5.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A Anélise de Componentes Principais é feita em duas etapas: a) visualizagdo das
componentes principais considerando-se um numero variavel de eletrodos (neste caso, o
nimero total de eletrodos do cértex visual, ou apenas aqueles localizados na parte mais
posterior do cérebro), b) valida¢do cruzada e verificagdo da porcentagem de acerto a
partir das métricas de classificagdo de dados; a saber: distancia Euclidiana (Equagcao 90),

distancia de Mahalanobis (Equagao 91) e Naive-Bayes (Equagao 96).

5.3.1 Visualizacao das Componentes Principais

Para a visualizagao das componentes principais, duas configuracoes gerais sao con-
sideradas, sendo subdivididas em sequéncia: nimero total de eletrodos do cértex visual
(todos aqueles da regiao posterior do cérebro, como indica a Figura 11), ou apenas 3 dos
8 eletrodos totais (escolhidos por inspecao apods sucessivas verificagoes no plano de com-
ponentes principais, de forma que esses eletrodos, segundo o Mapa de Brodmann, sao
aqueles mais préximos a regiao occipital, cortex visual). Para cada um deles, os dados de
1 das rodadas foi analisado primeiramente, a fim de se verificar a disposi¢ao dos eletrodos;
em seguida, 70% das rodadas (14 das 20 existentes) foram separadas para construir uma
nova disposi¢ao em componentes principais. Considera-se essa porcentagem para melhor
se visualizar o efeito de separabilidade entre os grupos de dados, fato especialmente ttil

para a visualizacao de suas densidades de probabilidade, mostradas na se¢ao seguinte.

A Figura 75a apresenta a primeira configuragao, para umas das rodadas, e a Figura

75b, 0 mesmo caso, porém considerando 70% das rodadas. Nota-se que, quando ha apenas
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uma rodada, a separacao visual é melhor definida; quando se adiciona mais dados, ha
perda de distincao entre os grupos. Possivelmente, isso se deve ao fato de que, quando se
incluem mais dados, neste caso, apesar de haver mais informacao sobre o sistema, os dados
provém de uma regiao mais distante daquela principal do cértex visual (isto é, eletrodos
diferentes dos 3 mencionados inicialmente); isso é visivel nas componentes principais, pois
nota-se que, progressivamente, as amostras tendem a se tornar mais esparsas ao longo

dos grupos, nao se aglutinando, mas sim se sobrepondo.

Figura 75 — Comparacao entre curvas analiticas e de sinal real para 9,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 76a, por sua vez, mostra a segunda configuracao, para uma das rodadas, e a
Figura 76b, a mesma situagao, porém considerando 70% delas. Observa-se que os grupos
de dados estao melhor separados, em ambas as situagoes, se comparados a configuracao
anterior. Essa melhora pode ser justificada pela inclusao de eletrodos mais especificos do
cortex visual — os mais influenciados pelo estimulo visual e, portanto, com efeito mais

representativo da sincronizagao de disparos dos neuronios.



Figura 76 — Comparacao entre curvas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir desses resultados, as classificagoes sao feitas baseadas na situagao considerada

como mais significativa, isto é, da Figura 76b, aplicando-se validagao cruzada.

5.3.2 Validacao Cruzada e Porcentagem de Acerto

Para se realizar a validacao cruzada, utiliza-se o conceito apresentado pela Figura
44: o grupo original de dados é subdividido em k partigoes (neste caso, k = 20, devido a
existéncia de 20 rodadas), e um processo iterativo é estabelecido: a cada iteracao, retira-se
1 particao para ser utilizada como teste, e as restantes sao utilizadas para a construgao
do modelo de componentes principais. Salienta-se, também, que apenas 3 dos 8 eletrodos
sao utilizados, considerados como os mais significativos, como visto na se¢do anterior.
Uma ilustracao dos dados utilizados para treinamento e teste é mostrada na Figura 77.
Nela, representa-se a particao de um dos grupos de dados, para uma frequéncia. Cada
grupo (Fig. 51), por sua vez, apresenta a mesma divisao, de modo que as quatro partigoes
individuais sao utilizadas como testes, enquanto que os quatro conjuntos de treinamento,

juntos, fornecem o modelo de separabilidade de dados.

Apés a realizagao das k iteragoes e aplicacao da equagao 155, calcula-se a porcentagem
média de acerto, como mostrado na Tabela 3, utilizando as métricas: distancias Euclidiana
e Mahalanobis, e classificador Naive-Bayes. A distancia da amostra de teste é calculada
entre as coordenadas da amostra e o centroide de cada grupo no subespago de componentes
principais. O classificador por Naive-Bayes, por sua vez, considera que as distribuigoes
desses dados no subespacgo sao do tipo Gaussiana. Observa-se que a distancia Euclidiana

tem um desempenho bom na classificacdo, isto é, a classificacdo aproxima-se de 100%,
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Figura 77 — Dados utilizados de uma frequéncia de estimulo para validacao cruzada em
PCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

0 que nao ocorre para a distancia de Mahalanobis. Essa diferenca significativa pode ser
devido a principal desvantagem da distancia de Mahalanobis (YEAGER et al., 2018): uma
vez que ela é caracterizada pela média das amostras e covariancia, qualquer amostra nao
pertencente ao conjunto de referéncia de treinamento (outlier) apresenta uma influéncia
indevida na estimativa da média e covariancia; menores distancias apresentadas pelas
amostras de teste podem mascarar os outliers da mesma vizinhanca estatistica que o
conjunto de treinamento, resultando em um maior niimero de falsos negativos. Em outras
palavras, a distancia de Mahalanobis é sensivel a presenca de outliers, e considerando que
ha uma quantidade pequena de amostras nas componentes principais, pode-se justificar
o resultado obtido. O classificador Naive-Bayes, por fim, obteve um resultado similar
ao da distancia Euclidiana. Pode-se justificar seu desempenho por levar em conta as
probabilidades condicionais; ademais, a hipotese de independéncia condicional entre as

componentes principais se demonstra adequada.

Tabela 3 — Porcentagem de acerto para PCA.

Numero de Validagoes | E. (%) | M. (%) | NB (%)
20 97,92 49,58 97,92

Fonte: Elaborado pelo autor.

A proxima secao introduz os resultados da Andlise de Discriminante Linear/Quadrético
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(Linear/Quadratic Discriminant Analysis).

54 ANALISE DE DISCRIMINANTE LINEAR/QUADRATICO
(LDA/QDA)

Para a andlise desse classificador, adota-se trés etapas: a) visualizacdo espacial do
efeito da LDA, b) aplicagao do discriminante linear e quadratico para a classificagao de
fato, ¢) validagdo cruzada e porcentagem de acerto. Para sua utilizagdo, é necessario que
se tenha duas ou mais caracteristicas distintas a serem comparadas; os dados nao sao, pois,
utilizados em sua forma original, devido ao problema de dimensionalidade: para os dados
originais, tem-se um vetor n-dimensional, o que implica em n caracteristicas; apés PCA,
tem-se apenas 3 caracteristicas, compostas pelas componentes principais, o que reduz a
dimensionalidade e destaca as informacgoes principais contidas nos sinais originais. Dessa
forma, comumente aplica-se uma técnica de reducao de dimensionalidade antes de se fazer
uso da LDA/QDA, como a PCA, por exemplo. Uma comparagao entre as componentes

principais antes e depois da LDA é mostrada na proxima secao.

5.4.1 Visualizacao Espacial do Efeito da LDA

A configuragao considerada neste ponto é a mesma da se¢ao anterior: 3 eletrodos e 14
rodadas. A Figura 78 apresenta, além das componentes principais vistas na Figura 76b,
as estimativas de funcao de densidade de probabilidade para cada uma dessas componen-
tes. Antes da aplicagdo do algoritmo LDA (que requer, a principio, que os dados sejam
normalmente distrubuidos, como visto neste trabalho), testa-se novamente a hipdtese de
aderéncia a normalidade para tais estimativas, que agora representam os dados em dimen-
sao reduzida (a partir dos quais a classifica¢ao ocorre de fato). Embora ndo contando com
as 20 rodadas totais, para fins demonstrativos, a configuragao apresentada é considerada
representativa. As Figuras 79 a 82 mostram ambos os critérios visual e formal para as
3 componentes principais de cada conjunto de frequéncias — isto é, considerando a distri-
buicao de probabilidade tridimensional. Nota-se que, para 95% de confianca novamente,
o critério é satisfeito para a maioria dos conjuntos, com excecao das componentes PC}
para 9,75 Hz, 8,75 Hz e 5,75 Hz, o que é suficiente para os fins de teste e comparacao

deste trabalho.



126

Figura 78 — Estimativas de funcao densidade de probabilidade para as componentes prin-
cipais consideradas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 79 — Teste visual e de Shapiro-Wilk para os dados de 9,75 Hz nas componentes
principais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 80 — Teste visual e de Shapiro-Wilk para os dados de 8,75 Hz nas componentes

principais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 81 — Teste visual e de Shapiro-Wilk para os dados de 7,75 Hz nas componentes

principais.
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Figura 82 — Teste visual e de Shapiro-Wilk para os dados de 5,75 Hz nas componentes

principais.
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A Figura 83, por sua vez, apresenta esses dados nos novos eixos apos a transformagao
realizada pelo algoritmo LDA, juntamente com as novas estimativas. Vale lembrar que
tais eixos sao o resultado do processo de otimizagao que visa a projecao dos dados nos au-
tovetores das componentes principais que melhor separam as distribuigoes entre os grupos
de dados. Observa-se que ha, nao obstante um certo grau de superposi¢ao entre as curvas,
uma melhor separacdo entre as estimativas das fungoes de densidade de probabilidade,

especialmente para a componente LD, representativa do maior autovetor LDA.

Figura 83 — Estimativas de funcao densidade de probabilidade para as componentes prin-

cipais apos aplicacao da LDA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dessa mudanca de eixos, é possivel utilizar uma métrica, como a distancia
Euclidiana, de Mahalanobis, ou mesmo Naive-Bayes. Em todo caso, optou-se por dar

sequéncia a técnica como é originalmente definida (capitulo 4); os resultados sao apresen-

tados a seguir.
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5.4.2 Discriminante Linear e Quadratico

Para os discriminantes linear e quadratico, as duas componentes principais apés LDA
foram escolhidas, como mostrado na Figura 84; assim, tem-se o equivalente a duas carac-
teristicas apenas, e o processo de classificagao fica mais acessivel. Salienta-se que os casos
apresentados abaixo representam apenas um exemplo de como a classificagao é realizada.
Para o calculo da porcentagem geral de acerto, a validagao cruzada com k = 20 é aplicada;

desta forma, por conveniéncia, as figuras abaixo mostram apenas um dos casos (k =1).

Figura 84 — Subespaco de duas dimensoes com as componentes principais apos LDA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As Figuras 85 a 90 apresentam as curvas obtidas para a classificacdo entre pares de
grupos: a esquerda, LDA; a direita, QDA. As Tabelas 4 e 5, por fim, apresentam os
coeficientes de suas respectivas equages gerais entre pares para uma iteracdo (k = 1),
dadas a partir da definicdo da equacao 123 vista no capitulo 4, e expressas pelas equagoes
159 e 160. O intuito é obter um sistema a partir do conjunto de equacgoes lineares ou
nao lineares e, obdecendo-se as restrigoes, classificar uma nova amostra adicionada ao
subespaco. Observa-se, de maneira geral, que ambas as técnicas demonstram ser eficazes
em separar as amostras; nao obstante, a QDA tem melhor desempenho, aparentemente,

nos casos das Figuras 87 e 88, devido ao aumento no grau do polinémio.

Co+ LDy +GLDy =0 (159)

Co + ClLDl + CQLDQ + <3LD% + C4LD1LD2 + C5LD2 =0 (160)



Tabela 4 — Coeficientes para as equagoes obtidas a partir da LDA (k =1).

Frequéncias (Hz) Co (1 (o
9,75 e 8,75 3,3150 | 0,2267 | 0,0226
9,75 e 7,75 3,7953 | 0,1578 | 0,0640
0.75 ¢ 5,75 | -0,1842 | 0,0842 | -0,2033
8,75 e 7,75 1,8554 | -0,1588 | 0,1618
8,75 e 5,75 -1,5907 | -0,2191 | -0,1897
7,75 e 5,75 -5,0056 | 0,0364 | -0,3674

Tabela 5 — Coeficientes para as equagoes obtidas a partir da QDA (k=1).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Frequéncias (Hz) Co G Co (3 C4 Cs
9,75 e 8,75 0,4874 | 0,2548 | 0,0037 | -0,0008 | 0,0013 | -0,0002
9,75 e 7,75 2,1972 | 0,0649 | 0,1637 | -0,0011 | 0,0030 | -0,0011
9,75 e 5,75 -2,2314 | 0,0688 | -0,2035 | -0,0019 | 0,0016 | -0,0004
8,75 e 7,75 -2,2314 | 0,0688 | -0,2035 | -0,0019 | 0,0016 | -0,0004
8,75 e 5,75 -2,7189 | -0,1860 | -0,2072 | -0,0010 | 0,0003 | -0,0002
7,75 € 5,75 -4,4286 | 0,0040 | -0,3673 | -0,0007 | -0,0014 | 0,0007

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 85 — Aplicagao de LDA e QDA para 9,75 Hz e 8,75 Hz.

Nk ‘ 1
A A QA A |
et SN v vy
A A % A4
A AAﬁA b, |I g"vvv Ve
N A A M w5 vV X
_Q 1 vV Vv _Q
T A 1 v Vo T
A vy Vv
Al A
- | vy
v 8,75Hz L v
A 9,75Hz A v
LD,
(a) LDA

' I
A, a I
A A
St SN 1 vV V%
A A A4
A AAQA% g Vv
A A ! w vV
1 VVV
w
N AR
A |l
A 4
v 8,75Hz A I v
A 9,75Hz A,
LD,
(b) QDA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 86 — Aplicacao de LDA e QDA para 9,75 Hz e 7,75 Hz.
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Figura 87 — Aplicacao de LDA e QDA para 9,75 Hz e 5,75 Hz.
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Figura 88 — Aplicacao de LDA e QDA para 8,75 Hz e 7,75 Hz.
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Figura 89 — Aplicacao de LDA e QDA para 8,75 Hz e 5,75 Hz.
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Figura 90 — Aplicacao de LDA e QDA para 7,75 Hz e 5,75 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A obtencao dos polindmios encerra essa etapa da andalise. O proximo passo é realizar,
de fato, a classificacao das amostras do conjunto de testes, que é apresentada na préxima

secao.

5.4.3 Validacao Cruzada e Porcentagem de Acerto

Para a analise de porcentagem de acerto, utiliza-se o sistema obtido a partir das equa-
¢oes de fronteira da se¢ao anterior, tanto para LDA quanto QDA. Seguindo as mesmas
condigoOes anteriores, aplica-se a validagao cruzada utilizando k = 20. Para a classificagao
ser considerada correta, assume-se que todas as restrigoes devem ser obedecidas simul-
taneamente. Isto é, para cada frequéncia de estimulo, os 3 pares de conjuntos de dados
obtidos devem acusar a mesma frequéncia reconhecida. A Tabela 6 apresenta as porcenta-

gens de acerto obtidas pelas duas técnicas. Nota-se que, apesar da aparente superioridade
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da QDA, ela nao fornece melhoras significativas no resultado final nesta aplicacdo. Nao

obstante, as porcentagens sao elevadas, ligeiramente superiores as obtidas por PCA.

Tabela 6 — Porcentagem de acerto para LDA e QDA.

Ntmero de Validagoes | LDA (%) | QDA (%)
20 98,19 98,47

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

Para a analise desse classificador, apenas uma etapa ¢é considerada: validacao cruzada
e andlise de porcentagem de acerto. Como ¢ recomendavel se realizar reducdao de dimen-
sionalidade dos dados antes de se aplicar SVM, especialmente quando ha um banco de
dados de tamanho consideravel, essa etapa também ¢é realizada, como visto nas segoes
anteriores; de modo que, para os testes a seguir, as amostras sao extraidas da configura-
¢ao apresentada pela Figura 76b, apos aplicacado de PCA. No presente trabalho, opta-se
por empregar a abordagem 1V1, semelhante ao realizado na se¢ao sobre LDA e QDA. A
Tabela 7 apresenta as porcentagens de acerto obtidas para SVM, apés validacao cruzada
para k = 20, considerando quatro tipos de fungoes kernel, como comentado no capitulo
4: linear, polinomial, sigmoide e gaussiano (ou exponencial, Radial Basis Function). Os
parametros SVM sao ajustados para d = 0, v = 1, escolhas normalmente feitas, como visto,
e n =3 para a ordem do kernel polinomial, devido ao fato de que, para graus elevados do
polinémio, ou mesmo para -« muito baixos, observa-se baixas porcentagens de acerto, po-
dendo causar superajuste (overfitting) ou desempenho sub-6timo (BEN-HUR et al., 2008).
Observa-se que, de modo geral, as classificagoes sao eficientes, e o kernel que fornece a

melhor delas é o Gaussiano.

Tabela 7 — Porcentagem de acerto para SVM.

Nuimero de Validagoes | Linear (%) | Sigmoide (%) | Polinomial (%) | Gaussiano (%)
20 93,75 87,50 93,75 97,92

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.6 COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

Esta secao compara o desempenho dos classificadores especialmente em relagao ao
principal classificador deste trabalho: CCA. Dessa forma, é possivel fazer uma anélise
critica de sua aplicacdo, visando a melhor utilizd-lo, e concluir, de fato, se as vantagens

superam as desvantagens para a aplicacao em estudo.

Primeiramente, de modo a resumir os resultados, apresenta-se a Tabela 8, onde cons-
tam as porcentagens gerais de acerto para todas as técnicas empregadas neste trabalho,
ordenadas do melhor para o pior desempenho. Nota-se que a CCA classica obteve a
segunda menor porcentagem de acerto; todavia, salienta-se que, para os outros classifica-
dores, apenas os eletrodos mais significativos foram escolhidos durante a etapa de redugao
de dimensionalidade (PCA) e aplicados as técnicas seguintes, enquanto que todos os ele-
trodos foram mantidos para a CCA. Também, considerando que o banco comparativo de
sinais da CCA ¢ totalmente artificial, considera-se que sua porcentagem ¢ relativamente

alta. Esse fato ¢ discutido com mais detalhes a seguir.

Tabela 8 — Comparacao geral de porcentagem de acerto entre classificadores.

Posigao Classificador Acerto geral (%)
10 QDA 98,47
20 LDA 98,19
30 PCA (Naive-Bayes) 97,92
30 PCA (Distancia Euclidiana) 97,92
30 SVM (kernel Gaussiano) 97,92
40 SVM (kernel linear) 93,75
40 SVM (kernel polinomial) 93,75
50 SVM (kernel sigmoide) 87,50
6° CCA 83,75
7° PCA (Distancia de Mahalanobis) 49,58

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, para se comparar o resultado obtido a partir do banco de dados utilizado
neste trabalho (ZHANG et al., 2014) com outros da literatura, apresenta-se a Tabela 9.
Nela, configuragoes proximas (especialmente quanto a janela temporal) para a execugao do
protocolo foram utilizadas, a saber: 4 frequéncias de estimulo e 4 segundos de aquisi¢cao
de sinal (ZHANG et al., 2013), 5 frequéncias de estimulo e 4 segundos de aquisigao
(WEI et al., 2013), 7 frequéncias de estimulo e 4 segundos de aquisicdo (HAKVOORT;
REUDERINK; OBBINK, 2011), e 12 frequéncias de estimulo e 4 segundos de aquisigao
(NAKANISHI et al., 2015). Salienta-se que alguns resultados foram apresentados apenas
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de forma gréfica no trabalho original, de forma que estes sao denotados como aproximados
na tabela. Nota-se que os dados utilizados no presente trabalho estao proximos dos

encontrados na literatura, apresentando, em comparagao, bom resultado.

Tabela 9 — Comparagao de porcentagem de acerto entre CCAs de trabalhos distintos.

Posigao Trabalho Acerto geral (%)
10 Nakanishi et al. (2015) ~ 90
20 Zhang et al. (2014) 83,75
30 Wei et al. (2013) ~ 80
40 Zhang et al. (2013) 76,6
50 Hakvoort, Reuderink e Obbink (2011) 76,3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, uma andlise do desempenho geral, vantagens e desvantagens dos classifica-

dores utilizados neste trabalho sao apresentados a seguir.

Anilise de Componentes Principais (PCA)

A partir da PCA, é possivel visualizar, de forma geral, a influéncia da posicao dos
eletrodos na disposi¢ao final do subespaco de componentes principais: quanto mais proxi-
mos estao da regiao de atividade neural senho empenhada (cértex visual, regido occipital),
maior é a separabilidade resultante entre os grupos originados por amostras de frequéncias
distintas, principalmente ao se considerar mais rodadas. A distancia Euclidiana e o clas-
sificador de Naive-Bayes se mostram eficientes na classificacdo, enquanto que a distancia

de Mahalanobis tem um desempenho inferior.

Apesar dos resultados promissores, as desvantagens do uso da PCA sdo, essencial-
mente, trés: i) nao é um classificador por defini¢do, e a escolha das componentes princi-
pais (o valor de m, neste caso) pode ser uma tarefa dificil, visto que as diregdes de maior
variabilidade dos dados, se sao muitas, nem sempre podem fornecer subsidios visuais para
a interpretagao destes; ii) a escolha da métrica de classificacao pode ser um complicador, e
deve ser feita com cautela, ndo sendo passivel de generaliza¢ao, como visto nos resultados;
iii) por fim, o treinamento, isto é, a obtencao de um grupo de dados de treino, é uma

etapa indispensavel, o que implica na necessidade de validagao de dados e modelo.
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Anilise de Discriminante Linear/Quadratico (LDA/QDA)

Com a aplicacao da LDA/QDA, por sua vez, obtém-se neste um efeito interessante de
separabilidade relacionada as distribuigoes, o que, a principio, fornece maiores subsidios
para uma classifica¢cdo mais criteriosa. Por definigdo, LDA/QDA sado, ambos, classifica-

dores estatisticos, e forneceram bons resultados a partir da porcentagem de classificacao.

Nao obstante, especialmente quando ha um numero expressivo de dados, também
é necessaria uma etapa de reducao de dimensionalidade antes de sua aplicacao, caso
contrario o tratamento das amostras, embora possivel, torna-se impraticavel; também,
o treinamento do classificador é uma etapa indispensavel. Ademais, ainda que mais
criterioso a priori, LDA e QDA tiveram um desempenho apenas ligeiramente superior
ao da PCA com uso de distancia Euclidiana/Naive-Bayes, o que evidencia que maior
complexidade — mesmo com efeitos visual e qualitativamente ricos em informagao —

nao necessariamente implica em melhores resultados.

MaA&quina de Vetores de Suporte (SVM)

O SVM ¢, da mesma forma, um classificador por definicao. Sua concepgao, equaciona-
mento e aplicagdo sao bem fundamentados e forneceu bons resultados na classificacao dos
dados, especialmente para o caso do kernel Gaussiano. Em todo caso, além de exigir, nor-
malmente, reducao de dimensionalidade, é de maior complexidade computacional e exige
etapa de treinamento. Além disso, a escolha da funcao kernel em si é um complicador,
gerando resultados bons ou ruins para os mesmos conjuntos de amostras. Ou seja, € uma
técnica de alta eficiéncia devido a sua robustez de formulagao, porém exige conhecimento
e dominio maiores — principalmente para se aplicar a formulagdo multiclasse — que nem

sempre é conveniente.

Anilise de Correlagdo Canénica (CCA)

A CCA, por fim, é um classificador por definicdo. De forma geral, fornece boas por-
centagens de acerto na identificacdo da frequéncia de estimulo para os casos abordados
neste trabalho. Esse resultado merece especial destaque uma vez que a comparagao entre
os sinais provenientes do sistema BCI ocorre com um banco de sinais de senos e cossenos
criados artificialmente. Além disso, ndo requer etapa de redugao de dimensionalidade (os
dados aplicados na técnica sao utilizados em sua forma original, P-dimensional, onde P é

o numero de pontos por sinal), conhecimento prévio sobre a distribui¢ao de probabilidade
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dos dados (como se trata de uma correlagao entre dois sinais, ou comparagao direta, basta
haver similaridade entre os comportamentos destes), ou mesmo um pré-processamento so-
fisticado. Essas vantagens, em conjunto, fornecem uma classificacao simples, rapida e
precisa. Com a generalizacao proposta, soma-se a essas vantagens a obtencao de informa-
¢Oes quantitativa e qualitativamente importantes sobre o sistema BCI, bem como novos
parametros que ajudam a melhor compreender quais fatores influenciam na degradacao do
coeficiente de correlagdo e sao capazes de auxiliar na escolha mais criteriosa das frequén-

cias de estimulo, compreendendo fatores fisiologicos, técnicos e operacionais.

Por outro lado, como visto neste trabalho, ha variagoes desta técnica que fornecem
melhores porcentagens de acerto (NAKANISHI et al., 2015), especialmente aquelas que
consideram o banco de comparacao de sinais apos calibragao, isto é, apos aquisicao preli-
minar de sinais reais e constru¢ao do banco a partir destes (ZHANG et al., 2014). Nao
obstante, considera-se que a CCA classica, juntamente com as informagoes agregadas a
partir de sua generalizagao, é viavel e vantajosa por dois motivos além dos ja menciona-
dos: i) as variagbes dessa técnica apresentam maior complexidade, seja pelos conceitos
matematicos aplicados, seja pela necessidade de incorporar uma etapa a mais no processo
(no caso, construgao do banco de comparagao com sinais reais); ii) embora um banco com-
posto por sinais reais (e, portanto, com caracteristicas que representam mais fielmente a
atividade neural real existente, levando em conta, inclusive, as peculiaridades do EEG de
pessoa para pessoa) possa ser mais eficiente, a considera¢ao de que a CCA cléssica atua
como um filtro, buscando correla¢ées implicitas com componentes harmoénicas contidas
no EEG real e resultantes da estimulagao visual, é aplicavel a todos os EEG e todos os

individuos.

Finalmente, no que tange a capacidade de classificacdo em si da CCA, embora ela
possa ser significativamente deterioridade pela interferéncia de atividades cerebrais es-
pontaneas contidas no EEG (NAKANISHI et al., 2015), ou simplesmenete por ruidos
de qualquer natureza, o presente trabalho mostra que um maior cuidado a todos os as-
pectos que envolvem o sistema BCI pode compensar a simplicidade da técnica, e que a
classificagao incorreta é expressivamente influenciada pelo modo como o protocolo em si
¢ executado, nao apenas por menor robustez de técnica. Por exemplo, a partir da ge-
neralizacdo, pode-se estabelecer a melhor faixa de operagao (considerando limitagoes de
origem fisiolégica) e aferir previamente a porcentagem de acuricia resultante caso uma
frequéncia de estimulo seja escolhida, o que até entao nao é colocado em pratica. Tam-
bém, deve-se estabelecer um ntimero de componentes harmonicas no banco artificial igual

ao que se espera obter (dada a dificuldade de se saber quantas componentes harmonicas
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existem em um sinal EEG, neste caso estabelece-se um niimero aproximadamente igual
as harménicas de maior intensidade, n = 3), com o objetivo de minimizar a degradagao

do coeficiente de correlagao, ja afetado pelo ruido presente.

A partir da matriz de confusao, endossa-se o fato de que frequéncias menores implicam
em menor porcentagem de acerto na classificagao; alternativamente, conciliando o fato de
se evitar uma faixa onde a chance de uma crise epilética ¢ maior com a necessidade de se ter
frequéncias altas e de amplitudes altas o suficiente, deve-se se distanciar o minimo possivel
da faixa alpha. A partir das curvas ROC, tem-se que, quanto maior a diferenga entre uma
frequéncia de estimulo escolhida e outra, maiores sao as chances de classificagao correta.
Por fim, ainda ha de se considerar que classificagoes incorretas foram feitas devido a
influéncia indevida que um estimulo causou em outro enquanto ambos eram apresentados
simultaneamente. Os estimulos simultdneos sao necessarios para se aumentar os graus
de liberdade do sistema BCI, porém suas frequéncias moduladas devem ser analisadas

cautelosamente antes da aplicagao.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho tem como objetivo central o estudo detalhado da técnica de
classificacao estatistica de dados Anélise de Correlacdo Candnica, com o intuito de se
obter uma generalizacao e maior flexibilidade ao se utilizé-la, bem como realizar uma
analise e comparacao criticas entre ela e outras técnicas comumente aplicadas, como

PCA, LDA, QDA e SVM, para avaliar aplica¢oes em sistemas BCI.

A abordagem analitica com inclusdo de pardmetros de processamento de sinais per-
mite uma analise individual de cada parametro considerado importante no sistema, for-
necendo subsidios para o proposito apresentado e verificando a influéncia no resultado
final de correlacao. Quanto ao numero de periodos, é possivel estabelecer relagoes de
tempo de resposta e precisao de reconhecimento da técnica para janelas de tempo varia-
veis; para a adicdo de componentes harmonicas, visualiza-se seu efeito no diagrama f, vs
p, confirmando o resultado esperado pela equacao generalizada CCA, e posteriormente
explicitando informagoes sobre o sistema BCI inicialmente nao observadas no dominio da
frequéncia, por exemplo, especialmente no caso de sinais reais; a razao de frequéncias de
amostragem é incluida na formulagao classica da CCA como um fator de corregdo, o que
permite flexibilizacdo da técnica, tornando possivel sua aplicacdo nos casos onde sinais
de entrada e banco de sinais nao tém a mesma taxa de amostragem; o efeito do ruido se
mostra relevante na diminuicdo do valor de correlagdo, com maior severidade quando o

nimero de harmodnicas entre os grupos de sinais ¢ distinto.

Para o caso de sinais reais, por fim, é possivel confirmar a adequabilidade do modelo
proposto de superposicao de fungoes senoidais, o que é evidenciado pela boa concordancia
entre curvas analiticas e reais; além disso, obtém-se informagoes essenciais sobre o sistema
BCI, como a caracteristica nao-linear do comportamento neural e a influéncia de ruido ou
atividades cerebrais de fundo que nao estao diretamente ligadas aos SSVEP, reduzindo,
portanto, a amplitude dos picos de correlagao, ou simplesmente adicionado aleatoriedade

as curvas.

Finalmente, a partir dos resultados de classificagdo e porcentagem de acerto, verifica-
se que, devido ao conjunto de fatores como necessidade de reducao de dimensionalidade,
treinamento a partir de banco de dados, e etapas de pré-processamento, a CCA se mostra a

op¢ao mais acessivel, por conta de sua simplicidade e eficiéncia (mesmo em detrimento de
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uma diminui¢do na porcentagem de acerto), para os casos estudados no presente trabalho.
Ademais, demontra-se extremamente flexivel, seja para propositos de reconhecimento ou

mesmo para mensurar a concordancia entre duas curvas.

A proposta de generalizacao apresentada neste trabalho, aliada as porcentagens de
acerto e vantagens intrinsecas a CCA, colabora para avaliar estratégias de futuras apli-
cagoes em sistemas BCI reais online utilizando o protocolo SSVEP, tornando possivel a
integracao desses sistemas a pacientes e, consequentemente, restabelecendo sua autono-
mia motora. Os resultados obtidos endossam a necessidade da indissociabilidade entre
a engenharia e outras areas do conhecimento para a melhora na qualidade de vida das

pessoas.

6.1 CONTRIBUICOES ALCANCADAS

Com a conclusado deste trabalho, tem-se as seguintes contribuigoes:

o propods-se uma abordagem alternativa para sistemas de interface cérebro-maquina
usando potenciais visuais evocados, considerando uma generalizacao do coeficiente

de correlagao, conceito-base para a analise de correlagao canonica;

o a partir dessa generalizacao, foi possivel verificar quais fatores influenciam de forma
mais expressiva no valor final de correlagao e, consequentemente, no reconhecimento

correto de padroes eletroencefalograficos;

o foram introduzidos novos parametros que colaboram para o melhor reconhecimento
de padroes e melhores praticas de uso em sistemas ICM, incluindo fatores fisiologicos,

técnicos e operacionais;

o foi possivel realizar uma avaliacdo do desempenho da CCA perante outras técnicas

de classificacdo no que diz respeito ao protocolo SSVEP;

e apresentou-se uma avaliacao critica, bem como subsidios, em termos de andlise de
sinais, para viabilizar a capacidade motora de pessoas com restrigcoes a partir de

protocolo SSVEP e generalizacao da técnica CCA.

6.2 LIMITACOES DO ESTUDO

Complementar as contribuigoes alcancadas, tem-se que as limitagoes do estudo reali-

zado sao as seguintes:



141

« o protocolo SSVEP, apesar de apresentar facilidade de execucao, sinais de amplitude
expressiva e de relativa facil obtencao, é complexo, nao podendo ser generalizado
a todos os individuos (cada sinal EEG apresenta particularidades dependendo do

usuario do sistema ICM);

« desta forma, apesar das porcentagens de acerto relativamente altas verificadas, nao
se pode garantir que a aplicacao dessas técnicas tenha desempenho alto para todos
os sinais e conjuntos de dados, de modo que a calibragao e treinamento (quando a
técnica exigir, como no caso de PCA, por exemplo) sdo indispensaveis para todos

os individuos;

» a intenc¢ao do usuario do sistema ICM estd sujeita as limitagdes impostas pelo pro-
tocolo SSVEP; assim, apesar de ser 1til e promover restabelecimento de autonomia
a pacientes com restricbes motoras severas, esse protocolo é restrito ao niimero de
graus de liberdade estipulados pelos estimulos visuais (que sdo um complicador na
escolha da sele¢do de frequéncias, como visto), e ndo contempla, portanto, a ati-
vidade imaginativa livre do individuo. Isso torna o protocolo mais apropriado a

situagoes que envolvam dispositivos de escolha de agoes simples;

o além da restricao dos graus de liberdade, salienta-se que, por se tratar de estimulos
visuais, mesmo operando em uma faixa de frequéncias mais adequada e criteriora,
cujo risco de desencadeamento de crises epiléticas é menor (e melhor, em termos
de boas amplitudes), pode haver desconforto e fadiga visual durante a execugao do

protocolo.

6.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestoes para trabalhos futuros, tem-se:

o aplicar a técnica de Anélise de Correlagao Canonica — considerando todo o conhe-
cimento prévio adquirido e a proposta de generalizagao apresentada neste trabalho

— a novos sinais obtidos a partir de experimentos, seja offline, seja online;

o explorar variagoes da Anélise de Correlagdo Canonica buscando, também, melhor
compreendé-las e aplica-las a partir dos mesmos conceitos empregados neste traba-
lho;
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o avaliar a integracao de sujeito e sistema BCI para o caso de um atuador mecanico,
como cadeira de rodas motorizada, por exemplo, utilizando o protocolo SSVEP para

realizacao de tarefas distintas e, portanto, com diferentes graus de liberdade;

o realizar um estudo sobre o nimero maximo, ou o niimero mais viavel, de graus de
liberdade possiveis de serem obtidos a partir do sistema BCI com uso do protocolo
SSVEP integrado a um atuador mecénico e aplicagdo da CCA, considerando as

contribuicoes obtidas no presente trabalho.
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