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RESUMO

O reconhecimento de padrdes aplicado a sinais cerebrais € essencial para a implementacdo de
interfaces computacionais que permitam comandar dispositivos de auxilio a individuos com
limitagdes motoras. A identificagdo de caracteristicas relacionadas com movimentos dos
membros do corpo, tal como os dos dedos das maos, exige uma sequéncia de etapas que inclui
a aquisicao e o pré-processamento dos sinais, a extracao de caracteristicas e classificacao de
dados do sinal. Esses sinais, chamados ECoGs, podem ser obtidos diretamente do cérebro
através de implantes na regido que gera as decisdes de movimento, que é o cortex motor
primario. Tais sinais sdo superiores em informacao, qualitativa e quantitativamente, em relacao
aos sinais chamados EEG, obtidos na superficie do couro cabeludo. O pré-processamento
consiste na preparagdo dos sinais para serem processados através de técnicas de selecdo de
canais relevantes, janelamento e filtragem para selecdo de bandas de frequéncia portadoras de
informagdo. A extragdo de caracteristicas pode ser feita utilizando-se estes sinais no dominio
da frequéncia e em seguida submetendo-os a autoregressao. A classificagdo se deu com o uso
de redes neurais artificiais do tipo ARTMAP-Nebulosa, tendo como entrada matrizes
compostas por dados processados provenientes dos sinais ECoG e de luva de dados, obtidos
simultaneamente do mesmo individuo, durante uma se¢do experimental. Esse trabalho
conseguiu ao final, gerar os sinais da luva a partir dos sinais ECoG. O coeficiente de correlagao

médio obtido foi de 0,91, evidenciando a eficiéncia do modelo proposto.

Palavras-chave: Rede neural artificial. ARTMAP-nebulosa. BCI. ECoG. Reconhecimento de

padrdes.



ABSTRACT

The pattern recognition signals applied to the brain is essential for the implementation of
computational interfaces allowing control devices to aid people with physical limitations. The
identification of features associated with body movements of the members, such as the fingers,
requires a sequence of steps which includes the acquisition and pre-processing of signals,
extraction of features and classification of signal data. These signals, called ECoG can be
obtained directly from the brain through implants in the region that generates the motion
decisions, which is the primary motor cortex. Such signs are superior in information
qualitatively and quantitatively compared to the known EEG signals obtained on the surface of
the scalp. The pre-processing consists in preparation of the signals to be processed through the
relevant channel selection techniques, windowing and filtering for selecting frequency band
information carrier. The feature extraction can be done by using these signals in the frequency
domain and then subjecting them to autoregression. The classification is made using artificial
neural networks ARTMAP-Fuzzy type, having as input matrices composed of processed data
from the ECoG signals and data glove, both obtained from the same subject during the
experimental section. This work could ultimately, generate sleeve signals from the ECoG
signals. The average correlation coefficient obtained was 0.91, showing the efficiency of the

proposed model.

Key Words: Artificial neural network. ARTMAP-fuzzy. BCI. ECoG. Pattern recognition.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO
Atualmente, a Interface Cérebro-Computador (BCI), constitui o estado-da-arte no
desenvolvimento de interfaces homem-computador. Ela proporciona a distdncia mais curta

entre a origem de uma decisdo no cérebro humano e o hardware propriamente dito.

Para Wolpaw e Wolpaw (2012), uma BCI trata-se basicamente de um sistema,
hardware e software, que processa sinais elétricos oriundos da atividade cerebral e comunica
padrdes identificados aos dispositivos externos. Sua aplicag@o se estende desde proporcionar
mobilidade a individuos lesionados, portadores de limitagdo motora através de exoesqueletos,
a aplicacdes no entretenimento e educa¢do quando associada a Realidade Virtual, e tais

possibilidades tem seus limites ampliados a cada dia que passa.

A obten¢ao de informacgdes diretamente do cérebro nos arremete ao estudo dos sinais
elétricos de EEG (eletroencefalograma) obtidos a partir do couro cabeludo, conhecidos na
medicina e usados para identificar anomalias € mal funcionamento daquele 6rgao. Entretanto,
reconhecer padrdes relacionados com atividades especificas do corpo humano ¢ uma tarefa de

grande complexidade.

Mais recentemente, com o aperfeicoamento de implantes cerebrais, € possivel obter
sinais com baixo ruido através de matriz de eletrodos na superficie do cortex cerebral: o ECoG.
Sua riqueza de informacdo permitiu identificar e explorar novas faixas de frequéncia, mas em

contrapartida tem uma complexidade de modelagem superior aos EEG.
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O Reconhecimento de Padroes (RP) ¢ um recurso usual em casos onde a
parametriza¢do ou modelagem matematica do fendmeno tem alto nivel de complexidade, como

¢ o caso dos sinais cerebrais que comandam movimentos do corpo humano.

O RP ¢ o ramo da pesquisa que objetiva a classificagao de objetos fisicos ou logicos
(padrdes) em um niimero de categorias ou padrdes. A classificacdo consiste em atribuir classes
para as amostras, baseado em suas caracteristicas ou atributos. (THEODORIDIS;

KOUTROUMBAS, 2009)

As técnicas de Inteligéncia Artificial como as Rede Neurais Artificiais (RNA),

proporcionam uma solucao eficiente na extracao de caracteristicas.

O uso intensivo de RNA, segundo Wolpaw e Wolpaw (2012), no reconhecimento de
padrdes sugere a possibilidade de identificar nos sinais ECoG, caracteristicas que expressem o
comando de movimentos ou a inten¢do de movimento, a exemplo do que ja4 vem sendo feito

com sinais EEG.

As RNA do tipo ARTMAP Nebulosa diferenciam-se das demais por serem capazes
de garantir o agrupamento de elementos nas categorias criadas pelo sistema e também de
aprender novos padrdes, caracteristicas desejaveis para a aplicagdo proposta neste trabalho.

(CARPENTER et al., 1992).

O impacto social do uso de BCI na mobilidade de pessoas lesionadas seria
significativo, devido ao alto nimero de portadores de deficiéncia motora existente, sendo
apenas no Brasil cerca de 13 milhdes de pessoas (INSTUTUTO BRASILEIRO DE
GEOGRAFIA E ESTATISTICA-IBGE, 2014), aproximadamente 7% da populacdo. Esse fato
justifica o interesse cada vez maior nessa classe de interface homem-maquina. Sua importancia
aumenta quando se considera o uso de BCIs em exoesqueletos na melhoria da mobilidade de

pessoas da faixa etdria acima de 80 anos, cerca de 1,9% da populacao brasileira. (IBGE, 2014)

Um indicador de relevancia de um determinado objeto de pesquisa € a producgdo

cientifica a seu respeito.

Observe no grafico da Figura 1, o crescimento nos ultimos 15 anos do nimero de

publicacdes relevantes sobre a tematica BCI. (WOLPAW; WOLPAW, 2012)
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Figura 1- Publicagdes relevantes sobre a tematica BCI.
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Fonte: Wolpaw ¢ Wolpaw (2012) ampliado.

1.1 CONTRIBUICAO DO TRABALHO

Para um percentual entre 15 e 30% dos individuos, as BCIs ndo respondem
adequadamente, os quais sdo conhecidos como BCI-analfabetismo. Isso ocorre provavelmente
em funcdo de alguma varia¢do no arranjo cognitivo do cérebro, que gera um padrao de sinais,
especificamente nas frequéncias mais baixas, diferente do encontrado em grande parte dos

individuos. (DICKHAUS et al., 2009)

Segundo Wolpaw e Wolpaw (2012), a aplicabilidade futura das BCIs estd
condicionada aos seguintes fatores criticos: o desenvolvimento de hardware de aquisi¢ao de
sinais confortaveis, convenientes e estaveis; a validacao e disseminacao das BCIs e, ainda, a

confiabilidade comprovada para diferentes grupos de individuos.

A maioria dos modelos procura capturar alteragdes nas caracteristicas dos sinais para
identificar padrdes de comportamento. As pesquisas atuais apresentam solugdes particulares
que nao podem ser estendidas a outros cenarios, pois solugdes abrangentes necessitariam de
algoritmos que detectem particularidades e realizem adaptacdes de forma automatica. Tal
abordagem permitiria também a portabilidade do método tanto para populagdes e membros do
corpo distintos, como para neuroimplantes (matriz de eletrodos implantadas no cérebro) com

outras configuracdes. Esses aspectos constituem um espaco de solugdes ainda a ser explorado.

Apesar do modelo a ser proposto usar dados de sinais obtidos por procedimentos

invasivos, espera-se que as evolugdes das técnicas de aquisi¢do de dados permitam obté-los
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externamente. Assim sendo, pela disponibilidade de informagdes proporcionada pelo ECoG ¢
superior a dos EEG (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010), possa conferir-lhe

maior disseminagao.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho foi organizado em sete capitulos como segue:

O Capitulo 1 apresenta uma introdugao do trabalho explicitando os objetivos da tese e
procura justificar a aplicabilidade do modelo proposto e por fim apresenta a organizacdo do

trabalho.

No Capitulo 2 ¢ apresentado o Estado da Arte no uso de BClIs, uma exposi¢do objetiva
do problema e uma breve apresentacdo da bibliografia relevante que deu suporte de

conhecimento a este trabalho.

O Capitulo 3 ¢ uma exposi¢do sobre os sinais cerebrais desde a sua origem,
caracteristicas e conceitos e finaliza discutindo sua tipologia e as formas de aquisi¢do destes
sinais. O conteudo desse capitulo da suporte de conhecimento tanto para o processamento dos

sinais cerebrais como para a compreensao das RNA.

Ja no Capitulo 4, a abordagem teorica apresentada ¢ sobre o Reconhecimento de

Padroes, seus conceitos e tipologia.

No Capitulo 5 sdao abordados os conceitos e desenvolvimento de redes neurais,
discorrendo também sobre o paradigma ART e por fim sobre as redes ARTMAP nebulosas e

suas aplicagoes.

O Capitulo 6 apresenta conceitos, definicdes e métodos ligados a BClIs, bem como
uma descri¢do e comparativo das principais metodologias aplicadas no reconhecimento de

padrdes em sinais cerebrais do tipo ECoG.

O Capitulo 7 inicia apresentando o paradigma experimental do caso e, em seguida
apresenta um modelo de reconhecimento de padrdes aplicavel em sinais ECoG relacionados ao

movimento de dedos das maos.

Finalmente, o Capitulo 8 apresenta as conclusdes obtidas através neste trabalho, as

perspectivas advindas dele e sugestdes de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

ESTADO DA ARTE

2.1 INTRODUGAO

Em 2002, John Donoghue e sua equipe da Universidade de Brown implantaram
eletrodos no cortex motor de macacos, os quais foram posteriormente treinados para manipular
joystick e controlar o cursor do monitor de video de um computador. Em paralelo com os sinais
dos joysticks, os sinais corticais referentes ao movimento deles joysticks foram capturados e
processados. Ocorreu que, uma vez desativado o joystick destes macacos, eles continuaram
controlando o cursor, diretamente através do cérebro. A publicagdo deste experimento tornou-

se um marco para as pesquisas sobre BCI. (SERRUYA et al., 2002).

Estes resultados motivaram a criacdo de diversos grupos de pesquisa na tematica, com
objetivo de desenvolver proteses para individuos lesionados. Wolpaw e Wolpaw (2012)
estimam que cerca de 70 a 80% das pessoas com deficiéncias graves poderiam ser beneficiadas

pelos sistemas de BCI atuais.

Os eventos e competigdes como o BCI Award, The Annual BCI Research Award, BCI
Competition e outros, sdo atualmente fortes indicadores do estado-da-arte das pesquisas na area

de BCIs e apresentam as mais recentes tendéncias da época de sua realizacao.

Institutos europeus (Pascal Network of Excellence) e universidades européias (Graz

University of Technology - Austria) e asiaticas na China (Donghua University) e Malasia


http://www.tugraz.at/
http://www.tugraz.at/
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(Universiti Utara Malasya), estdo entre os grandes agentes de pesquisas nessa tematica e
possuem centros de pesquisas dedicados com producdo cientifica consideravel e relevante.

(WOLPAW; WOLPAW, 2012)

Estudos recentes demonstram que ECoG pode fornecer informagdes ndo apenas sobre
0s movimentos, mas incluem aspectos comportamentais relevantes que poderdo ser explorados

num futuro proximo. (SCHALK, 2010)

O estudo intenso de BCls, dado a diversidade de métodos existentes para extragdo de
caracteristicas e classificacdo, deu origem a uma classe de software dedicada ao desenho, teste
e uso de BCIs, em tempo-real ou off-line. Pertencem a essa classe os aplicativos: o BCI2000
que disponibiliza modulos inclusive de pré-processamento, elaborado com contribuigdo de
laboratérios do mundo inteiro; o BCILab — que ¢ um mddulo para MATLAB, de codigo aberto
e extensa colecdo de métodos, permitem prototipagem, testes em tempo-real, avaliacdo de
desempenho; ja o aplicativo open source OpenVIBE mantém continua atualizagdo a partir de

contribui¢cdes comunitarias. (BRUNNER et al., 2013)

O uso de redes neurais da familia ART (CARPENTER et al., 1992) ¢ uma

possibilidade ndo suportada por nenhum deles diretamente.

2.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O cérebro, em seu cortex que responde pelo controle motor do corpo, produz sinais
que podem ser subproduto da atividade-cerebral (EEG) ou resultado direto dela (ECoG). O
problema consiste em examinar a possibilidade de reconhecer nos sinais ECoG as leituras

relativas ao movimento de membros do corpo, especificamente os dos dedos das maos.

Deste modo, a solu¢do considerada nesta Tese foi o desenvolvimento de modelo de
sistema de reconhecimento de padrdes relativos ao movimento dos dedos das maos embutidos
em sinais ECoG, capturados diretamente do cortex motor primario, fazendo uso de redes
neurais artificiais do tipo ARTMAP-Nebulosa (CARPENTER et al., 1992) para a classificacao
dos referidos padrdes. Nao existe um trabalho de referéncia direta a um caso desses, apenas em
correlatos EEG, que sdo sinais mixados, portadores de ruidos significativos e de baixo nivel de

informacao. Portanto, ndo hd como assegurar que sao 100% aplicaveis aos ECoGs.
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2.3 ANALISE DAS PRINCIPAIS REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Nas ultimas décadas, as redes neurais artificiais tém-se apresentado com ferramentas
bastante eficientes na solu¢do de problemas baseados na inferéncia sobre dados. A evolugao
delas tem sido resultado de um esforco para aumentar sua capacidade de generalizagdao. A
expectativa de reconhecer registro do movimento de membros do corpo, em sinais oriundos do
cérebro, suscitou possibilidade do uso de redes baseadas no paradigma ART para o

reconhecimento desses padroes.

As contribui¢des baseadas em técnicas e metodologias para reconhecimento de
padrdes em sinais cerebrais do tipo ECoG sdo recentes, e quase inexistentes se considerada

classificagdo por RNA.

A tecnologia com maior disseminac¢do sdo mesmo aquelas voltadas para EEG. Assim,
Norani et al. (2010), apresenta uma revisdo abrangente do estado-da-arte em BCls, com
tipologia funcional e de classificadores, apontando uma similaridade entre as técnicas de RP e
de BCI, sugerindo, portanto, um exame das metodologias de RP para fins de adog¢do de um

projeto funcional que se adeque ao uso de RNA em sinais ECoG.

Em Wolpaw e Wolpaw (2012), apresenta uma documentacdo abrangente sobre o tema
BCI, com uma abordagem detalhada sobre os aspectos bioldgicos e técnicos que envolvem
desde a geragdo, captagdo e processamento dos sinais cerebrais, sua principal contribuicao foi
a compreensdo integral dos processos envolvidos numa BCI e também como as informagdes
estdo contidas nas diversas bandas de frequéncia, o que subsidiou a escolha delas. Além disso,
permitiu ampliar as op¢des metodoldgicas para as etapas de sele¢do de caracteristicas e a de

classificacdo em si.

Os aspectos biologicos que ndo foram totalmente esclarecidos nas bibliografias
anteriores, tais como a influéncia da morfologia cerebral e sua relagdo com o posicionamento
dos implantes e, por consequéncia, a selecdo de canais, foram elucidados nos livros de

(JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2006; BEAR et al.,2015).

Em Oppenheim e Schafer (1975) e Madisetti (2010), foram apresentados elementos
para escolha dos meétodos de tratamento de sinais no dominio da frequéncia, nas escolha de
tipo e algoritimo de tranformacdo. Apresentou também o diferencial no emprego de Wavelets,
o que foi refutado para o presente caso devido ao fato de que a temporariedade seria acrescida

no janelamento.
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Para Duda et al. (2001) a abordagem de RP, diferente em alguns aspectos de
Theodoridis e Koutroumbas (2009), mas contribuiram para o entendimento das fases que
envolvem a RP e permitiram construir um projeto customizado para o caso, semelhante ao de

(FRED, 2015).

Os trabalhos de Carpenter e Grossberg (1987) e Carpenter et al. (1992) elucidaram a
Teoria da Ressonancia Adaptativa, o que confirmou sua adequabilidade para o caso de
tratamento de sinais daquela natureza. Lopes et al. (2005) contribuiu para a elaboragao de
algoritimo para as rede ARTMAP-Nebulosa na fase de treinamento, e Decanini et al. (2011)

para a fase de teste.

O trabalho de Ravi, Palaniappanc e Hengb (2006) discorre sobre o uso de redes
ARTMAP-Nebulosa para RP em sinais EEG, contribuiu no entendimento do uso de redes dessa

natureza em sinais cerebrais de forma geral.

Os artigos de Wang, Schalk e Ji (2011), Bougrain e Liang (2009), Hazrati ¢ Hofmann
(2012), Flamary e Rakotomamonjy (2012), tratam do RP referentes ao movimento de dedos em
sinais ECoG, usando classificadores e métodos diferentes, mas que contribuiram significativamente

na escolha de técnicas de pré-processamento.

Cumpre ressaltar que literatura acerca da aplicagdo de RNA, especificamente a ARTMAP-
Nebulosa no reconhecimento de padrdes em sinais ECoG ¢ inexistente. Assim, a possibilidade de
um ganho em performance com a aplicagdo da mesma pelas razdes a serem expostas no decorrer

deste trabalho ¢ uma possibilidade de interesse cientifico.
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CAPITULO 3

SINAIS CEREBRAIS

Este capitulo apresenta a fonte dos sinais cerebrais desde as interacdes fisiologicas que
produzem os impulsos nervosos, passando por uma apresentagao do cérebro com énfase na
atividade do cortex, até a aquisicdo de dados oriundos da atividade cerebral. Serdo abordados

também alguns aspectos relacionados com os sinais que geram o movimento de dedos.

3.1 NEURONIOS E O IMPULSO NERVOSO

Os neuronios, de acordo com Junqueira e Carneiro (2006), sdo células especializadas
que formam o tecido nervoso que compde o sistema nervoso de todos os seres vivos. Os
neurdnios sdo os elementos fundamentais na constituicdo do sistema nervoso, exercendo
fungdes distintas de acordo com a sua posi¢do e morfologia. Estima-se que o cérebro humano
possua cerca de 100 bilhdes destas células. A estrutura de um neurdnio € basicamente a mesma

em todos os seres vivos, constituindo-se de trés componentes, conforme ilustra a Figura 2:

e Corpo celular ou soma: contém o ntcleo e o pericario, ¢ nesse componente que
ocorre praticamente todas as reacdes metabolicas da célula;

e Dendritos s3o ramificacdes arborescentes ligadas ao corpo celular que recebem
impulsos de outras células através de conexdes chamadas sinapses. Ao passar por
uma sinapse, o sinal elétrico pode sofrer alteracdes. Na sinapse, os sinais elétricos
ficam sujeitos a bloqueio total ou parcial, ou ainda receber ganho. Assim, as
sinapses podem ser consideradas como elementos que conduzem e transformam

também o sinal elétrico que recebem;
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e AxoOnio ou fibra nervosa: trata-se de um prolongamento que se origina no corpo
celular e termina em ramificagdes que transmitem o impulso a outros neuroénios. Ao
longo de sua extensdo, revestindo o axdnio esta a bainha de mielina, um
recobrimento descontinuo e isolante térmico que atua como um facilitador da
transmissdo do impulso. A interface entre as células de Schwann ¢ o nodo de

Ranvier;

O sentido do impulso nervoso parte sempre dos dendritos para o soma e depois para o

axonio, conforme ¢ possivel observar na Figura 2.

Figura 2- Estrutura de um neurdnio
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___——Ramo colateral

Placas motoras

Fonte: Junqueira e Carneiro (2006).
O impulso nervoso atua através do mecanismo chamado bomba de sddio, baseado no

transporte de ions de sddio e potassio através da membrana plasmatica.

Uma regido do axonio pode assumir trés estados, conforme ilustra o item (a) da Figura

e Repouso — E o estado basico de um neurdnio, obtido quando trés ions de sddio sdo

bombeados através da membrana citoplasmatica para fora, e apenas dois ions de
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potassio afluem para dentro do neurdnio, criando assim, por convencao, um
potencial negativo de cerca de -65mV em seu interior e positivo em seu exterior.
Esse estado também ¢ conhecido como polarizado;

Despolarizado - Quando o neurdnio ¢ estimulado, a permeabilidade da membrana
¢ alterada, e o sodio faz o caminho inverso migrando para o interior da fibra,
ocasionando o aumento da concentracao interna de ions, tornando-se com potencial
positivo internamente de cerca de +30mV. Em consequéncia disso, a membrana se
torna permeéavel a poucos ions de potassio, que se transportam para fora do
neurdnio, ficando carregado negativamente do lado externo. Essa polarizacdo se
propaga no axonio no sentido do soma para a extremidade;

Repolarizado - A alta concentracdo de ions de potassio provoca o seu retorno de
ions de sodio para o exterior reestabelecendo a eletronegatividade na fibra. Essa

repolarizagdo se propaga pela mesma trajetdria da polarizacao.

O item (b) da Figura 3 apresenta a anatomia da movimentagdo do impulso ao longo do

axonio, especificamente nos nodos de Ranvier.

Figura 3- (a) Propagacao do Impulso Nervoso; (b) Aspectos anatdmicos do impulso nervoso
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Fonte: Amabis e Martho (2004).

3.2 O CEREBRO E SUAS ESTRUTURAS

Segundo Gartner e Hiatt (2007), o cérebro ¢ reconhecidamente a estrutura mais
complexa do ser humano, formado por subsistemas especializados em tarefas especificas. O
tecido cerebral ¢ formado por dois tipos de célula: os neurdnios e as células da glia ou neuroglia.

O cérebro humano ¢ formado por quatro estruturas: o cerebelo que esta ligado a aprendizagem
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motora, o hipotdlamo que ¢ regulador do metabolismo e atividades autdnomas, o tdlamo cuja

fun¢do principal € tratar os estimulos recebidos pelo sistema nervoso e o cortex cerebral.

O cortex ¢ a camada mais externa do cérebro cuja espessura varia de 2 a 6 mm, e ¢
constituido de dois hemisférios idénticos que se comunicam através do corpo caloso, sendo que
cada um controla o lado oposto do corpo. Tem superficie irregular, cheia de protuberancias

intercaladas por sulcos que aparentam enrugamento. (BEAR et al., 2015)

O cortex possui 30 bilhdes de neurdnios composto de 5 tipos de células nervosas, das
quais cerca de 70% estdo perpendiculares a superficie. O cortex ¢ a estrutura responsavel por
processar o pensamento, movimento voluntario, a linguagem, o julgamento e a percep¢ao; o

que o torna a mais importante para aplicagdo de BCL. (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2006)

Cada funcao ¢ desempenhada por uma regido especifica do cortex. Para identificar a
correspondéncia entre o sinal elétrico obtido e a tarefa executada € necessario um mapeamento

funcional, conforme ilustra a Figura 4.

Para Gartner e Hiatt (2007), a execucao de qualquer a¢do motora do corpo,
independente da complexidade, exige uma sequéncia de etapas. Mover um dedo, levantando-o
e abaixando-o repetidamente, envolve duas etapas desempenhadas por regides corticais
distintas. A primeira delas € a preparacdo e ocorre na area Pré-Motora, se ela depende de um
estimulo visual, a ativagdo ocorre na area da Associagdo Somato-Sensitiva. A segunda fase ¢ a
execugdo e ¢ resultado da ativacao no Coértex Motor Primario. A partir dessa regido, impulsos
elétricos se propagam pelo trato cortico-espinhal até chegar aos musculos, que serdo excitados

eletricamente para produzir o movimento desejado.
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Figura 4- Mapa funcional do hemisfério esquerdo do cérebro.

Cortex Motor
; Primario

Area Motora
Suplementar

Cértex Somato-

Area Pré- Sensorial

Motora /"‘A‘*‘

“ ~
/ . ' . Cortex Visual
g\ \ S

Cortex Pré-
Frontal

Cortex
Intertemporal  Cértex Auditivo

Fonte: Bear et al. (2015).

Assim, conforme se pode inferir, a simples intengdo de movimento provoca o

desencadear de tarefas mentais com atividades elétricas decorrentes.

3.3 SINAIS CEREBRAIS

Segundo Junqueira e Carneiro (2006), as chamadas células Gliais atuam conferindo
ganho aos potenciais no ambiente extracelular. Esses potenciais sdo chamados potenciais de

campo local (Local Potencial Field - LPF) e podem se capturados externamente.

Os potenciais de campo local gravados com ponto de referéncia inativo, filtrados com
frequéncia abaixo de 100 Hz e o dispositivo de ganho possuir uma constante de tempo inferior

a 1 s, correspondem ao Eletroencefalograma (EEG). (BEAR et al., 2015)

Segundo Wolpaw e Wolpaw (2012), Hans Berger foi o primeiro estudioso a usar EEG
qualitativamente, em 1924. Seu uso regular ¢ no diagnostico de problemas neurologicos.
Atualmente, uma combinagdo com métodos de imagética motora permite investigar e

identificar registros mentais de imagens.

O EEG ¢ um método ndo invasivo de aquisi¢ao de sinais a partir de eletrodos instalados

sobre o couro cabeludo, conforme apresenta o item (a) da Figura 5.
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Figura 5- Detalhe de aquisi¢ao de sinal cerebral (a) EEG — eletrodos no escalpo; (b) ECoG —
eletrodos colocados diretamente na superficie do cérebro (cortex).

Fonte: Center for Neurological and Neurodevelopmental Health - CNNH (2015) adaptado.

3.4 OS SINAIS ECOG

Os eletrodos de aquisi¢do podem também ser implantados cirurgicamente na superficie
do cérebro, permitindo registrar sinais a frequéncias superiores a 100 Hz, o Eletrocorticograma
— ECoG. Tais implantes constituem-se normalmente de uma matriz de eletrodos de 64 a 128
canais. Por se tratar de um procedimento invasivo, o dispositivo implantado pode sofrer rejeicao
do organismo ou ainda ter sua fun¢do comprometida pela continua adapta¢do do organismo,
recobrindo-o com um tecido que altere as caracteristicas do sinal. (WOLPAW; WOLPAW,
2012)

Estudos tém mostrado que os ECoG carregam em certas bandas', informagdes precisas
sobre a atividade de tarefas relacionadas com execu¢ao motora e planejamento, processamento
auditivo e atencgdo visual-espacial, sugerindo essas faixas como um indicador robusto e geral
da funcgao cortical local. O sinal ECoG também amplia a compreensao dos processos pois dada
a sua alta resolucdo permite estabelecer uma relacdo entre as diversas fun¢des desempenhadas

pelos membros do corpo. (HILL et al., 2012)

De acordo com Haider, Ishak e Adznan (2010), sdo vantagens de sinais EEG em

relacdo ao ECoG:

1 com énfase na faixa da Gama alta
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e Nao ¢ invasiva e nao representa riscos ao paciente;

e [Localiza atividades cerebrais que envolvem muitos neurénios;

e Apresenta nos registros dados suficientes para um diagnostico neurologico;

e Os custos de aquisi¢do sdo relativamente reduzidos;

e Atividades mentais especificas podem ser identificadas com clareza na mudanca

dos sinais.
As vantagens do ECoG se comparadas ao EEG sdo:

e Resolugdo espacial? superior a do EEG, ou seja, pequena area fornece muita
informacao;

e Registra sinais com menor ruido, pois sdo captados proximo da fonte. Os sinais do
cérebro sofrem mixagem ao passarem pelo osso do cranio e outros tecidos, o que
produz ruido nos sinais EEG;

e Mais informagdes podem ser extraidas dos sinais pois existem mais faixas de
frequéncia disponiveis do que no EEG;

e BClIs baseadas em ECoG necessitam de dados mais precisos por isso exigem tempo

de treinamento menor e permitem executar operacdes de precisao.

A Figura 5 apresenta os locais de captura dos sinais EEG e os ECoG.

3.5 OUTROS METODOS DE MEDICAO DA ATIVIDADE CEREBRAL

Existem outros métodos de obtencao de sinais elétricos, dos quais a maioria sao ainda
experimentais e/ou ndo apresentam dados conclusivos ou sua viabilidade ainda ¢ comprometida
pelos custos envolvidos. O LPF e o SU (Single Unit Action Potencial) sdo formas eficientes de
aquisi¢do de sinais, entretanto, o risco decorrente da invasibilidade ¢ consideravel. (ORTIZ-

ROSARIO; ADELI, 2013).

A Figura 6 ilustra um comparativo entre o EEG, ECoG e outros dois.

2 Resolugéo espacial: densidade de informacgao obtida.
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Figura 6- Comparagao entre sinais obtidos da atividade cerebral: (a) Tabela de caracteristicas,
(b) Localizacdo do sensor e (¢) Exemplo de sinal.

T v, RESOLUGAO| LOCALIZACAO DO
ESPACIAL SENSOR
i . Nao invasivo EEG 3em  |escalpo
Camada Fonte de Smal baixa invasibilidade | ECoG 0.5cm |abaixo do Cortex
Escalpo m/ EEG (b) alta invasibilidade LPF imm  |dentro do Cortex
i SuU 0.2mm
Cranio--
ECoG eee

7/ y ECoG
Intraparenquimal
/ (LPF e SU)

(2)

LpF
Matéria branca
(C) su

T L Ll T Tl ————

Fonte: Ortiz-Rosario e Adeli (2013).

Me¢étodos baseados em imagética também permitem inferir sobre a atividade cerebral.
Em geral, estdo baseados nas alteragdes fisioldgicas na regido cerebral em atividade, tais como
a tomografia ¢ a ressonancia magnética, onde um scanner rotativo detecta variagdes
eletromagnéticas do cérebro, por isso sdo bastante precisos. O inconveniente desses métodos ¢
que o tempo necessario para se detectar essas variacdes ¢ relativamente longo se comparado

aos métodos de leitura direta do sinal elétrico.

3.6 ARTEFATOS

Os sinais elétricos obtidos estdo sujeitos a interferéncia de fatores internos e externos,
sdo os chamados “artefatos”. O corpo humano todo produz sinais, ritmicos ou ndo, durante
atividades motoras. Esses sinais também se propagam pelo corpo e podem chegar a regido de
aquisi¢cdo de EEG e ECoG com relativa facilidade, sao os chamados ““artefatos”. O mais intenso
deles ¢ o eletrocardiograma (ECG), sinais produzidos pela atividade muscular do coragdo, mas
outros sinais sdo interferentes também, como € o caso do movimento das palpebras em piscar

de olhos e movimento dos membros. (WOLPAW; WOLPAW, 2012)

Artefatos de origem externas sao conhecidos e podem ser removidos por filtragem, ¢
o caso daquele induzido pela corrente alternada de alimenta¢do dos equipamentos de medida,
cuja frequéncia ¢ de 60 Hz. O suor e a mé fixacdo de eletrodos podem ocasionar flutuagdo de

impedancia, no caso de EEG. (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010)

No caso dos EEG, a passagem dos sinais do cortex para o escalpo tem em seu percurso

camadas diversas de tecidos € 0 osso do cranio, o que produz uma mixagem de tais sinais
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impossibilitando assim que sejam obtidos com fidelidade e nitidez, o que ndo acontece com o0s

ECoG. (WOLPAW; WOLPAW, 2012)

3.7 RITMOS CEREBRAIS

As ondas cerebrais podem apresentar diferentes atividades ritmicas. Para Montenegro
e Cendes (2011), fatores como o estado de consciéncia, idade, cansago mental e morfologia
craniana interferem na sua interpretacdo diagnostica. Esses ritmos sdo classificados de acordo
com a frequéncia. A fonte de sinais emite sinais de variadas frequéncias simultaneamente,

entretanto, as mais relevantes do ponto de vista clinico sdo apresentadas na Tabela 1:

Tabela 1- Ritmos cerebrais e suas frequéncias.

Ritmo letra descrigdo

Ritmo delta [ <3,5Hz

Ritmo teta ) 4-7,5 Hz

Ritmo alfa a 8-13 Hz

Ritmo beta B 14-30 Hz

Ritmo gama Y 60-100 Hz

Ondas pi T

Ritmo phi P il
Ritmo kappa K

Atividade sigma 4 Fusos de sono

Ondas rho p POSTS

Ritmo mu T ritmo do cdrtex motor

Ondas lambda A Ondas occipitais positivas na vigilia
Ritmo tau T

Ondas zeta 4 Onda delta agudizada

Ritmo gama alta Y 100-300 Hz

Fonte: Caboclo (2015) ampliada.

Observa-se que alguns ritmos (em cinza) ndo sdo relevantes por ndo ocorrerem em

todos os individuos. De acordo com Wolpaw e Wolpaw (2012), acima de 200Hz outras

estruturas como o Hipocampo (~250 Hz) e o Talamo (~600 Hz) passam a contribuir.
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3.8 SINAIS ECoG RELATIVOS AOS MOVIMENTOS DOS DEDOS

Segundo Menezes (2011), mesmo admitindo que o neurdnio possui um niimero finito
de estados, o elevado numero de estados resultantes da combina¢ao dos neurdnios no cérebro

torna pouco pratica a sua abordagem como um sistema de estados finitos.

Entretanto, para Wang, Schalk e Ji (2011), ¢ possivel modelar o movimento dos dedos
em transi¢des de estados, conforme se observa na Figura 7, e usar as restri¢des anatomicas de
movimento para otimizar a busca de parametros cinematicos a serem identificados nos sinais

cerebrais.

Isso sugere que algumas regides do cérebro respondem a modelagem proxima a de

sistema de estados finitos.

Figura 7- Diagrama de possiveis transi¢cdes de estado para movimento de dedo

N TN

\Extensao| : Flexo |
\f_,_g_ N

\ {Repouso | A/
./

Fonte: Wang, Schalk e Ji (2011).

Admitir a existéncia de estados intermediarios para obter o efeito de movimentos de
diferentes amplitudes aumentaria a complexidade do modelo paramétrico, entdo € razoavel
admitir que uma abordagem conexionista para identificagdo de padrdes em sinais de origem
cerebrais relativas @ movimento de dedos parece ser mais eficiente. Nao se pode ignorar o fato
do sistema sempre considerar estados anteriores. Assim sendo, qualquer que seja o modelo a
reproduzir os movimentos dos dedos a partir dos sinais do cérebro, ndo produzirdo resultados

satisfatorios se usa-los em sequéncia aleatoria.

3.9 BASE DE DADOS DE SINAIS ECoG

A crescente preocupagdo com o uso de seres humanos em pesquisas deu origem a uma
serie de rigidos padrdes a serem seguidos para experiéncias dessa natureza, razao pela qual sob
certas circunstancias se torna mais viavel o reuso de dados coletados por outras instituigdes para

outros fins.
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Dados para estes fins necessitam ser confiaveis e ja bastante disseminados em
pesquisas. E o caso dos sinais ECoG, pois o fato de serem invasivos e de alto custo de
implantacdo, sua viabilidade s6 se confirma se os numeros de experimentos vinculados forem

significativos.

A plataforma movel para gravacdo de sinais ECoG tem sido uma forma de estender o
acompanhamento da evolu¢do de pacientes com epilepsia e outras anomalias cerebrais,
evitando assim sua permanéncia no hospital. E comum solicitar ao paciente a submissdo a

experimentos antes da remogao do implante.

3.10 SINAIS CEREBRAIS NO COMANDO DE MOVIMENTOS DO CORPO

Segundo Newmann (2011), todo e qualquer movimento de membros do corpo humano
¢ executado através de um complexo de musculos, que agem sobre uma estrutura biomecanica,
os 0sso0s. Os graus de liberdade de movimento sdo determinados pelas articulagdes. Os
musculos desenvolvem basicamente duas agoes: flexao e extensdo. Tais agdes sdo comandadas
pelo cérebro através de impulsos nervosos originados no cortex. A Figura 8 mostra os possiveis
movimentos do dedo indicador (@) e do polegar (b), sendo que cada movimento desses estd

ligado a 3 ou 4 fibras nervosas.

Figura 8- Possiveis movimentos dos dedos da mao

(b)
Newmann (2011) adaptado.




36

CAPITULO 4

O RECONHECIMENTO DE PADROES

O reconhecimento de padrdes, antes de 1960, se resumia em aplicagdes de estatistica
teorica. O advento dos computadores sugeriu novos estudos para sua aplicagdo em RP e a
disseminagdo das técnicas de automagdo industrial apontou a necessidade de novos modelos
para tratar e recuperar informagdes a partir de conjunto de dados. Os resultados relevantes
impulsionaram o RP a explora¢do nas atuais fronteiras do conhecimento, tornando-o um
importante componente dos sistemas de tomada de decisao. (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009)

O RP ¢, essencialmente, uma compilacao de variados problemas, em que as solucdes
utilizam técnicas projetadas para atender especificidades de problemas de outras areas. Assim,
0 RP contém contribuicdes da Teoria da Decisao, Teoria da Automata, Teoria da Probabilidade,
logica nebulosa, etc. Por essa razao ¢€ possivel utiliza-lo em diversas as areas do conhecimento
cientifico.

Reconhecimento de padrdes — o ato de pegar dados brutos e agir baseado na
“categoria” do padrdo — tem sido crucial para nossa sobrevivéncia; por mais de
milhdes de anos temos desenvolvido um sistema neural cognitivo altamente
sofisticado para tais tarefas. (DUDA; HART; STORK, 2001, p. 3)

O RP, segundo Theodoridis ¢ Koutroumbas (2009), “E uma area de pesquisa que tem
por objetivo a classificagdao de objetos (padrdoes) em um niimero de categorias ou classes”. Essas
duas definigdes identificam em comum a ac¢do de organizar os objetos em categorias baseadas
em determinados critérios. Independente da natureza, os processos de geracao de dados sempre

transferem algum tipo de informacao através dos dados gerados. A estrutura ¢ o modo como a
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informagdo pode ser organizada para identificar as relagdes entre as variaveis do processo. Estas

variaveis exercem um papel importante e sdo fundamentais em RP.

4.1 A IMPORTANCIA DO RECONHECIMENTO DE PADROES

Qualquer problema de RP implica essencialmente em uma tarefa de classificagao. O

crescente interesse na area de RP decorre do fato das esferas de conhecimento demandarem de

aplicagdes cada vez mais complexas voltadas para identificagdo de regularidades em dados,

exigindo assim recursos computacionais cada vez maiores (DUDA; HART; STORK, 2001).

A Tabela 2 apresenta, uma relacdo de aplicagdes voltadas para alguns dominios de

problemas emergentes juntamente com padrdes (entradas) e classes associadas (saidas).

Tabela 2- Exemplo de aplicagdes de Reconhecimento de Padrdes.

Problema Entradas Saidas
Reconhecimento de voz sinais de voz Palavras, identidade do locutor
Testes ndo invasivos/ destrutivos Ultra-sons, emissdo de Presenga / auséncia de anomalia

ondas aclsticas, imagem

Detecgdo / diagnéstico de doengas

ECG, EEQG, ultra-sons

Tipos de condigdes cardiacas,
classes de estados cerebrais,
patologias

Identificagdo de recursos naturais

Imagens multi-espectrais

Formas de terrenos, vegetagdo

Reconhecimento aéreo Infravermelhos, imagens Tanques, campos de cultivo,

de radar estradas, trafego
Reconhecimento de caracteres Imagens de varrimento Caracteres alfanuméricos
(leitores de pagina, cédigos de dptico

barras, matriculas)

Identificagdo e contagem de Slides de amostras de Tipos de células
células sangue, micro-

seccionamento de tecidos
Detecgdo de falhas (placas de PC, Imagens Aceitagdo / rejei¢do

circuitos integrados, texturas)

Robética

4.2 CONCEITOS

Imagens de interiores ou
exteriores em 3D, luz
estruturada, laser, imagem
estéreo

Fonte: Fred (2015).

Identificagdo de objetos, tarefas
industriais

Embora conceitos geralmente obedecem a um senso comum, a definicdo precisa de

r

alguns conceitos € importante para o entendimento dos métodos de RP e impedem que a

flexibilizacdo dos mesmos distorca o seu real sentido. De acordo com Theodoridis e

Koutroumbas (2009), sao eles:
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Padrio: pode ser entendido como um objeto, entidade, evento ou processo que possa

ser identificado sem a necessidade de ser definido precisamente.

Classe: trata-se de conjunto de padroes que tem em comum determinadas
caracteristicas. Alguns autores como Wangenheim ¢ Wangenheim (2003), fazem distingao
entre classe e categoria, afirmando que classes tem fronteiras definidas e categorias tem limites

imprecisos ou aproximados.

Caracteristica: dado ou atributo extraido de uma determinada amostra. Considerando
um padrdo genérico que possui associado um vetor de caracteristicas x, com ¢ caracteristicas,

entdo temos na Equacao (1):

X = [XI;XZ' "'lxt]T (1)

Cada vetor identifica apenas um padrao ou objeto. O indice 7 denota a transposicao do
vetor. Essa extracdo de caracteristicas pode ser feita através de medida ou também por

processamento.

Classificaclao: consiste em atribuir classes especificas para as amostras do conjunto

de acordo com suas caracteristicas.

Classificador: dispositivo ou algoritmo que especifica uma fun¢do de decisdo, que
mapeia a amostra em pontos no Espago das Caracteristicas, agrupando-os em conjuntos que

representam as classes.

Ruido: sdo falhas, distor¢des ou ainda imprecisdo que ocorrem durante processo de

aquisi¢ao dos dados.

A Figura 9 ilustra e exemplifica alguns dos principais conceitos.

Figura 9- Principais conceitos de Reconhecimento de Padroes.

x1= Area
X1 Classe 1 X3 X2= Perimetro
Classe 2 Xt

) X1
0 X2

... X =
Classe 3 X2 Xt

Perimetro X1
(a) Conjunto de Padrdes (b) Representacdo no (c) Representacéo Vetorial

Espaco de Caracteristicas

Fonte: do proprio autor.
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4.3 SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

O projeto de um sistema de RP se desenvolve em etapas com graus de complexidade
variando de acordo com o problema. Sua eficiéncia esta diretamente relacionada com a correta
aplicacdo e a otimizacdo em cada etapa. Nao hd unanimidade entre os principais autores
estudados na representacdo de um sistema de RP (TEODORIDS; KOUTROUMBAS, 2009;
DUDA; HART; STORK, 2001), provavelmente porque a RP consolidou-se a partir de
contribuicdes de outras areas e cada uma delas tem especificidades, o que torna dificil compor

um fluxograma genérico.

Na proposta de Fred (2015), que parece mais abrangente, um sistema de RP se
desenvolve em duas fases: a fase de reconhecimento ou fase operacional, ¢ a fase de treino-

aprendizagem, conforme se observa na Figura 10.

Figura 10- Estrutura tipica de um Sistema de RP .

RECONHECIMENTO

Sensor/ Pré- Extragdo de Algoritmo de
Ses—» —p —p o . ..
Padres transdutor processamento Ci‘;ic;ei;il\?gsas q C|3Zilg;g§§ol — Classes

_________________________________________ T S

TREINO-APRENDIZAGEM

Amostrasde _, | Selecdode |

~ Aprendizagem
Padrbes Caracteristicas P g

Fonte: Fred (2015) adaptada.

4.3.1 Fase de treino-aprendizagem

Para Duda, Hart e Stork (2001), nessa fase ocorre o treinamento do sistema para que a
etapa de classificacdo reconhega e decida se o dado de entrada possui ou ndo as caracteristicas
desejadas. A Fase de Treino-aprendizagem realiza a sele¢do de caracteristicas a partir de um
conjunto de objetos de exemplo, também chamado de conjunto de treino ou amostra. A partir

das caracteristicas obtidas segue-se o processo de aprendizagem propriamente dito.

A escolha das caracteristicas € a sele¢do dos pardmetros que melhor definem o objeto
de acordo com sua natureza, a natureza da aplicacdo e a tecnologia existente. O conjunto de
medidas e valores obtidos nessa fase devem ser similares para objetos da mesma classe e
distintos para classes diferentes. A escolha criteriosa de caracteristicas pode evitar a

redundancia na fase de classificagao.
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A aprendizagem ¢ a etapa que define ou estima as funcdes de decisdo a ser usadas pelo
algoritmo de classificacdo. De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2009), existem

basicamente trés formas de aprendizagem:

e Supervisionada — ocorre a partir de classes pré-definidas e padrdes do conjunto de
treinamento, identificados como pertencentes a alguma delas. Dada a Equagao (2),
admite-se a existéncia de um conjunto de amostras de padrdes (J) em que suas

classes sdo conhecidas;

S = {(X1; k1); (XZi kZ)r ey (Xm' km)} (2)

Sendo X; — representa a i-ésima observagao ou padrao
ki — representa a classe do padrao
m —numero de amostras disponiveis

e Niao-supervisionada - ocorre quando as classes ndo sdo conhecidas inicialmente,
elas sdo identificadas pela similaridade entre os padrdes de entrada, ou seja, o
formalismo ¢ idéntico ao anterior, entretanto o k; ¢ desconhecido;

e Semi-supervisionada — E similar as supervisionadas, no entanto, existem na
amostra padrdes que diferem excessivamente e ndo se identificam com classe
alguma pré-estabelecida. A aprendizagem semi-supervisionada torna-se importante

quando o projetista tem a disposi¢do um niimero reduzido de dados.

4.3.2 Fase de reconhecimento

Para Duda, Hart e Stork (2001), a também chamada de Fase Operacional, ¢ a fase que,
a partir do conjunto de classes e caracteristicas identificados na fase anterior, enquadra-se um
conjunto maior de padrdes. Geralmente, subtrai-se do conjunto total de padrdes uma pequena
parte representativa para uso na Fase de Treino-aprendizagem, deixando-se a grande massa de

padrdes para a Fase de Reconhecimento.

A etapa Sensor/Transdutor ¢ aquela em que ocorre a aquisicao dos padrdes por meio
de algum dispositivo de entrada/saida. Esta etapa se encerra com o armazenamento do padrao

em algum meio eletronico.
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O Pré-processamento prepara os dados para serem tratados na etapa posterior,
eliminando ruidos, melhorando e realgando a qualidade dos dados adquiridos na etapa anterior.
Diversos procedimentos podem ser aplicados com esse objetivo, tais como filtragem, ganho,
etc. Em alguns casos a normalizacao ¢ exigida, ou seja, a conversao proporcional dos dados
dentro de uma faixa de valores, geralmente 0 e 1. Essa fase se encerra com a obtencdo de

padrdes com qualidade.

A Extracdo de Caracteristicas visa identificar nos dados, as caracteristicas que
permitam o reconhecimento de padrdes, ou seja, obter um conjunto de caracteristicas com
dimensdo inferior que o dado bruto, que mesmo assim permita discrimina-lo. Essa sele¢do ¢
processada a partir de carateristicas ja identificadas na fase de treino-aprendizagem.

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009)

A etapa de aplicagdo do Algoritmo de Classificagdo utiliza o vetor de caracteristicas
para atribuir cada objeto a uma classe. A diferenca de valores atribuidos as caracteristicas dos
objetos de diferentes classes influencia no grau de dificuldade do problema. O problema mais
critico nessa etapa ¢ a escolha do classificador, pois influencia demasiadamente na eficiéncia

do processo. (DUDA; HART; STORK, 2001)

Os classificadores diferem no desempenho e na estratégia de separagdo de padrdes.

Em certos casos ndo ha opcao na escolha de classificador.

Essa etapa pode ser desenvolvida usando técnicas diversas e € o fator mais relevante

que distingue as abordagens a serem apresentadas nos itens seguintes.

4.3.3 Consideracoes sobre sistemas de RP

Apesar do fluxo da Figura 10 representar uma perspectiva ampla, a sua aplicagdo
apresenta alguns problemas que exigirdo adaptacdes. A primeira e a mais evidente ¢ de que em
sistemas de aprendizagem nao-supervisionada as fases de treino e reconhecimento ocorrem

simultaneamente, sem a necessidade de amostra de padrdes.

Para Duda, Hart e Stork (2001) o fluxo ¢ tnico e sequencial com trés etapas: pré-
processamento, extracao de caracteristicas e classificacdo, executadas num sentido e depois no
reverso. Para Theodoridis e Koutroumbas (2009) em fase unica, cinco etapas sdo necessarias:
aquisicdo de dados, geracdo de caracteristicas, selecdo de caracteristicas, desenho do
classificador e sistema de avalia¢do, executadas sequencialmente mas sempre considerando a

possibilidade de retornar a alguma das anteriores.
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4.3.4 Projeto de sistema de reconhecimento de padroes
Um projeto de sistema de RP inicia com a selecdo de amostras que sejam

representativas e em seguida efetua-se a escolha das caracteristicas.

Considerando que as etapas principais de um sistema de RP podem ser representadas
como no diagrama da Figura 11, as quais tem objetos de entrada associados a um vetor X, cuja
dimensao ¢ D, e saida associada a um vetor de classes de dimensao M. Considerando que X esta
associado a um numero de classes k, entdo, o aumento da dimensdo do vetor de caracteristica
minimiza a ocorréncia de erros, no entanto aumenta a complexidade do problema com o

aumento na exigéncia de recursos. (DUDA; HART; STORK, 2001)

Figura 11- Sistema de RP reduzido.

X1 ki |
Entrada " > Classes
de Dados Extracdo de X2 . Ko Pos- 1,2,..C
P Caracteristicas Classificador decisdo
XD K
Vetor de Vetor de
Caracteristicas Saida

Fonte: Duda, Hart e Stork (2001)

O classificador ¢ a funcao que define as fronteiras de decisdo que delimitam as classes
no espago de caracteristicas, como ilustra a Figura 12, ele deve ter uma boa capacidade de

generalizacdo. Assim, trés situagdes sdo admissiveis (DUDA; HART; STORK, 2001):

e Sub-treinamento — tem fronteira de decisdo muito simples, seu desempenho na
classificagdo ¢ em geral insatisfatorio, a exce¢do de problemas simples linearmente
separaveis, como ilustra o item (a) da Figura 12;

e Super-treinamento — tem fronteiras demasiadamente complexas, seu desempenho na
classificacdo ¢ eficiente, entretanto, exige elevado numero de recursos e interagdes e
tende a responder bem apenas ao conjunto de treinamento, s6 ¢ satisfatorio para
pequenas amostras, como ilustra o item (b) da Figura 12;

e Treinamento adequado — fronteira de decisdo otimizada, seu desempenho admite a
ocorréncia de algum erro, mas ¢ eficiente e satisfatorio na classificagdo de padrdes,

conforme o item (c) da Figura 12.
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Figura 12- Tipos de treinamentos resultantes das fronteiras de decisao

. (a) Sub-treinamento (b) Super-treinamento (c) Treinamento adequado

Fonte: Duda, Harte ¢ Stork (2001).

O desempenho do classificador esta diretamente relacionado ao tamanho da amostra

de objetos, o nimero de caracteristicas e também de sua complexidade.

Por mais simples que seja um problema de RP sempre haverd a possibilidade de
requerer que a dimensdo da amostra de objetos para treinamento seja uma fungdo exponencial
da dimensao do vetor de caracteristicas. Esse fendmeno é conhecido como a “maldi¢ao da
dimensionalidade”, pois amplia em muito a complexidade do problema (JAIN; DUIN; MAO,
2000).

4.4 ABORDAGENS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Historicamente, a abordagem estatistica de RP e a sintatica sdo as mais antigas, algum
tempo depois surgiram as abordagens conexionista ou neuronal, com o advento das RNA e

também os métodos voltados para programagao matematica. (JAIN; DUIN; MAO, 2000)

Apesar da classificagdo das abordagens em RP considerarem limites bem definidos
entre elas, em geral, sob a oOtica do par problema-solucdo, considera-se a possibilidade de
combinagdo entre elas, o que na pratica ¢ bastante usual. A propria literatura acerca de RP faz

consideragdes e interpretagdes diferentes acerca de métodos e abordagens.

Segundo Duda, Hart e Stork (2001), € possivel classificar o RP nas abordagens a

seguir.

4.4.1 Abordagem estatistica

Trata-se de uma abordagem classica e bastante disseminada, evoluiu da Teoria de
Decisdao Bayesiana, onde os modelos probabilisticos regem defini¢do das caracteristicas das

classes. Essa teoria prové bases para modelar as fontes que geraram os padroes.
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Os métodos estatisticos permitem obter resultados com rapidez e se adequam em
circunstancias onde o aspecto mais importante ¢ evidenciar tendéncias relevantes e descartar as

que nao sdo.

Segundo Duda, Hart e Stork (2001), a classificagdo ¢ feita identificando-se a
probabilidade de um padrdo pertencer ou ndo a uma determinada classe, e também associando

a decisdo a um fator de risco na ocorréncia de erro.

Considere o vetor de padrdes X = (x1, x2, ... , xp) € RP tal que D é o nimero de
caracteristicas. Considere também as classes K= {k;, k2,..., kar} em RP. A abordagem Bayesiana
supde que as probabilidades P(k;) de cada classe e as densidades de probabilidade condicional

p(x|ki) de x com respeito a cada uma das classes ki tal que i =1, 2, ..., M, sdo conhecidas.

Admite-se classificar um padrdo x como associado a uma classe k;, sendo esta a de

maior probabilidade.

Podemos entdo utilizar o teorema de Bayes para calcular a probabilidade P(ki|x),

que ¢ a probabilidade de x pertencer a classe ki, pelas Equagoes (3) e (4):

P(k;) p(x|k;) 3)
P ki =
i) p(x)
p) = ) p(lk). P(k) @)

Sendo: p(x|k;) - densidade de probabilidade

p(x) - fator de evidéncia para ajustar escala para que a soma de todas as

probabilidades posteriores seja 1;

A decis@o possui um risco de erro condicionado, podendo ser calculado pela Equagao

(5):

C

R(k;|x) = Z/l(kilkj).P(kj|x) (5)

j=1
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Sendo: A(kilkj) — fungao perda atribuida a classificagdo errada, atribuido valor 1 para

classificagdo correta e 0 para as erradas. Como na Equacao (6).

Sendo assim:

_(osei=j (6)
M) = {1 ee 1 27}

E o risco condicional definido pela Equagao (7):
R(k;]x) = 1 — P(ki]x) (7)

4.4.2 Abordagem sintatica

Em casos em que um padrdo ¢ definido pela inter-relacdo entre as caracteristicas, ou
seja, existem caracteristicas descritoras primitivas ou sub-padrdes, comuns entre elas, € possivel
estabelecer um conjunto estruturado. Nestes casos, as classes sdo definidas pela similaridade de

estrutura dos padroes.

A estratégia assim definida ¢ interessante para RP em estudos de linguagem, onde os
padrdes complexos (frases) sdo quebrados em sub-padrdes (palavras) e a gramadtica seria o

classificador destes padrdes.

4.4.3 Abordagem difusa

Trata-se da abordagem em que ¢ importante considerar um certo grau de incerteza nas
caracteristicas e na classificagio dos padrdes. E um método nao-deterministico geralmente vale-
se da logica nebulosa. Neste caso, a Teoria dos Conjuntos Difusos ¢ empregada para conferir

ao modelo o grau de incerteza.

4.4.4 Abordagem neuronal

Trata-se da abordagem inspirada nos neuronios biologicos, faz uso de um conjunto de
neurdnios artificiais interconectados por sinapses sobre as quais aplica-se pesos diferentes,
modificados até reproduzirem os resultados corretos, esbogando assim um comportamento
inteligente, capaz de aprender determinadas tarefas sem que sejam necessariamente
formalizadas matematicamente. Por essa razao, ¢ vista como um dispositivo tipo “caixa preta”,

dispensando assim um conhecimento prévio de muitos elementos do padrdo. Isso a torna ideal
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para problemas de RP em fala, escrita, imagens e etc. nessa abordagem a quantidade de

processamento gerado ¢ grande (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

O proximo capitulo trata das RNA do tipo ARTMAP Nebulosa, sua origem,
caracteristica e topologia, bem como a adequabilidade desta abordagem conexionista na solugao

de problemas de RP.
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CAPITULO 5

REDES NEURAIS ARTMAP-NEBULOSAS

As redes neurais artificiais constituem-se atualmente num recursivo conjunto de
formalismos bioinspirados para solugao de problemas relacionados ao Reconhecimento de
Padrdes. A diversidade de estratégias adotadas para essa abordagem ¢é crescente. A
compreensdo dos conceitos, principios e especificidades em que se baseiam, conferem aos
pesquisadores elementos para escolha da RNA que melhor se adapta ao seu problema, a respeito
das quais ¢ possivel encontrar no Anexo A desse trabalho. As redes neurais ARTMAP
Nebulosas, baseadas na Teoria da Ressonincia Adaptativa (ART) apresentam-se como uma

solucdo vidvel para solucao de problemas de RP.

5.1 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

O modelo ART tem como antecedente Von der Malsburg que em 1973 apresentou
uma RNA de mapa de caracteristicas auto-organizavel como objetivo de modelar o cortex
visual. Posteriormente, Teuvo Kohonen apresenta o conceito de Mapa Auto-organizavel (Self-
Organizing Maps — SOM), que acabaram por influenciar Gail Carpenter e Steven Grossberg a

criarem a Teoria da Ressonancia Adaptativa. (AMORIM, 2006)

A motivagdo destes trabalhos foi a solucao do dilema plasticidade—estabilidade, que

pode ser definido em 3 pontos (CARPENTER et al.,1992):

e Plasticidade — capacidade de um sistema de aprendizagem de se adaptar quando
submetido a novas informacdes e se manter estdvel mesmo quando houver

informacao irrelevante entre elas;
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e Estabilidade — capacidade de um sistema em preservar seu conhecimento
adquirido e mantendo a capacidade de armazenar novas informagoes;
e (Capacidade de um sistema em alternar a escolha que vai priorizar, seja a

plasticidade ou estabilidade.

A Teoria da Ressonancia Adaptativa se caracteriza como uma resposta a esse dilema.
As RNAs que contemplam esse paradigma permitem aprendizagem incremental, em ambientes
ndo-estacionarios, estdvel e rdpida. Permite uma generalizacdo multipla para um reduzido
numero de padrdes de treinamento. S3o adequadas para aplicagdes que necessitem modelar
predicdo, busca, aprendizagem, RP em tempo real e aplicagdes para engenharia.
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987)

A estabilidade em redes ART ¢ inerente, pois os processos de adaptagdo dos pesos
tendem a diminuir até a sua estabilizacdo. No RP, quando um padrio de entrada nao se
enquadra em alguma classe jé existente uma nova ¢ criada. Para ndo comprometer a estabilidade
como ocorrem em outra RNAs, um mecanismo de vigilancia controla as novas entradas e sua
inclusdo ou ndo em classes ja existentes. (AMORIM, 2006; CARPENTER; GROSSBERG,
1987)

5.2 REDES NEURAIS ART

A rede neural do tipo ART incorpora o modelo de aprendizagem competitiva sob uma
estrutura de controle auto-organizavel. Sendo assim, o reconhecimento e o aprendizado
autdonomo permanecem estaveis independente da sequéncia de padrdes de entrada. (AMORIM,
2006)

A Tabela 3 lista alguns marcos historicos de propostas de redes de arquitetura ART

encontradas na literatura a partir do levantamento de Amorim (2006), até o ano de 2005.



Tabela 3- Marcos historicos relacionado com redes ART na literatura.

Ano | Arquitetura ] Referéncia

1976 | GN Grossberg

1987 | ART1 Carpenter
ART2 Carpenter

1990 | ART3 Carpenter

1991 | ART 2-A Carpenter
ARTMAP Carpenter
Fuzzy- ART Carpenter

1992 | Fuzzy-ARTMAP Carpenter
AFCL Newton
Fuzzy Min-Max Newral Network(FMMNN) Simpson

1993 | LAPART Healy
Simplified Fuzzy-ARTMAP (SFAM) Kasuba
Fusion ARTMAP Asfour

1994 | IAFC Kim

1995 | ART-EMAP Carpenter
Adaptive Hamming Net (AHN) Hung
ARAM Tan
PROBART Marriot

1996 | Gaussian-ARTMAP Williamson
FasArt Cano-lzquierdo
hART-J Barfai

1997 | Supervised AHN (SAHN) Hung
hART-S Barfai
mART Kim
ART-LD Zhou-J.
FasBack Cano-Izquierdo
dART, dARTMAP carpenter
Cascade-ARTMAP Tan
PNN-ART Lim

1998 | ARTMAP-IC Carpenter
LAPART2 Healy
Multi-channel ART (MART) Fernandez-Delgado
Boosted ARTMAP Verzi

1999 | Puzzy (Supervised) AHN Hung
ARTEX Grossberg
FA Variant Georgiopoulos
oFAM Dagher
dFasArt Parrado-Herndndez

2000 | MicroARTMAP (pARTMAP) Gomez-Sanchez
HART & HARTMAP Anagnostopoulos
FANNC Zhou-Z.

2001 | Ellipsoid ART (EA) & Ellipsoid ARTMAP (EAM) | Anagnostopoulos
Safe pARTMAP somez-Séanchez

2002 | semi-supervised Ellipsoid ARTMAP (ssEANM) Anagnostopoulos
ART-C He

2003 | AFC Sapozhnikova
Default ARTMAP Jarpenter

2004 | Simplez ARTMAP (SAM) Gomes
Analog-ART1 Rajasekaran
ARTSTREAM Grossberg

2005 | GreyART Yeh
PolyTope ARTMAP (PTAM) Gomes
Overlapping PolyTope ARTNIAP (OPTAM) Gomes

Fonte: Amorim (2006).
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A aprendizagem em uma rede ART ocorre quando a informagao dos neuronios oscila
entre as suas camadas, alterando seu estado de ativagdo até chegar a um equilibrio (ressonéncia).
Caso nao ocorrer ressonancia em nenhuma classe a partir de um padrao de entrada, uma nova
classe sera criada. A capacidade da rede ART de se adaptar e se reorganizar com rapidez lhe

conferiu plasticidade e estabilidade superior aos outros modelos de RNA até entdo propostos.

5.2.1 Redes neurais ART-1

Para Freeman e Shapura (1991), a rede ART-1 evoluiu da Grossberg Network (GN) e
trata-se de uma rede ndo supervisionada que admite apenas padroes de entrada bindrios.
Tecnicamente pode ser vista como um conjunto de equacdes diferenciais nao—lineares que
contemplam caracteristicas de plasticidade-estabilidade com aprendizagem incremental.

Uma rede ART-1, conforme a Figura 13, tem arquitetura constituida de dois
subsistemas: o Subsistema de Atengao e o Subsistema de Orientacdo, eles atuam na verificagao
de similaridade entre um padrdo presente e um neuronio treinado e um outro padrio
apresentado, dessa forma habilitam ou n3o o treinamento do neurénio, de acordo com
(CARPENTER et al. (1992).

Figura 13- Estrutura de uma Rede ART-1.

SUBSISTEMA DE | SUBSISTEMA DE

ATENGAO ORIENTACAO
SAIDA
T REAJUSTE
Fa

AN
TN

ENTRADA

Fonte: Carpenter, Grosberg e Rosen (1991).

Para Carpenter et al. (1992), o Subsistema de Aten¢do possui duas camadas de
neurdnios: F.F>. A camada F; processa dados de entrada, armazenando o vetor de entrada A
e concatenando seu complemento A ao final da cadeia, ficando a entrada | definida como na

Equagao (8):
I =[AA°] (®)

A ocorréncia de uma entrada provoca o surgimento de tracos de memoria de curta

duragdo (Short-Term Memory — STM) que sdo padrdes de ativagdo destas unidades.
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A camada F>, agrupa padrdes de treinamento em categorias internas de
reconhecimento (clusters) aprendidas pela rede. Esses campos sdo conectados com pesos de
conexao do tipo feedforward (w;) e feedback (wj) que sdo responsaveis pelo armazenamento das
informacdes através de um processo que envolve a escolha da categoria, critério de equalizagao
e treinamento, podem ser chamados também de memorias de longa duragdo (LTM - Long-Term
Memory) pois representam a memoria que permanece quando se retira o padrdo de entrada em

F1. (CARPENTER et al., 1992)

O Subsistema de Orientagdo ¢ caracterizado pelo pardmetro de vigilancia p, que
gerencia a busca de coincidéncia de padrdes no processo de aprendizagem, inibindo unidades
em F»> Caso a atividade em F» for elevada e suficiente, esse subsistema fica desativado
permitindo que unidades (neurdénios) em F> possam ser ativadas, conforme (FREEMAN;
SHAPURA, 1991).

A rede ART-2 possui a mesma arquitetura da ART-1 e tem a capacidade de categorizar
padroes digitais e também analdgicos. Possui mecanismos de normalizacdo e filtragem que

permitem eficiente eliminacdo de ruidos. (CARPENTER; GROSSBERG, 1987).

5.2.2 Redes neurais ART-nebulosa
De acordo com Carpenter e Grossberg (1992), a rede ART-Nebulosa possui uma

arquitetura similar a da ART-1, porém, adota no lugar da teoria classica de conjuntos, a teoria
de conjuntos nebulosos ou Fuzzy. Na visdo de Amorim (2006), uma camada adicional Fydeve

ser considerada, esta incorpora a codificagdo de /, conforme ilustra a Figura 14.

A camada Fy tem a mesma dimensdo M do padrdo, ja a camada F; tem
dimensionalidade 2M. A camada F> ¢ a camada de representacdo de categoria interna cada uma

ligada a uma unidade (neur6nio).
Nela, a aprendizagem ocorre da seguinte forma:
Na camada Fy, o padrio € recebido e a entrada / € codificada e recebida por F; e F>.

Na camada F> o vetor de treinamento 7; ¢ calculado com uso do operador AND-

nebuloso, conforme a Equagao (9):

_ 1wyl ©)

j_“+|Wj|
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sendo o pardmetro a uma taxa de escolha arbitrada pelo usudrio e tem baixa magnitude (a =
0). O neurénio vencedor J, corresponde ao indice do maior 7;. Essa funcdo de escolha de

categoria ¢ conhecida como Lei de Weber.

Em seguida, ja4 no Subsistema de Orientagdo verifica se / pertence a classe w;, assim
sendo, a funcao de casamento da Equacao (70) resulta num valor que € comparado ao parametro
de vigilancia p:

. 10
[l (10)

fw)=—7F—2

Caso resulte em verdadeira, diz-se que houve ressondncia, o peso w; ¢ atualizado e a

rede aprende um novo padrio de entrada, caso contrdrio um novo neurdnio ¢ criado para
aprender um novo padrio. Assim que as condi¢cdes de casamento sdo satisfeitas ¢ ativado o

estado de ressonancia e ocorre aprendizagem definida na Equagdo (71):

Wi = B(IAwf™) + (1 — Bwent (11)
sendo que f denota a taxa de aprendizagem e w; denota o j-ésimo peso de neurdnio vencedor

corrente (*™) ou novo("*"°).

Figura 14- Estrutura de uma rede ART-Nebulosa

rré;mada Fa  Seksold]
I AW |
OO0 = OO0

"31 W

No'de Rejeicao

ji

Camada Fq Comparacao

I /\Wji f ;\IAN’,:\
A P
I=[A;Ac] [I: 5 2ha§
Camada Fg Codificagao em Complemento | | 1T] /p_,\TestedeVigilanciag
] !
I=[A,A°], A°=1-A \a
SubSIstemaAfenCIonalT Subsistema de Orientagdo
a

Fonte: Amorim (2006).

O parametro 3 expressa a velocidade de aprendizagem e f§ € (0,1]. Assim, quando

=1, temos a maior velocidade de aprendizagem.

Para Amorim (2006), a rede ART-Nebulosa difere da ART-1 principalmente porque o

fluxo de informagdes entre F; e F> € feito pelo conjunto tinico de pesos w; € por necessitar de
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pré-processamento (normalizagdo) para evitar a proliferagdo de categorias, e também pela

logica de operadores adotada, conforme a Tabela 4.

Tabela 4- Equivaléncias entre as redes ART1 e ART-Nebulosa.

Fonte: Amorim (2006) modificado.

5.3 REDES NEURAIS ARTMAP

As redes ARTMAP diferenciam-se da ART por ser supervisionada e formada por dois
modulos ART: a sub-rede ARTa, que recebe e processa um padrao de entrada apresentado e
uma sub-rede ARTDb, que configura a resposta desejada para o padrao apresentado. Um modulo
de memoria associativa, denominado InterART, interliga os modulos da sub-rede e realiza o
mapeamento, ilustrado na Figura 15, conforme Carpenter e Grossberg (1987).

Figura 15- Arquitetura da Rede ARTMAP

b [Treinamento)l

ARTb
Mapeamento
Match
Tracking
ART a

a]

Fonte: Carpenter e Grossberg (1987).

O erro preditivo ¢ corrigido por uma regra, o match tracking, que controla o
incremento minimo (e) continuo do parametro de vigilancia da ARTa. Cada modulo ART
possui uma matriz de pesos associados que sdo inicializadas como uma matriz unitaria,
considerando assim inicialmente todas as atividades inativas. O estado dessas atividades pode
ser alterado com a ocorréncia de ressonancia entre os padroes de entrada e saida. (LOPES;

MINUSSI; LOTUFO, 2005).
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5.3.1 Rede neural ARTMAP-nebulosa

A rede ARTMAP-Nebulosa difere da ARTMAP classica, basicamente por adotar a
teoria de conjuntos nebulosos no tratamento dos padroes.

De acordo com Canuto et al. (1999) esse tipo de aprendizagem oferece a vantagem de
facil extragdo de conhecimento, pois a associacdo de padrdes ¢ alcancada por neurdnios
individuais; inexisténcia de perda do aprendizado pelo fato de implementar os neurdnios
individualmente; a rapida aprendizagem em decorréncia da verificagdo rapida e constante da
saida; aprendizagem estavel e o reconhecimento e predicao.

Segundo Canuto et al. (1999), existem também alguns inconvenientes como a
prolifera¢do de categorias devido a sensibilidade aos ruidos, ocasionando ma classificagdo, o
que pode ser reduzido com a escolha adequada dos parametros de vigilancia e um pré-
processamento adequado.

O uso de RNA, tal como os processos de RP, ocorre em duas fases, a fase de

treinamento e a fase de teste, que serdo descritas a seguir.

i. Fase de Treinamento

As matrizes la e Ip sdo obtidas pela concatena¢do da matriz A (dados de entrada) e B
(dados de saida) com seus respectivos complementos. Os parametros de vigilancia pq, p» € pas
e os percentuais de atualizacdo aplicados aos pesos, o € f, devem ser definidos de forma
empirica embora haja uma certa logica implicita na escolha dos mesmos. Os parametros de
vigilancia pertencem ao intervalo [0,1] representam na pratica a proximidade esperada das
caracteristicas do padrao com as de uma categoria ja identificada. Assim, caso o padrdao nao
alcance esse indice, uma outra categoria ¢ criada, ou seja, quanto maior € o valor, mais fino e
rigoroso ¢ a adaptacdo da rede. Tem-se como entrada a matriz A e como saida o vetor B, o
resultado ¢ expresso nas matrizes de peso Wa, Wp € Wap, que serdo usadas na etapa de testes.
(LOPES et al., 2005)

O match tracking atua, no caso de ARTMAP-nebulosas, toda vez que ocorre
ressonancia entre padrdes de entrada e saida, os pares a e b associados as ARTa e ARTH devem

ser confirmados pelo teste da Equagao (12):

b
y./\W,a (12)
oy, = 2
il
Caso |x*|; > pgp , 0 par é confirmado nas matrizes de peso, caso contrario deve se

buscar outro indice j até que o critério seja satisfeito. (CARPENTER; GROSSBERG, 1987).
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Para compreensdo da fase de treinamento da rede ARTMAP-Nebulosa, o fluxograma
da Figura 16 esta devidamente comentado. Ele foi obtido a partir de Lopes et al. (2005), que se
encontra no Anexo B desse trabalho, adaptado para o paradigma estruturado e comentado.

Figura 16- Fluxograma do algoritmo de treinamento de uma rede de ARTMAP-Nebulosa.

// Comentérios

Ta; < [la; "Wa;|/(a+[Ia;]); Vi Montagem dos Vetores de
Th; « |Ib; "Wh/(a+|Iby]); // Treinamento Ta e Th
Q
k— max(Th); // Teste de vigilancia em ARTb

> |1b; "Why|/|Ibs| = pb )
‘ Thi— 0; k< max(Th);

Why —B|Ib; " Why|+(1-B)|Why|; | // Ocorreu ressonanica
Yb=0; Ybhe1; /I Atualizagiio de pesos em Wb

—>< |Ib; “Wab;|/|Yb| < p(lb) /I Match Tracking
: | // Teste de vigilancia em ARTa

‘ Jje max(Ta);
I

|[a:"Wal/|lai 2 pa_)

\ Ta;< 0; j— max(Ta);

pa < |la; "Wa;|/|1ai; // Célculo do novo roa
Taj<— 'D,'
% .
Wai—B|la: *Wa|+(1-B)| Way; // Ocorreu ressondncia
5 . 4 . I | /f Atualizagdo de pesos em Wa
Wab; < 0; Wabj—1; il e Wab
a.

Fonte: do proprio autor.

ii. Fase de Teste

O algoritmo de teste da RNA segue um roteiro especifico proposto por Decanini et al.

(2011):

1. Determinar os vetores de teste a € 1, ;
2. Identificar o neurdnio vencedor J da rede ARTa, sem adaptar pesos;
3. Calcular Iy a partir de B, conforme as equagdes (13) e (14):
I, = W{°W5 = [by b, ...by, DS ... b (13)

B = [byb, ... byy] (14)

O fluxograma do algoritmo de teste assemelha-se ao trecho de match tracking da fase

de treinamento, porém sem adaptacao dos pesos, conforme a Figura 17.
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Figura 17- Fluxograma do algoritmo de teste de uma rede de ARTMAP-Nebulosa.

| lae[A AT) | // Montagem do Vetor de Teste la

| Ta < |lai "Wajl/ (at|Ia)s]

l

j< max(Ta); |

1 // \dentificar neurdnio vencedor J
“(|IﬂfAW?f|/|Iai|<Pﬂ ) /[ sem adaptar pesos

| Taj« 0; j« max[Ta];|

|

| beWab; . Wh; | //Obterlb

Fonte: do proprio autor.

Em termos praticos, a identificagdo do neurdnio vencedor (J) permite apontar no vetor

de padrdes de saida B, aquele cujo valor corresponderia ao padrao de saida interpolado.

5.3.2 Parametros de vigilancia e sua escolha
O parametro mais critico no treinamento de uma rede de arquitetura ART ¢ o

parametro de vigilancia. Sua funcdo € controlar a resolu¢do do processo de classificacdo dos
padrdes de entrada. O valor desse tem relacdo direta com a seletividade, conforme a Figura 18.

Assim, valores baixos produzem baixa seletividade como ilustra a figura abaixo.

Figura 18- Efeitos da varia¢do do parametro de vigilancia
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Fonte: do préprio autor.

O proximo capitulo trata da classe de aplicagdes chamada BCI, adequada para solucao

de problemas como o objeto desta pesquisa.
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CAPITULO 6

INTERFACE CEREBRO COMPUTADOR

O fascinio pelo cérebro inspirou o cientista alemdo Hans Berger a criar a
eletroencefalografia em seres humanos e a especular em seu Elektrenkephalogramm em 1929,
sobre a possibilidade de ler pensamentos através do tracado do EEG usando métodos

matematicos de anélise. (BIRMAUMER, 2006).

Mais tarde Grey Walter, um dos pioneiros da EEG, construiu o primeiro analisador de
frequéncia na expectativa de poder identificar pensamentos e linguagem no EEG humano. Em
1969, ele publicou suas experiéncias demonstrando que macacos aprendiam a controlar

disparos elétricos no cortex motor primario. (DONCHIN; SPENCER; WIJESINGHE, 2000)

Dessa época aos dias atuais, técnicas de andlise matemadtica, estatisticas e de

inteligéncia artificial se somaram ao rol de ferramentas disponiveis para analises dessa natureza.

Esse capitulo faz uma apresentagdo da interface BCI como um sistema a ser
consolidado a partir do embasamento de Reconhecimento de Padrdes e de Redes Neurais
Artificiais exposto em capitulos anteriores. A partir desse capitulo a abordagem se torna mais
restritiva, na medida em que diante do conjunto de opg¢des metodologicas apresentadas e as
existentes, selecionam-se as que se adaptam aos termos desta pesquisa, justificando a escolha

adotada.

6.1 INTRODUCAO

A primeira evidéncia da relacdo entre a atividade elétrica cerebral e os estimulos dos

sentidos foi constatada pelos estudos do fisico Richard Caton em 1875 (CATON, 1875) e, em
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1973, Jacques Vidal conseguiu identificar movimento dos olhos baseando-se em sinais EEG

captados por sensores no escalpo (VIDAL, 1973).

Essa interface, tecnicamente, busca processar sinais obtidos diretamente do cérebro,
identificando nestes sinais as acdes determinadas mentalmente e comunicando esses comandos
a dispositivos externos. Para o caso dos sinais ECoG, estes sdo captados por um neuroimplante,

conforme a Figura 19.

Figura 19- Fluxo de operacdo de uma BCL
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Fonte: do proprio autor.

O feedback presente na Figura 19 pode ser proporcionado pelos olhos do individuo. A
quantidade de dados e estudos que explorem essa experiéncia ainda € escassa, pois deveria
ocorrer apenas com individuos com o sistema motor danificado ou ausente. Segundo Graimann,
Allison e Pfurtscheller (2010), consistem num longo e elaborado treinamento visando diminuir
a atividade na banda Teta e aumentando na banda Beta. Mesmo assim, apenas de 60 a 70% de

individuos conseguem resultados satisfatorios em BCls baseadas em EEG.

A neuroprotese ¢ apenas uma sugestdo de aplicagdo, mas ja ¢ usual em jogos,

exoesqueletos, sistemas de controle de atengdo de motorista, entre outros.

Conforme descrito no Capitulo 2 deste trabalho, a origem dos sinais da atividade
motora do ser humano ¢ o cortex cerebral. Para concretizar uma agao através dos membros do
corpo o sinal passa interagindo com diversas estruturas do sistema nervoso. Essa interacao ¢

um processo metabdlico e, demanda de um certo tempo, cerca de 100 ms (WOLPAW;

WOLPAW, 2012).



Figura 20- Esquema comparativos entre (a) agdes baseadas em musculos e, (b) as a¢des
baseadas em BCI.

Ganglios
basais

Troco
cerebral

Coluna
vertebral

Acéo

> -
.~ Outros

Ganglios
basais

Moto-
Neuronios

~ " Butros
~.Sensores._-

Acao

(b)

59

Fonte: Wolpaw e Wolpaw (2012).

A BCI proporciona um trajeto mais curto no corpo ¢ de mais rapida resposta, pois €
essencialmente eletronica. A forma de interagdo dessas estruturas ¢ conhecida pela medicina, e
esta relacionada ao processo cognitivo, o que € especifico para cada individuo. O fluxo da
informacao € diferente quando se usa os musculos, em relagao ao uso de BCI, conforme a Figura

20 (WOLPAW; WOLPAW, 2012).

6.2 TIPOS DE BCI

Segundo Norani, Mansor e Khuan (2010), a diversidade de métodos de implementacgao

de BClIs sugere sua classifica¢do de acordo com alguns critérios:

6.2.1 Transmissao de dados

A abordagem inicial para estes sistemas se resumia a aplicagdes estaticas circunscritas
as salas de laboratorios (stand-alone). Assim sendo, os dados eram transmitidos por fios,
ligando sensores e o restante da BCI. Com o advento seguro e de baixo custo de hardware e
software para transmissdo sem-fio, as aplicagdes ganharam plataforma movel, podendo ser

experimentadas de forma mais extensiva.
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6.2.2 Invasibilidade
Quanto a aquisi¢do de dados podem ser invasivos, quando o sensor ¢ implantado

diretamente no cérebro e os nao invasivos — quando os sensores sao externos a caixa craniana.

Para Anupama, Cauvery e Lingaraju (2012), admite-se ainda a classe dos parcialmente
invasivos, que ocorre quando sensores sdo implantados no interior do cranio, entre a dura-mater
e o cortex. A intensidade dos sinais obtidos ¢ inferior a dos métodos plenamente invasivos mas
tem uma durabilidade maior, ja que o risco de ser encoberto por tecido cicatricial € menor e
utiliza a mesma tecnologia dos métodos ndo invasivos. Para esses autores o ECOG ¢

parcialmente invasivo.

6.2.3 Sincronismo
O sistema BCI ¢ sincrono quando, estando operando, sua saida ¢ afetada diretamente
pelos desejos e intengdes do usuario. Ja os sistemas assincronos sao implementaveis em duas

formas:

e 2-estados: possuem a vantagem do usudrio poder comandar simultaneamente mais
de um dispositivo e ser mais flexivel no controle deles;

e 3-estados — essa ¢ uma concepgdo de solucdo complexa, pois requer a analise
continua dos sinais, identificando se o usudrio estd produzindo sinais de controle
em padrado reconhecivel pela BCI: o controle intencional (IC); ou em outra atividade
(ocioso, sonhando, etc.); o ndo controle (NC). O terceiro estado ¢ o retorno ao IC.

A duragdo dos estados ¢ definida pelo sistema.

6.2.4 Sistemas hibridos

Nesses sistemas sinais de duas fontes sdo processados simultaneamente. Tais entradas
podem ser do mesmo cérebro ou combinagao de sinais do cérebro com os de outra procedéncia,
de uma mao, por exemplo. Sua constru¢do pode ser feita com mais de uma BCI em série, onde
a saida de uma forneca entrada para outra. A vantagem dessa configura¢do ¢ que uma das

entradas possa funcionar com uma chave ativadora ou inibidora da outra.

6.3 O SISTEMA BCI

O formalismo a ser empregado na constru¢do de uma BCI corresponde a de um
problema de Reconhecimento de Padrdes, pois essencialmente trata-se de identificar classes e

caracteristicas nos sinais correspondentes as a¢des executadas, a priori, por musculos do corpo.
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Um sistema BCI corresponde a um problema de RP classico, onde os padrdes de
entrada correspondem aos sinais cerebrais e as classes correspondem aos possiveis estados
associados como por exemplo, a posicdo de membros. Entretanto, as caracteristicas que

definem cada padrao nao sao claramente conhecidas dada a complexidade do sistema nervoso.

Por outro lado, uma modelagem através de formalismo matematico-fisico apresentaria
também restri¢des pelo mesmo motivo. Todos esses fatos sugerem uma abordagem neural para
o RP, pois tem a capacidade de adquirir conhecimento exclusivamente pelos dados de entrada,

através de uma aprendizagem que envolve alto grau de liberdade.

E possivel assim, adotar o fluxo proposto por Norani, Mansor e Khuan (2010), para
sinais EEG e adaptado para sinais ECoG, conforme a Figura 21, que consiste nas etapas de
aquisicdo e pré-processamento dos sinais, extracdo de caracteristicas e sua posterior
classificagdo. Tal proposta pode ser vista como uma versdo simplificada e ajustada da

apresentada na Figura 21.

Figura 21- Sequéncia de processamento de sinais em uma BCI.
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Fonte: Norani, Mansor e Khuan (2010) adaptado.

Esse fato sugere, até pela similaridade, seguir as mesmas ferramentas utilizadas nos
sistemas existentes ja aplicados a EEG com eficiéncia, porém, com as devidas adaptacdes. A
seguir sdo descritas as etapas, bem como as metodologias e processos que envolvem cada uma

delas.

6.4 AQUISICAO DE SINAIS

6.4.1 Sinais e resolucio espacial
Como ja exposto no topico 3.5 deste trabalho, um dos fatores determinantes para

eficiéncia de uma BCI ¢ a resolugdo espacial e temporal do método de aquisi¢ao de sinais.

A Figura 22 apresenta a resolugdo em diferentes técnicas de aquisi¢do de sinais

cerebrais. O gradiente colorido representa a por¢ao do cérebro medida num experimento.
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Figura 22- Grafico comparativo de técnicas de aquisi¢ao de sinais cerebrais.
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Fonte: Wolpaw ¢ Wolpaw (2012) adaptado.

Para Wolpaw e Wolpaw (2012), os métodos baseados em fNIR, atuam na captura de
radiacoes infravermelhas que transpassam o cérebro. Entretanto, por estar vinculado ao fluxo
sanguineo, ¢ considerado lento para uso em BCI’s. Ja nos fMRI as leituras das variagdes no
fluxo sanguineo sao baseadas em magnetometros e por isso tem resolucao temporal lenta. Os
métodos fNIR ja encontram alguma aplicagdo em BCI, mas o fMRI ainda ndo encontram

aplicacdo em BCI por causa da robustez de suas maquinas.

As tecnologias atuais disponiveis para aquisicao de dados fazem uso de dois métodos:
medida do campo elétrico - medi¢do elétrica direta no tecido extracraniano (EEG) ou
intracraniano (ECoG e micro-array) e os de medi¢do da variagdo de campo eletromagnético
modificado pelo metabolismo do cérebro e pelo fluxo sanguineo (PET, fNIR e fMRI).
(WOLPAW; WOLPAW, 2012)

Um estudo recente realizado por Chao et al. (2010) avaliou o reconhecimento em sinais
ECoG de macacos, de movimentos de mao e bragos por varios meses. E constataram ndo so
que os padrdes identificados permaneceram estdveis e inalterados em precisdo. O sinal ndo
degrada nem em caracteristicas elétricas, inclusive os modelos usados para identificacdo desses
padrdes permaneceram eficazes por longo periodo. Isso permite concluir pela confiabilidade

dos sinais ECoG


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2903308/#B7
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A superioridade qualitativa e quantitativa dos sinais ECoG em rela¢dao aos EEG foi
identificada recentemente em estudos com seres humanos por (BALL et al., 2009; GUNDUZ
et al., 2009; KUBANEK et al., 2009; PISTOHL et al., 2007; SCHALK et al., 2008; SANCHEZ
et al., 2008; WALDERT et al., 2008).

6.4.2 Sensores

Para Graimann, Allison e Pfurtscheller (2010), a superioridade dos sinais ECoG em
relacdo ao EEG ¢ consideravel, pois o ECoG possui fonte isolada de ruidos e resolucao espacial
maior. O ECoG possui também uma largura de banda de 0-300Hz, superior ao EEG que ¢ de
0-40Hz, pois o couro cabeludo atua como filtro passa-baixa; também a amplitude que nos ECoG
¢ de 50-100 mV, ja nos EEG fica entre 10-20mV. Apesar do cuidado na colocagdo do implante
de forma a cobrir regido do cértex motor é uma operagdo imprecisa. E importante identificar e
selecionar os eletrodos localizados na regido de interesse, pois isso resulta em precisdo da
informagao e reducao do esfor¢o computacional. A Figura 23 ilustra alguns tipos de implantes
cerebrais.

Figura 23- (a) Microgrid, (b) Macrogrid para ECoG, c) Corte de um microgrid, (d) Instalacao
cirargica de um macrogrid para ECoG.

75 micron

Fonte: Hazrati e Hofmann (2012) ampliado.

6.5 PRE-PROCESSAMENTO

6.5.1 Selecao de canais

Para Flamary e Rakotomamonjy (2012), a colocagdo dos implantes ¢ uma operagdo
imprecisa, no entanto ¢ possivel localizar a regido dos sinais de interesse. A sele¢do de canais
permite descartar sinais redundantes, manter os mais relevantes reduzindo a complexidade dos

problemas e o esfor¢o computacional e ainda aumentar o desempenho da estimacao.

Os métodos mais populares sdo Algoritmos Genéticos, os algoritmos de informacgao

mutua, o Critério de Fisher e a técnica do Padrao Espacial Comum (Common Spatial Pattern -
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CSP). Além disso, outras abordagens com base em decomposi¢cdo Wavelet e combinagdes ou
evolugoes dos métodos anteriores (MARTINEZ; IZQUERDO; IBARROLA, 2015). Estudos de
Graimann, Allison e Pfurtscheller (2010) também acrescentam o teste estatistico paramétrico ¢
de Student e o coeficiente de correlagdo bisserial, o que ¢ referendado também por Duda, Hart
e Stork (2001). No parecer de Arvaneh, Guan ¢ Ang (2011) a diferenca de performance entre
os métodos usuais de selecdo de canais EEG ¢ sensivel apenas para amostras pequenas e
numeros pequenos de canais selecionados. No trabalho de Chiang et al. (2012) o mesmo padrao
se repete para os sinais ECoG. Apesar de tecnicamente aplicavel, nenhum trabalho relevante

sugeriu o uso de analise de variancia.

O método mais simples promove a desativagao de canais que nao exibam mudanga de
estado quando um dedo ¢ movimentado por exemplo, quando o problema envolve movimento
de dedos (LABBE; TIAM; RAKOTOMAMONIJY, 2010). Apesar de facilmente
implementavel, a questdo da similaridade e relevancia ndo ¢ detectada por ele, o que sugere a

busca de métodos estatisticos ja experimentados para sele¢do desses canais.

O teste ¢ de Student ¢ um teste de hipoteses paramétrico e consiste em formular uma
hipotese nula (1x=uy) e uma hipotese alternativa. O calculo do valor de ¢ conforme (75), uma
vez posicionado na curva de distribuicdo ¢, € possivel determinar a densidade de probabilidade,
permitindo aceitar ou rejeitar as hipdteses propostas. Na Equacdo (75), X e Y denotam as
amostras e ¢ a média, S € a soma do quadrado dos afastamentos, (SOUZA, 1989).

_ (XY) (ux—py) (15)

Sx-v

t

Esse método ¢ largamente utilizado em BCls para EEG (GRAIMANN, ALLISON;
PFURTSCHELLER, 2010; MIRANDA, 2014; CHOI, 2013, WOLPAW; WOLPAW, 2012).

6.5.2 Janelamento

Em alguns trabalhos, a segmentacdo da amostra facilita a extra¢do de caracteristicas.
Cada segmento (janela) possui um comprimento definido. E possivel criar janelas sobrepondo
a parte final da janela anterior. Esse procedimento permite registrar em cada janela o seu estado
anterior. Para esse trabalho decidiu-se ndo explorar essa possibilidade nessa fase do RP, pois

sera considerado na classificacao.

O critério para definicdo do tamanho da janela geralmente ¢ empirico, mas nesse caso

tem-se um parametro de referéncia: o tempo que um sinal leva do cortex ao sistema motor do
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corpo humano que ¢ de 100ms aproximadamente, conforme (WOLPAW; WOLPAW, 2012).
Isso significa que caso houvesse um possivel feedback para reformular e interferir na decisao

de movimento, isso nao seria possivel em menos de 100ms, mesmo que involuntario.

6.5.3 Filtragem

A filtragem consiste na remo¢do de ruidos caracteristicos, conhecidos como
“artefatos”, provenientes da rede elétrica e da atividade muscular de outros 6rgaos do corpo,

tais como olhos, coragao, etc.

O encapsulamento do cortex na caixa craniana o mantém isolado das fontes de
artefatos. Um sinal ECoG sem filtragem apresenta qualidade bastante superior a de um sinal

EEG filtrado (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010).

De acordo com Sanchez et al. (2008) e Wolpaw e Wolpaw (2012) a flexao dos dedos
estd contida em bandas de frequéncia especificas de ECoG, desde entdo, essas bandas
identificadas tém sido usadas intensivamente para extragdo de caracteristicas. A dinamica dos
sinais gerados no cortex cerebral parece correlacionar-se com uma variedade de tarefas visuais,
auditivas e motoras e, para efeitos dessa analise podem ser agrupados em quatro faixas de
frequéncia: os potenciais lentos (1-60 Hz) que compreende ritmos como alfa, beta, etc., banda
gama (60-100 Hz), banda gama rapida (100-300 Hz) e os agrupamentos despolarizados (300-6
kHz).

A separacdo do sinal em bandas pode ser efetuada com eficiéncia por filtragem. Apesar
das informagdes contidas nas faixas abaixo de 60Hz, estima-se que as bandas superiores
possuem uma carga maior de informacao. Os filtros elipticos permitem efetuar a mais curta
transi¢do entre a banda passante e a banda de rejeicdo, como se observa na Figura 24. Esses
filtros tém oscilagdes controladas tanto na banda passante como na banda de rejei¢ao. (DINIZ

etal., 2014)
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Figura 24- Gréafico do Filtro Eliptico.
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Fonte: Oppenheim e Schafer (1975).

A Equacdo (16) representa a magnitude da resposta em frequéncia (H,) de um filtro
eliptico passa-baixa, onde Rn ¢ uma funcao racional de Chebyshev de ordem n. (OPPENHEIM;
SCHAFER, 1975; MADISETTI, 2010)

! (16)
\/1 + €?RZ(wp/ws)

|Hy )| =

Sendo: Banda de Passagem: [0, wp]
Ripple na banda de passagem:
Banda de transicao: [(p, s]
Ripple da Banda de Rejeigdo: O

6.6 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

6.6.1 Conversao para o dominio da frequéncia
A ferramenta de maior uso no processamento de sinais digitais (PDS) € a Analise de

Fourier que permite representar sinais no dominio da frequéncia. (DINIZ et al., 2014)

A transformacao aplicada a sinais ndo-periodicos, como ¢ o caso dos biosinais, para o
dominio da frequéncia induz uma perda de informacdo no dominio do tempo, o que constitui
sua principal limitacdo. A mudanga de dominio aponta as frequéncias componentes do sinal,

mas nao quando elas ocorrem.

Alguns métodos minimizam essas perdas como € o caso da transformada de Fourier
de curta duracdo (Short Time Fourier Transform -STFT) tem sido muito utilizada em PDS

bioldgicos. (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995)
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Esse método multiplica o sinal por uma janela ndo nula no intervalo de tempo da
referida anélise e posterior transformagao, assim sendo, o sinal pode ser considerado localmente

estacionario. (OCAZIONEZ, 2009; INGLE; PROAKIS, 2012)

Me¢étodos voltados para tranformada Wavelet sdo também muito utilizados (DINIZ et
al., 2014), e surgiram como uma alternativa ao STFT. Entretanto, para o presente caso, as
informacdes referentes ao tempo nao sdo importantes, uma vez que o sinal ja foi segmentado
em janelas de tempo, das quais se deseja obter as caracteristicas, tornando importante apenas
ocorréncia de frequéncias e sua magnitude. Assim, optou-se por adotar a Transformada Discreta

de Fourier (Discret Fourier Transform - DFT).

O algoritmo que implementa essa transformada de forma eficiente ¢ chamado de
Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT), que ¢é bastante usual em PDS
e baseia no método de desbrobramentos sucessivos. A Equacdo (77) se refere a transformada
DFT. (OPPENHEIM; SCHAFER, 1975)

N1 (17)
P =1 Y fe 2
x=0

Sendo que F(u) ¢ a transformada de f(x) no intervalo 0 a N-1.

6.6.2 Autoregressao

A autoregressdo € o método estatistico de estimagao para séries historicas e procura
aproximar um dado sinal por uma equacao. Os coeficientes de autoregressao sao utilizados com
frequéncia para extrair caracteristicas de vetores de sinais EEG relacionadas com agdes
motoras. Existem vdrias formas de determinar os coeficientes de autoregressdo, o método de

Burg encontra-se entre os principais.

De acordo com Bokehi, Simpson e Infantosi (1993), o Método de Burg ¢ um modelo
autoregressivo (AR) baseado na maxima entropia, utilizando um critério de minimos
quadrados. Nele, o comportamento matematico da série histdrica (sinal) ¢ caracterizado pela
estimagdo de um numero determinado de coeficientes. Esse método calcula todos os
coeficientes diretamente dos dados. E recursivo e mais rapido que os demais e usa uma
quantidade de coeficientes de ordem inferior a de outros métodos. A Equacdo (/8) descreve

matematicamente o referido método.
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X (13)
rx(m)=2aer(m—k)+0828,’,,l, m=0,..,N
k=1

r«(m) é a fungdo de autocorrelagdo de x, 0 € o desvio padréo e J;, ¢ a fungdo delta de Kronecker.

6.7 CLASSIFICAGCAO DE SINAIS

De acordo com Aydemir (2011), a literatura apresenta diversos algoritmos de
classifica¢do de sinais EEG, tais como a Andlise Linear de Discriminante (LDA), k-vizinhos
mais proximos (k-NN), Maquinas de Vetor de Suporte (SVM), classificador de Markov oculto
e as redes neurais. Uma avaliacdo nos métodos citados indica que o desempenho estd

fortemente relacionado com a dimensao do hiperplano de representagao das caracteristicas.

Praticamente ndo existem trabalhos relacionados com hiperplanos de baixa dimensao
pois a eficiéncia do classificador esta diretamente relacionada a sua dimensionalidade. Fatores
como sensibilidade, especificidade, capacidade discriminante e tempo computacional também
influenciam na performance do classificador. Segundo Aydemir (2011), o nimero de planos
usados para representar o espago de caracteristicas do método determina sua dimensionalidade,

sendo que a complexidade tem relagdo direta com a dimensionalidade.

6.7.1 Analise discriminante linear

A LDA parte do pressuposto de que duas classes estdo sob distribuicdo normal com
matrizes de igual covariancia. A separagao no hiperplano ocorre encontrando-se a proje¢ao dos

dados do treinamento de forma a obter a maxima distancia entre as classes.
O principal objetivo € resolver a Equacao (19):
y =z'x + z, (19)

em que X € o vetor de caracteristicas, Z € Zp sdo vetores determinados pela maximizagao
dos espagos entre as classes e minimizagdo de variancia entre as classes. Segundo Aydemir

(2011), possui dimensionalidade 6-D.

6.7.2 k-vizinhos mais proximos
Suponha-se um conjunto D’ de n-uplas (x7,x2,...,xx), em que (x7,X2,...,xXs) pertence a
classe k. Para classificar a nova n-upla Y =(y1,>,...,yx), calcula-se as distdncias de Y a D e

considera-se as n-uplas de treinamento mais proximas. Entdo Y sera classificada como
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pertencente a classe mais frequente. Segundo Aydemir (2011), esse método possui

dimensionalidade 3-D.

6.7.3 Maquinas de vetor de suporte

No SVM os objetos sdo mapeados em categorias, divididos por um espaco claro e mais
amplo possivel. Os novos exemplos sdo entdo mapeados no mesmo espago ¢ atribuidos como
pertencentes a uma categoria baseados em qual o lado do espaco eles sao colocados. De acordo

com Aydemir (2011), possui dimensionalidade 6-D.

6.7.4 Redes neurais

Para alguns autores a capacidade de generalizacdo da SVM ¢ superior a da RNA do
tipo Backpropagation e tem dimensionalidade equivalente (BYVATOV etal., 2003; LIN, 2004;
TYAGTI, 2008). Entretanto, outros autores afirmam que dependendo do contexto de aplicagao

essa situagdo pode ndo ser conclusiva (BALABIN; LOMAKINA, 2011).

Para RNAs baseadas no paradigma da ART, apresentada no capitulo anterior, ndo
existem estudos comparativos, entretanto a capacidade de generalizagdo das RNAs ART ¢
superior as suas antecessoras backpropagation, o que infere a possibilidade de generalizagdo

igual ou superior as SVM.

Em alguns trabalhos voltados para o RP de EEG em BCls, a ado¢ao das RNAs do tipo
ARTMAP-nebulosa apresentou bons resultados, tais como (PALANIAPPAN;
PARAMESRAN, 2002; RAVI; PALANIAPPANC; HENGB, 2006; ANDREWS, KIONG;
KANNAN, 2015). Espera-se uma eficiéncia maior quando aplicados as ECoG, face a maior

quantidade de informacao disponivel e ao baixo nivel de ruido.

6.8 DESEMPENHO DE BCI

De acordo com Souza (1989), o parametro estatistico Coeficiente de Correlagdo Linear
expressa a dispersao de uma amostra em relagdo ao valor esperado. Trata-se de um coeficiente

adimensional » que varia de -1,0 <r» < 1,0.

A proximidade com o valor 1,0 ou -1,0 indica respectivamente forte correlacao

positiva ou negativa. Ja a proximidade com o valor 0 conota inexisténcia de correlagao.
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A Equacgdo (20) define o coeficiente de correlagdo r , a partir de uma amostra de
tamanho #, sendo X e y varidveis em que, uma representa a amostra € a outra representa o

conjunto de valores esperado y,

o ny Xy -YX.Yv (20)
JnX X2 — (X X)2Jynyy? - (XY)?

Assim sendo, espera-se coeficientes com valores proximos de 1,0, o que atestaria a

viabilidade do modelo proposto.
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CAPITULO 7

APLICACAO E RESULTADOS
Nota-se que, para atingir os objetivos desta pesquisa, hd necessidade de construgdo de
uma BCI. Como deseja-se prioritariamente comprovar a viabilidade do método, optou-se por

uma BCI stand-alone, assincrona e cujos dados foram obtidos por métodos invasivos.

O fluxograma de Figura 25 apresenta os principais procedimentos para a fase de
treinamento. As etapas (blocos) ja foram descritas no capitulo anterior, os parametros de sua

implementagdo serdo a seguir discutidos.

Figura 25- Fluxograma da Fase de Treinamento da BCI.
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Fonte: do préprio autor.
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7.1 PARADIGMA EXPERIMENTAL

O conjunto de dados foi obtido a partir de implante temporario, sob a dura-mater, no
lado esquerdo do cérebro, em trés pacientes portadores de epilepsia do Harborview Hospital,
Seattle nos EUA, para fins clinicos de monitoracao intracraniana. Posteriormente, concordaram
em registrar anonimamente as se¢des de experimentos antes da remog¢ao dos implantes. Tais
experimentos foram acompanhados pelos respectivos neurologistas para atestar o estado de
normalidade do cérebro dos pacientes, antes, durante e apos o experimento. Os procedimentos
foram realizados por uma equipe mista de pesquisadores dos Departamentos de Fisica e de
Medicina da Universidade de Washington, e do Departamento de Saude de Seatle; satisfizeram

as recomendacoes de ética interna norte-americanas.

Esse mesmo conjunto de dados foi disponibilizado para o instituto europeu Pascal, que
os tornou publico para realizagdo da 4* versao do evento BCI Competition, em 2008 (MILLER;
SCHALK, 2008), originando dezenas de trabalhos, dentre os quais (FLAMARY;
RAKOTOMAMONIY, 2012; BOUGRAIN; LIANG, 2009). A abordagem deste trabalho

considerou apenas os dados do primeiro individuo (S7) da base de dados.

Cada implante continha uma matriz de eletrodos de platina configurados num arranjo
matricial de 8 colunas com numero de linhas variando para cada individuo. O didmetro dos

eletrodos era de 4 mm (2,3 mm exposto), distanciados entre si em 1 cm.

O implante de cada individuo possui uma quantidade especifica de canais variando
entre 48 a 62, correspondente ao numero de eletrodos. O individuo S/ foi amostrado com 62
canais. Os sinais foram adquiridos tendo como referéncia o couro cabeludo. Foram amostrados

em 1 kHz e filtrados para uma banda passante entre 0,15 e 200 Hz.

Como o objetivo deste trabalho € voltado para identificacao de padrdes dos dedos das
maos, a localizagdo do implante seguiu a prescricdo dos mapas de anatomia funcional,
especificamente na regido do Cortex Motor Primario e Pré-motor, conforme ilustra a Figura 26,
apresentando em (a) a localizacdo anatdmica em relacdo a cabeca e ao cérebro do paciente, e

em (b) o mapa funcional para localiza¢do do implante.
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Figura 26- Escolha da localizagdo anatomica do implante no cérebro.

(b)
Area Motora
Suplementar

Cortex
Pré-motor

Fonte: Graimann, Allison e Pfurtscheller (2010).

De acordo com Marques (2012), individuos epiléticos exibem um padrdo de sinais
ECoG sensivelmente alterados somente na regido do foco epileptogénico nos momentos de
crise e pré-crise, o que nao descredencia quaisquer resultados obtidos a partir de seus sinais

ECoG, desde que se assegure a normalidade do estado cerebral do paciente.

7.2 AQUISICAO DE SINAIS

Os individuos foram orientados a mover um dedo especifico mediante a apresentagao
da palavra correspondente a sua identificagdo (por exemplo: "polegar") em um monitor de video
colocado na lateral da cama, e um dispositivo registrou os sinais ECoG, conforme ilustra a

Figura 27.

A flexdo dos dedos foi gravada utilizando luva de dados, uma interface que fornece
sinais relativos ao movimento dos dedos do usuario. Os sinais da luva de dados foram
amostrados em 25 Hz. O movimento de flexdo simples para os dedos das maos sd3o os mais
simples do ponto de vista da cinesiologia e exigem que poucos feixes nervosos sejam ativados

0 que, em tese, reduz a complexidade do problema e da aprendizagem. (NEWMANN, 2011)
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Em cada experimento, o aviso no monitor permanece por 2 segundos, ¢ em seguida, o
monitor permanece em branco por mais dois segundos. Nesse periodo, o individuo move o dedo

requisitado de 3 a 5 vezes.

Figura 27- Esquema geral da realizacdo do experimento.

Fonte: do proprio autor.

Ao todo, foram 30 experimentos para cada dedo, e a sequéncia de requisi¢ao de dedos
foi aleatoria. A se¢do de experimentos durou 10 min para cada individuo. Uma andlise posterior
mostrou que o movimento do dedo anelar estava correlacionado ao movimento dos dedos médio
e minimo, isso porque a biomecéanica da mao faz com que o movimento dos demais dedos

acabam induzindo um pequeno movimento no dedo anelar.

A estrutura dos dados do sinal para ser processada, foi organizada como esta na Figura
28. O conjunto todo foi dividido para ser usado nas duas fases: a fase de treinamento
(learnigFase) e a fase de teste (testFase). O intervalo para o inicio do experimento € o delay.
Cada experimento (7rial) foi dividido em 2 etapas: a etapa de indicag¢do na tela do dedo a ser
movido (Cue) de tamanho /enCue e, a etapa do feedback (FB) de comprimento lenFB, onde
ocorre o movimento do dedo indicado. A etapa do F'B estd dividida em janelas () de tamanho

lenWindow.
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Figura 28- Estrutura dos dados no sinal da amostra.
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Fonte: do proprio autor.

Os valores adotados foram:

learningFase = 75% dos dados testFase = 25% dos dados
lenCue = 2.000 ms lenFB =4.000 ms
lenTrial = 6.000 ms lenWindow = 100 ms

7.3 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento foi desenvolvido considerando as etapas e definicdes a seguir

apresentadas.

7.3.1 Selecao de canais

O intervalo de confianca admitido foi entre £5%. Ap0s a aplicagdo da hipotese do Teste
t, eliminando eletrodos cujas leituras sdo similares, o nimero de eletrodos foi reduzido de 62

para apenas 19 eletrodos (canais).

7.3.2 Filtragem

As bandas de frequéncias consideradas seguem as recomendacdes da literatura
pertinente. Este trabalho considerou as 3 primeiras faixas identificadas pela neurologia,
excluindo-se a faixa de 35-70 Hz pois, de acordo com Miller, et al. (2008) reflete
comprovadamente fenomenos espectrais conflitantes. Excluiu-se também a faixa de 200-

300Hz pois a filtragem inicial ja a eliminou.

Para esse trabalho, adotou-se filtros Elipticos passa-banda com atenuag@o na banda de

passagem de 3 dB e na banda de corte de 50 dB.
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7.4 EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS

Para a extracdo de caracteristicas, nesse caso, fez-se uso de janelamento sem
superposi¢ao, adotando o comprimento de 100 ms. Para uma amostragem de 1 kHz isso implica

em 4.000 valores por experimento de 4 s (feedback).

Os sinais da janela foram convertidos para o dominio da frequéncia, com o uso do
algoritmo FFT (Fast Fourier Transform). Em seguida, aplicou-se o modelo autorregressivo
sobre os sinais transformados, através do algoritmo de Burg, com grau 20, e aproveitando

apenas os 2 primeiros coeficientes.

Para considerar o estado da janela anterior e evitar a sobreposi¢do no janelamento,

inseriu-se no vetor de caracteristicas o valor medido da janela anterior.

Assim, no vetor de caracteristicas, cada janela representa uma linha na matriz A, e tem
comprimento 115. Essa dimensdo pode ser considerada baixa se comparada aos demais

trabalhos aqui citados.

A Figura 29 ilustra o processo de segmentagdo do sinal em 3 bandas para cada um dos
19 canais selecionados, através da filtragem, passando em seguida pela conversdo de cada
banda para o dominio da frequéncia (FFT) e obten¢do dos dois coeficientes por autoregressao

(AR), totalizando assim 115 elementos (3 x 19x2 +1=115).

Figura 29- Pré-processamento de uma janela de sinal.
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Fonte: do préprio autor.
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Observando o grafico da Figura 30, que apresenta os 10 primeiros experimentos, ¢
possivel constatar que ndo ocorre simultaneidade de picos nos sinais relativos ao movimento

dos dedos.

Figura 30- Sinais da luva de dados para os 10 primeiros experimentos

Fonte: do proprio autor.

7.5 CLASSIFICAGAO DE PADROES

O diagrama apresentado na Figura 25 presentou de forma sintética o modelo proposto
para solucao do problema e suas etapas de implementacdo. Observe que os dados relativos ao
movimento dos dedos (sinais da luva) anterior também foram incluidos na composi¢do da
matriz de entrada (A), pois o conjunto fisico dos dedos também atua como uma maquina de
estados e deve entdo considerar o estado anterior do dedo em questdo. Todos os dados dos sinais

foram normalizados.

Considerando a montagem da matriz para a RNA ARTMAP-Nebulosa, a partir dos
dados provenientes da extra¢do de caracteristicas, foi possivel montar a matriz com os dados

de entrada, com dimensdes 2000x115 para o individuo S/.

J4 o vetor B, para cada dedo, teve dimensao 2000x1. Seus dados foram obtidos a partir

da média das amplitudes dos sinais lidos na janela correspondente.
Cada linha da matriz A e do vetor B corresponde a uma janela de tempo considerada.

Como ja exposto anteriormente, por se considerar o sistema como também uma

maquina de estados, os dados ndo podem ser utilizados randomicamente.

Os parametros de vigilancia pa, pv € pap foram inicialmente ajustados respectivamente
como 1,0; 0,95 e 0,95, afim de que o treinamento da rede se desse com grau elevado de

aproximacao com os valores obtidos. Ja os parametros o e § respectivamente com 0,1 e 1, sdo
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os valores adotados experimentalmente. Todos esses valores representam uma aproximacao
inicial, podendo ser alterados em caso de ndo convergéncia no treinamento. No reajuste de

parametros ndo houve necessidade de altera-los.

7.6 APLICAGCAO E RESULTADOS

Como héd uma relativa constancia do sinal perturbado apenas no instante de movimento

do dedo, ocorre redundancia em certos trechos do vetor de saida.

Reduzir a redundancia implica diretamente na redugao do esfor¢co computacional além
do que, a RNA niao se comporta muito bem com a presenga delas, pois ocorre com frequéncia

a necessidade de reajuste de parametros de vigilancia.

Houve ocorréncia de trechos redundantes, ou seja, para o mesmo valor lido na luva,
ocorrem valores diferentes para os sinais cerebrais, em janelas adjacentes. Isso ocorre pela
diferencga de frequéncia de amostragem, a dos sinais corticais ¢ de 1kHz ¢ a a luva é de 25 Hz,
i1sso obrigou aos construtores da matriz de dados a replicar o valores da luva de dados. Um

algoritmo foi preparado para descartar janelas com tal ocorréncia, desde que sejam adjacentes.

Os graficos da Figura 31 apresentam parte dos dados de saida do sistema, relacionados
com o dedo nimero 1 (polegar), sendo que o grafico superior mostra os dados reais registrados

a partir da luva de dados e, o inferior os dados gerados a partir da RNA treinada.

Nesse trabalho foi implementado um trecho de codigo que ignora os experimentos em

que ndo houve alteragdo na leitura da luva de dados.

Figura 31- Gréficos de Sinais: (a) gravado e o (b) gerado pelo modelo.

(a
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Fonte: do préprio autor.
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A baixa precisdo nos trechos de estabilidade nos sinais (linhas horizontais no grafico
(b) ocorreram devido a inexisténcia de padrdes reconhecidos para a faixa de valores. A solugdo
passa pelo ajuste nos parametros de vigilancia ou a implementagdo de algoritmo de descarte

desses trechos, ja que nao sao de interesses.

A performance do modelo foi avaliada através do coeficiente de correlacdo linear que
¢ o parametro estatistico adimensional que expressa a proximidade de uma amostra em relagao
ao valor esperado. No presente caso o usaremos como um indicador de proximidade entre os
valores reais medidos no individuo S/ e os valores gerados pelo modelo. Para este estudo, a

Tabela 5 apresenta os indices obtidos para os cinco dedos do individuo S/.

Tabela 5- Coeficientes de correlagdo obtidos para os dedos da mao.

Dedos da . z e . g
mao Polegar |Indicador| Médio Anelar Minimo
r 0,880 0,876 0,918 0,776 0,953

Fonte: do proprio autor.

O coeficiente de correlagdo médio obtido pelo método proposto a partir de RNA
ARTMAP-Nebulosa, descartando-se o dedo anelar para comparar com os demais trabalhos, foi
de 0,91, indice bastante superior aos obtidos nos trabalhos apresentados durante a BCI

Competition 1V, conforme Miller e Schalk (2015), apresentados na Tabela 6.

Tabela 6- Tabela de resultados finais da BCI Competition IV .

# | Pesquisador r Laboratério de Pesquisas Colaborador

1 | Nanying Liang 0,46 |C::or1ex Team, Research Centre INRIA, Laurent Bougrain
rance

2 | Remi Flamary 0,42 | LITIS INSA de Rouen, France Alain Rakotomamonjy

3 | Mathew Salvaris 0,27 | University of Essex, Colchester, UK

4 | Florin Popescu 0,10 | Fraunhofer First, Germany

5 | Hyunjin Yoon 0.05 Bglx‘ersﬂy of Southern California, LA, Cyrus Shahabi

Fonte: Miller e Schalk (2015).
O melhor resultado dessa tabela, o trabalho de Nanying Liang, foi obtido separando o

sinal em 3 bandas de frequéncia: 1-60Hz, 60-100Hz, ¢ 100-200Hz; um delay de 25 registros, a

classifica¢do pelo método AR de Wiener.

Observa-se também que o tamanho da janela influencia significativamente na precisao
dos resultados. A Tabela 7 apresenta o efeito da variacdo do tamanho da janela no coeficiente

de correlagdo referente ao dedo 1 (polegar) do individuo S/. O melhor resultado se obtém com
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janelas curtas, mas o aumento de numero de janelas acaba também por interferir. O melhor

resultado ficou mesmo em 100 ms.

Tabela 7- Efeitos da variagcao no tamanho da janela.

Tamanho No. de Coef.
da Janela Janelas r
(ms)
50 4000 0,78
100 2000 0,88
200 1000 0,72
400 500 0,60

Fonte: do proprio autor.

Outro fator importante constatado ¢ que o dedo anelar, apesar de possuir um
coeficiente inferior aos demais (0,776), tem um valor significativo. Os demais estudos
comparados (MILLER; SCHALK, 2015), simplesmente desconsideraram esse dedo por
apresentar resultado bastante conflitante. Esse fato denota a sensibilidade do modelo proposto,

devido as caracteristicas de flexibilidade e estabilidade proprias das RNA ARMAP-Nebulosas.
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CAPITULO 8

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
Esta tese propds um modelo para classificagio de padrdes de sinais de origem
intracraniana para fins de utilizacdo no comando de dispositivos externos, sejam eles para auxiliar

individuos lesionados, idosos ou ainda para fins de entretenimento e de seguranca.

O objetivo principal era comprovar que tal metodologia poderia ser desenvolvida por meio

de uma RNA do tipo ARTMAP-Nebulosa com sinais do tipo ECoG.

O problema foi identificado como de reconhecimento de padrdes, teve sua solu¢ao obtida

por meio de abordagem neural, implementada por meio de uma plataforma BCI.

8.1 CONCLUSOES

Os sinais ECoG e da luva de dados foram obtidos a partir do banco de dados publico

da BCI Competition IV (MILLER; SCHALK, 2015).

Os dados de sinais ECoG foram subdivididos em janelas de 100ms, filtrados em trés
bandas de frequéncia e submetidos a autocorrelacao cujos dois primeiros coeficientes foram

utilizados como padrdo de entrada para a matriz A da RNA ARTMAP-Nebulosa.

Os dados da luva foram também subdivididos em janelas com a média das amplitudes
registradas na janela e compuseram o padrao de saida para o vetor B. Treinada com 75% dos
dados e testada com os outros 25% restantes, alcangou uma performance representada pelo

coeficiente de correlagdao, com valor de 0,91.
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Comparada com outros trabalhos, o indice obtido foi superior, 0 que aponta para a

viabilidade do modelo proposto.

Os procedimentos de remog¢ao de redundancia aliados ao de selecdo de canais
cooperaram com a redu¢do da dimensionalidade do problema e consequentemente na redugao

de recursos e tempo computacional exigidos para obten¢do da solugao.

A plasticidade e estabilidade da RNA ARTMAP Nebulosa empregada foram
fundamentais para isolar a influéncia biomecanica entre os dedos, protegendo os padrdes de

uma classificagdo erronea, o que pode ser evidenciado pelos resultados do dedo anelar.

A RNA ARTMAP-Nebulosa demonstrou capacidade de generalizagdo suficiente, o
que pode ser evidenciado pelos resultados obtidos, com respostas positivas as variagdes

paramétricas a que foi submetida.

8.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

As evolugdes nas técnicas de aquisicdo de sinais cerebrais certamente chegardo ao
nivel de captar sinais com baixo ruido por métodos nio invasivos. Assim sendo, vdo se

aproximar cada vez mais, quantitativa e qualitativamente, do padrdo de sinais ECoG.

O mercado de entretenimento ja disponibiliza artefatos que comandam dispositivos

através de BCI. Seu funcionamento ¢ ainda precario, impreciso € sem muita confiabilidade.

O reconhecido envelhecimento de determinadas populagdes, devido a melhoria na
qualidade de vida, criard novas demandas tecnologicas para sua manutengdo. O uso de

exoesqueletos ¢ uma possivel aplicagao de BCIs para essa finalidade.

Segundo Sander et al. (2012), os magnetdmetros ainda experimentais, baseados no
elemento Rubidio, exibem uma sensibilidade de variagdo no campo magnético de 50 pT
(picoteslas), valores suficientes para viabilizar a aquisi¢do de sinais por vias ndo invasivas, com

0 mesmo padrao obtidos pelos métodos invasivos.

Outra possibilidade real ¢ a aquisicdo de sinais de impulso nervoso através de
implantes subcutaneo na coluna vertebral. Bem menos invasiva, a técnica ja foi testada por Gad

et al. (2015) em exoesqueleto com relativo sucesso.
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Todo esse cenario aponta para possibilidades de aquisicdo de sinais cerebrais com
superioridade em termos de qualidade, o que as credenciam como possiveis cendrios para futura

aplicacdo do modelo proposto neste trabalho.

8.3 SUGESTOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Para estudos futuros sugere-se também a aplicacdo desta metodologia em outros
cendrios (outros grupos culturais e outros membros do corpo), a fim de certificar sua

abrangéncia e sua relagdo com o BCl-analfabetismo.

A redundancia nos dados pode ser evidenciada na matriz de pesos, esse fato sugere a
possibilidade de efetuar a sele¢@o de canais relevantes, valendo-se apenas das matrizes de peso.
Assim, um estudo no comportamento da matriz de pesos permitiria, em tese, identificar

similaridades e redundancias, fazendo-se uso apenas das matrizes de peso.

Outra possibilidade a ser explorada seria o uso dos sinais no dominio do tempo no
treinamento da rede, ao menos para fins de comparagdo. Segundo sugere Suleiman (2007), ndo

ha ganho significativo no tratamento de biosinais no dominio da frequéncia.

Sugere-se ainda, com base nas afirmagdes de Schalk (2010), que tragos
comportamentais também podem ser evidenciados através de BClIs, que a BCI com RNA
ARTMAP Nebulosa também seja avaliada para esse fim, detectar comportamentos ou a

mudanga deles nos seres humanos.
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APENDICE A
FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para Haykin (2008), a concepcdo das RNA difere dos computadores digitais
convencionais, apesar de serem igualmente motivados pela tentativa de reproducao da atividade
cerebral. As RNA foram além da simples representagdo linear das unidades dos sistemas de
informacao (entrada-processamento-saida). O cérebro exibe um padrao de processamento nao-
linear e paralelo. Organiza seus componentes estruturais — os neuronios, para o desempenho de
tarefas complexas, as vezes com velocidade superior aos computadores atuais, como por
exemplo, o reconhecimento de um rosto familiar em cerca de 100 a 200 ms. Assim, uma RNA
pode ser compreendida como um processador distribuido, macicamente paralelo, formado por
unidades simples de processamento, com capacidade de armazenar ‘“‘conhecimento

experimental” para uso futuro.

O Capitulo 2 deste trabalho apresentou aspectos fisiologicos ligados a dinamica do
aprendizado de um neurdnio bioldgico. As RNA tratam-se em principio de uma modelagem

matematica do comportamento do neurdnio biologico.
1 HISTORICO DAS RNA

Segundo Braga, Ludemir e Carvalho (2000), em 1943, o neurofisiologista Warren
McCulloch, do MIT, e o matematico Walter Pits, da Universidade de Illinois, apresentaram a
primeira proposta de neuronio artificial, baseados no funcionamento do neurdnio biolodgico. Em
1949, Hebb apresenta um trabalho postulando sobre a aprendizagem assimilada pelo neurénio

biologico, baseada no refor¢o ou enfraquecimento das ligagdes sindpticas.

Em 1958, Rosenblatt propds um modelo com sinapses ajustaveis através de pesos, o
Perceptron, que tinha a capacidade de reconhecer alguns padrdes através de um mecanismo de
treinamento. Minsky e Papert, em 1969, demostraram que a aplicagdo do Perceptron se
restringia a solucdo de problemas linearmente separdveis. Nos anos 70 houve um lapso de
pesquisas sobre o assunto. Hopfield, em 1982, apresenta resultados que confirmam as
propriedades associativas das RNAs. Quatro anos depois, Rumelhart, Hinton e Williams
sugerem o algoritmo de treinamento backpropagation multi-camadas, conferindo as RNA a

capacidade de resolver problemas nao linearmente separaveis. (ARIB, 2002)
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2 VANTAGENS E DESVANTAGENS NO USO DE RNA

Segundo Suzuki (2011), sao vantagens do emprego de RNA na solugdo de problemas

diversos:

e Qualidade superior — fornece um nivel superior de analise que as demais técnicas,
conferindo, para as empresas, maior competividade em tarefas relacionadas a
extra¢cdo de conhecimento;

e Mapeamento Nao-Linear- ¢ a capacidade de aprender a mapear ndo-linearidades
dos conjuntos de entrada e saida diretamente do conjunto de treinamento;

e Auto-aprendizado - fortemente dependentes dos dados fornecidos, dispensam
especialista e modelagem para o processo decisorio;

e Implementacio mais rapida — que outras técnicas de IA ou modelagem
matematica;

e Capacidade de generalizacio - conjunto de dados incompletos ou imprecisos nao
impoem degradagdo, a RNA ¢ capaz de absorver essas ocorréncias;

e Adaptabilidade — capacidade de adaptar a estrutura para otimizar seu

comportamento.
Entretanto, € possivel também identificar algumas desvantagens, a saber:

¢ Resultados discrepantes — quando os dados ndo sdo representativos;

e Tempo de Treinamento — vinculado ao uso de um hardware de desempenho
satisfatorio e a escolha inicial dos dados mal-sucedida;

e Caixa-preta - critérios decisorios sdo encriptados e os pesos ndo aceitam
interpretagdo;

e Volume grande de dados — um grande e consistente volume de dados ¢ necessario
para o aprendizado eficiente. A separagdo entre os dados de treinamento e os de
teste depende de fatores empiricos como tentativa e erro ou a experiéncia do

projetista.
3 O NEURONIO ARTIFICIAL E AS RNA

De acordo com Haykin (2008), o modelo proposto por McCulloch-Pitt, conforme

ilustra a Figura 32, era constituido de um nimero de » entradas X ponderadas por pesos W.
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Figura 32- Modelo do neurdnio de McCulloch-Pitts.
X1 W1 XO = +1

"bias"

f() Salda

Né&o-Linearidade
Xn

Fonte: Haykin (2008).
Uma funcao ndo-linear f(.) recebe o somatorio s dessas entradas produzindo uma tnica

saida Y, enviada como entrada para outros neurdnios, conforme apresentado nas Equagdes (21/)

e (22). (HAYKIN, 2008)

S = ZXL Wi (21)
i=1
Y =f(s+b) (22)

O mecanismo de aferi¢cao dos pesos é chamado de aprendizagem, sendo que tais pesos
uma vez aferidos constituem o conhecimento da rede. Nesse modelo, ndo-linearidades como

relé, logica threshold e sigmoéide sdo as mais usuais, ilustradas na Figura 33.

O modelo admite ainda uma entrada “bias” b, para controle da saida, com peso W) de
controle da saida, alimentado por uma constante Xy = +1, conforme a Equacdo (22) (HAYKIN,

2008).

De acordo com Arib (2002), em termos de similaridade ao neur6nio bioldgico, as
entradas correspondem as sinapses dos dendritos e a saida corresponde ao sinal propagado pelo

axonio até as suas terminagoes.
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Figura 33- Fungdes de ndo linearidade.
f(s) fis) f(s) fis]

+1 j +1 +1 : +1
0 g 0 g 0 6 G 0 [
— -1 /_1

+Lses>0 +1,5¢62 0 (1-¢e™*)
f(s)= s — f(s) = AWl
i i {—1_ ses <0 w { 0.5e6<0 ) (1+e™%)
(a) Linear (b) Relé (c) Logica (d) Sigmdide
Threshold
Fonte: Haykin (2008) adaptado.
4 ARQUITETURAS DE RNA

Segundo Braga, Ludemir e Carvalho (2000), a arquitetura de uma RNA ¢ definida
pelos fatores: nimero de camadas da rede, numero de nodos em cada camada, tipos de conexao

entre os nodos e topologia da rede.

Haykin (2008) aponta 3 tipos basicos de arquiteturas, como ilustra a Figura 34: a RNA
de camada tnica correspondente ao item (a) da figura; a arquitetura de multiplas camadas, como
¢ o caso dos itens (b) e (c); e as redes recorrentes (backpropagation), onde a saida realimenta
entradas de camada anteriores ou da atual, que correspondem respectivamente aos itens (c) e
(d). Observe que € possivel combinar os dois tltimos tipos. Rauber (1997) considera também

os tipos (a) e (b) como sem realimentagdo ou feedforward, onde o sinal segue uma tUnica

direcao.
Figura 34- Exemplos de RNAs com diferentes camada e topologias.
X1 ’—‘——\
X 1 .
N
X2 . \\ xx21§ i
X 1 X 6 X 3 '—\J
X 2 : ; § X 7 X 4
X 4 X 5?/ X 3
X 5 - X 4
X 3 .
(@) (b) (© (d)

Fonte: Braga, Ludemir e Carvalho (2000).

As RNA sao bastante singulares, e ha diversidade de classificagdo na otica dos
principais autores estudados, isso sugere que havera sempre um novo arranjo para redes

bioinspiradas que ndo se enquadrardo na classificagdo até entdo definida.



94

Uma RNA ¢ composta por um arranjo de neurdnios de um ou mais niveis (camadas),

cujas saidas podem compor a entrada de outros neuronios dispostos em outro nivel. Admite-se

também a disposi¢ao de camadas intermediarias, conforme ilustra a Figura 35.

Figura 35- Arquitetura de RNA Percepton multicamadas com duas camadas ocultas.

Entrada
de Sinal

Saida de
Sinal

Camada de 12 Camada 23 Camada Camada de

Entrada Oculta Oculta Saida

Fonte: Haykin (2008).

Para Churchland e Sejnowski (1992), a inser¢do de camadas intermedidrias permite

extrair estatisticas de ordem elevada do conjunto de dados de entrada, provavelmente porque

amplia o nimero de caracteristicas a serem aferidas pelos pesos, que antes estava limitado ao

numero de entradas disponiveis na camada de entrada.

Para Haykin (2008), a realizacdo € o ato de definir a estrutura da rede, definindo os

fatores mencionados, com a finalidade de extrair o conhecimento do processo-alvo,

especialmente util em casos em que ndo existem formas consistentes de modelagem

matematica. O uso de uma rede neural se da em duas fases:

Treinamento — fase off-/ine para adaptagcao dos pesos, executada sob uma amostra
menor, especifica para o treinamento. Nessa fase os pesos sdo inicializados. Sua
escolha adequada pode reduzir o tempo de treinamento. O usual € escolher nlimeros
aleatorios num determinado intervalo uniformemente distribuidos. Por se tratar de
um processo iterativo, um critério de parada tem que ser definido que pode ser um
nimero de ciclos ou erro maximo admissivel por ciclo. A capacidade de
generalizacdo € outro fator a ser maximizado no treinamento;

Teste e analise — fase em tempo-real, utiliza pesos adaptados para classificar a

maior por¢ao dos dados. Fase de baixo consumo de recursos computacionais. A
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performance da rede ¢ avaliada nessa fase. Na analise, valores muitos discrepantes

do conjunto que ndo conduzam a conexdes associadas devem ser descartados.

5 APRENDIZAGEM

Para Braga, Ludemir e Carvalho (2000), as RNA conseguem aprender através de
exemplos, e permitem fazer interpolagdes e extrapolacdes a partir do conhecimento
armazenado. A aprendizagem ocorre a partir de estimulos externos e do ajuste dos parametros

da RNA.

Para Reuber (2011), durante o treinamento os graus de liberdade da rede tém que ser
adaptados de maneira 6tima, isso implica na modificagdo dos pesos dos neurdnios de acordo
com um algoritmo. De acordo com Braga, Ludemir e Carvalho (2000), quanto a adaptacdo o

aprendizado se processa de duas formas:

Supervisionada — ativada por estimulos de saida, um supervisor externo controla
entradas e saidas. O ajuste de parametros da rede, mapeando parede de padrdes de entrada e

saida reais e a saida gerada pela RNA, conforme ilustra a Figura 36.

Figura 36- Aprendizagem supervisionada.

r

Mecanismo
de
Adaptacio

Entrada
Rede Saida

Desejada

Fonte: Haykin (2008) adaptado.

Nao-supervisionada — nao existe supervisor controlando parametros da rede, o
processo de aprendizagem se da somente com os vetores de entrada. Os pesos sdo ajustados
diretamente pela continua entrada de padrdes, conforme ilustra a Figura 37. Sdo exemplos de

rede ndo supervisionadas as redes ART-1 e Hopfield.
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Figura 37- Aprendizagem nao-supervisionada.
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Fonte: Haykin (2008) adaptado.

A Figura 38 ilustra dois casos especiais de aprendizagem: o item (a) se refere a
aprendizagem competitiva que ¢ derivada da aprendizagem ndo-supervisionada, onde as
unidades de saida disputam quem vai ser ativada; o item (b) se refere a aprendizagem por
reforco, que ¢ um caso especial de aprendizagem supervisionada, onde a informagdo ¢

realimentada, comparando-se a saida gerada pela rede com a real, se estd ou ndo correta.

Figura 38- Casos especiais de aprendizagem.
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\ 4

Fonte: Braga, Ludemir e Carvalho (2011).
6 PERCEPTRON, ADALINE e MADALINE

O Perceptron ¢ um modelo de neurdnio de aprendizado supervisionado, de camada tnica
de pesos ajustaveis, trata-se de um classificador gerador de fungdes logicas binarias. Sua
limitagdo critica € o fato de resolver apenas problemas linearmente separdveis por nao admitir

mais de uma camada de pesos ajustaveis.

A Figura 39 ilustra a arquitetura do modelo Perceptron. A taxa AW; ¢ a corre¢ao a ser
aplicada aos pesos de entrada, esse ¢ o mecanismo de aprendizagem Perceptron (WIDROW;

LEHR, 1990).
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Figura 39- Arquitetura do neurénio Perceptron

Fonte: do proprio autor

O modelo ADALINE (4ADAptive Linear Element) consta de um combinador linear
adaptativo atuando apos a fungdo de ativagdo, linear ou ndo-linear. E o backpropagation mais

disseminado no meio académico.

O ajuste de pesos € obtido através de incremento nos pesos baseado na regra Delta que
¢ um ajuste realizado na direcdo contraria ao gradiente. Tem as mesmas limitagdes do
Perceptron, porém o treinamento ¢ mais suave, podendo até ser mais demorado. (WIDROW;

LEHR, 1990) A Figura 40 ilustra esse modelo.

Figura 40- Modelo ADALINE.
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Fonte: do proprio autor.

O modelo MADALINE (Many ADALINE) consta de uma rede de multiplas camadas

contendo neurénios ADALINE, conforme ilustra a Figura 41.

Figura 41- Modelo MADALINE.
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Fonte: do proprio autor.



98

Os neuronios de saida tém peso constante ¢ funcdo definida, ndo sdo treinados e nao
se comunicam. O treinamento ¢ feito verificando se a saida ¢ igual ao valor desejado. Caso seja
igual, os pesos permanecem inalterados, caso contrario ajustam-se os pesos de neuronios da

primeira camada.

Cada neurénio ADALINE quebra o espago de caracteristicas em 2, diminuindo a
complexidade do problema. Isso d& ao MADALINE a capacidade de tratar problemas nao-
linearmente separaveis. (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2000)
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ANEXO A

Fluxograma de aprendizagem da rede ARTMAP-Nebulosa

Para uma compreensdo mais facilitada ¢
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apresentado, a seguir, o fluxograma que estabelece os

procedimentos do algoritmo de aprendizagem da rede ARTMAP-Nebulosa de acordo com (LOPES;
MINUSSI; LOTUFO, 2005).
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