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A interface cérebro-maquina motora (ICM-m) ndo 8iva com base em sinais
de eletroencefalografia (EEG) tem sido objeto derdibs estudos nos ultimos anos. A
ICM-m geralmente detecta a intencdo de executaimentos de diferentes membros
com base na energia e coeréncia de ritmos cerebimiglos grandes desafios atuais é
identificar diferentes movimentos imaginados oucexa&dos em um mesmo segmento
corporal. A conectividade cerebral mostra a in@oagntre estruturas cerebrais, sendo
capaz de extrair caracteristicas de fluxo de indméo, que podem distinguir diversas
tarefas motoras e ndo motoras. A coeréncia paitietionada (PDC) destaca-se como
técnica para quantificar a conectividade cerebpalis consegue avaliar sistemas
multicanais tais como os sinais de EEG. O predesibalho tem por objetivo investigar
a PDC como caracteristica para classificar a ins@gio de movimentos de flexdo e
extensdo do cotovelo. Sinais de EEG de 12 volw#atestros saudaveis (25 +3 anos)
foram coletados. Inicialmente, foram determinadas derivacdes com diferenca
significativa da PDC do ritmo alfa entre a flexa@denséo. Entdo, as PDCs destas
derivacdes foram utilizadas como caracteristica @aclassificacdo dos movimentos
utilizando o discriminante linear de Fisher (LDA)s resultados mostraram diferenca
significativa (p < 0,05) da PDC, entre imaginacaofldxdo e extensdo, nos fluxos de
informagéo C3-Cz, C3-Fz, Cz-F3 Cz-Fz e Fz>Cz. Assim estas foram selecionadas
para a etapa de classificacdo com o LDA. A classjio obteve uma acuracia de 75%.
Estes achados indicam a PDC como uma ferramentaiggora para melhorar a

tecnologia de ICM-m nao invasiva, permitindo aocargumaior liberdade em seu uso.
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The non-invasive motor brain machine interfaces MI@) based on
electroencephalographic signals (EEG) task has bbgct of many studies in the last
few years. The ICM-m usually detects the intentmexecute movements with different
body segments using energy and coherence of bhgithms. A great challenge,
nowadays, is to detect different movements imagioe@xecuted by the same body
segment. The brain connectivity shows the intepacbetween brain structures, being
capable to extract features of information flow,ethcould distinguish many motor and
non-motor tasks. The partial directed coherenceQPIplays an important role as a
technique to quantify brain connectivity, sincean evaluate multichannel systems as
EEG signals. The present study has the objectivievestigate the PDC as features
extractor to classify the movements of elbow flexemd elbow extension. Twelve right
handed EEG healthy volunteers signal (25 + 3 y.yeweecorded using the 10-20
international system. Initially, we determined tt@nnels with significant difference in
the alpha rhythm on PDC between flexion and extensihen, PDC of those channels
was used as characteristic to the movement’s @ilzgin by using the Fisher’s linear
discriminate analysis (LDA). The results have shagmificant difference (p < 0,05) on
PDC values, between imagined flexion and extensibthe central regions (Cz, Fz), and
contralateral region (C3), more specifically on thimrmation flows C3-Cz, C3-Fz,
Cz—F3 Cz>Fz e FzCz. These PDC values were selected for the cleagdn using
the LDA. It was obtained accuracy of 75%. This inglindicates the PDC as a promising

tool to improve the non-invasive ICM-m, providirtgtuser a greater degree of freedom.
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Capitulo 1 — Introducéao

Interfaces cérebro maquina sado sistemas capazes capgar sinais
eletrofisiol0gicos, processar estes sinais, exdmimcaracteristicas, classificar estas
caracteristicas e comandar um manipulador quexgéugar uma determinada tarefa de
acordo com a intencdo de seu usuario (COLLINGER, 2013; WOLPAWEet al,
2002).

No desenvolvimento de interfaces cérebro-maquinaomas (ICM-m) é
necessario o amplo conhecimento das regiées dergoaolvidas na execugdo de uma
determinada tarefa, bem como o comportamento dasgrovindos desta estrutura que
poderdo ser utilizados para controlar diversosadisipos, como sistemas roboticos.
Estes sistemas possuem inumeras aplicacdes, podenrtiar e acelerar o processo de
reabilitacdo de individuos que sofreram traumaspédicos ou neuroldgicos, ou, até
mesmo, agir em substituicAo do segmento afetad@ ppebcesso patoldgico
(COLLINGER et al, 2013; FARMERet al, 2014; PICHIORRIet al, 2015; TEO;
CHEW, 2014).

Para a utilizagdo da ICM-m com mais graus de |éeed esta deve ser capaz de
identificar e executar movimentos diferentes em omasmo segmento corporal,
permitindo assim a selecéo pelo usuario da tarséa executada (TEO; CHEW, 2014).

Diversos autores tém, nos ultimos anos, dedicaalodgratencéo ao mapeamento
dos sinais cerebrais, obtidos principalmente pEr@ncefalograma (EEG) e ressonéancia
magnética funcional (fMRI), para a obtencdo de Peslrque permitam modelar
computacionalmente o controle cerebral sobre astesis corporais, ho caso, motoras
(FRISTON, 2011; UBED/et al, 2012).

Neste sentido, um método bastante aplicado éiaagfilo de imagética motora
(IM) para simulacdo dos movimentos de uma targfaafica. Isto se explica pelo fato
de a imaginacdo do movimento levar a uma repres@mtapica cortical similar a propria
execucdo do movimento (LANAt al, 2013; PAZet al, 2012; STECKLOWet al,
2007). Ademais, as ICM-m que utilizam apenas sirc@rebrais sdo aplicadas a
individuos que, devido a processos patoldgicosjrsépazes de realizar determinados
movimentos ou até mesmo perderam o segmento entdquéssim a ICM-m deve
identificar o padrdo cerebral e realizar tal tarefia substituicio ao segmento afetado
(UBEDA et al, 2012).



A andlise de sincronismo/dessincronismo relacionadeventos (ERS/ERD — do
inglés, event-related synchronization/ desynchronizgtigue correspondem a um
aumento/reducdo da energia do sinais de EEG a® ldagum periodo de tempo em
comparacao com um periodo anterior ao evento mdboam utilizadas para identificar
a intencéo de realizar uma determinada tarefa mop@rmitindo o desenvolvimento de
sistemas que utilizam os sinais cerebrais comoiponde chave liga/desliga (LANAt
al., 2015; PFURTSCHELLER; LOPES DA SILVA, 1999; PFURJISELLER; SOLIS-
ESCALANTE, 2009). LANAet al.(2015) ndo conseguiram distinguir, por meio destes
parametros, o movimento de flexdo de cotovelo deimento de extenséo de cotovelo.

Alternativamente, tem sido proposto na literaturan@apeamento do controle
motor por meio da conectividade entre as regioe=bcais (SILVAet al, 2014, 2015).
Este parametro reflete a interacdo entre as regidesnte a execucdo de tarefas
cognitivas e motoras. Para sua obtencdo, sdo usad@s técnicas matematicas, dentre
as quais, estdo a funcao de transferéncia diretaoifBTF) e a coeréncia parcial
direcionada (PDC). Ambas tém se mostrado bastditentes para o mapeamento
cerebral com uso de sinais de eletroencefalogf@fi®s). Diferentemente da coeréncia
simples, a DTF e PDC nao apenas estimam a inflaéeiuma regido cerebral sobre
outra, mas também a quantidade de energia tragisfea direcdo do fluxo de informacéo
entre as regides. Assim, permitem inferir sobresabdade baseada na decomposicéo de
interacbes entre aspectos deetforward e “feedback (BACCALA; SAMESHIMA,
2001; Llet al, 2013).

Os dados obtidos pelas medidas de conectividadenpahtdo ser utilizados
como um modelo, podendo este ser apresentado Essificador que ira identificar qual
movimento deve ser executado por um atuador nanCMa literatura, existem diversos
classificadores dentre os quais estdo as redesisautificiais e os métodos de mudanca
de dimensdo como por exemplo analise de discrirtenlnear (LDA), que tem se
demonstrado com alto desempenho para aplicacoefChin(KIM, 2010; YONG,;
MENON, 2015).

Estes estudos sdo importantes dada a grande pnocumaelhores formas de
interacdo entre as ICM-m e seus usuarios. As \@@E&RD e ERS das bandas alfa e
beta do sinal de EEG podem ser utilizadas como clrage para ativar um sistema de
interface cérebro-maquina, mas talvez estes sida@ipossam ser utilizados em sistemas
mais complexos que identifiquem e realizem o mowtmealesejado pelo individuo da

forma que este pretendia executar. As medidasuste fle informacao aparecem como



recurso promissor para controle de ICM-m, mas extersias nao invasivos, como por
exemplo o EEG, ainda sdo pouco utilizadas paraisenéle caracteristicas motoras

durante execucgéo de uma tarefa.

1.1 — Objetivos

Este trabalho tem como objetivo avaliar a conetdge cerebral por meio do
estudo dos sinais de eletroencefalografia (EEG)sejeitos normais, sem patologias
neurologicas, para movimentos do cotovelo (flex@xtensao). Pretende-se identificar
padrbes de conectividade cerebral e, com o us@aach de LDA, distinguir estes
padrdes em tarefas de imaginacdo motora (IM) paediquramente seja possivel utilizar
estas técnicas em sistenweslinede ICM-m.

1.2 — Estrutura da dissertacéo

O capitulo 2 traz a revisao de literatura dos tesbasdados neste trabalho. Inicia
explicando a conectividade cerebral, suas defisigdgua utilizacdo. Em seguida, relata
um método matematico utilizado para a aquisicaqddsdes de conectividade cerebral,
extracdo de caracteristicas do sinal de EEG, pav dwe uso da técnica de coeréncia
parcial direcionada (PDC). Ainda no capitulo 2 @irada uma breve revisdo do EEG,
suas bandas de frequéncia, e dos métodos de @guikignesmo.

Seguidamente é realizado um estudo da imagéticaranet dos achados que
fomenta sua utilizacdo em sistemas de interfa@o@maquina motora ICM-m. Ao final
do capitulo é realizada a reviséo de literatureld@ssificador utilizado para identificar as
tarefas a partir das caracteristicas extraidasRi2tado sinal de EEG.

O capitulo 3 apresenta a metodologia empregadaaperalizacéo do trabalho,
explicando o passo a passo utilizado desde a setig@voluntarios, as tarefas a serem
realizadas, a aquisicdo dos sinais de EEG, seprpo&ssamento e processamento, a
identificacdo das tarefas a partir do sinal praadss

No capitulo 4 sdo mostrados os resultados obtigasta do experimento relatado
no capitulo anterior. No capitulo 5 é feita umadésao com a literatura dos achados do

capitulo 4 e as conclusdes acerca dos resultados.



Capitulo 2 — Revisao da Literatura

2.1 — Conectividade Cerebral

A conectividade cerebral € definida como a intevag@re as estruturas cerebrais
e como estas influenciam ou séo influenciadas wtes utras durante tarefas motoras,
sensoriais ou cognitivas, sendo dividida em conieletde funcional (CF) e conectividade
efetiva (CE) (ROSS@t al, 2013).

A CF ocorre quando duas regides, que podem passuido conexao anatébmica,
interagem para a execucdo de uma tarefa, ou sefmsaparticipam desta tarefa e, em
geral, uma regido transfere informacao a segurglaa@ara que a tarefa seja realizada
(DE VICO FALLANI et al, 2013). A CE é a influéncia direta, estruturaludea regido
cerebral sobre outra, sendo observada quando dg@®s possuem alguma interacao
estrutural ou anatbmica. Durante a execucdo detameéa uma regido aumenta sua
atividade em decorréncia do aumento da atividadeida outra, normalmente este
aumento de atividade € visto pelo aumento do feamguineo destas regides cerebrais
(DE VICO FALLANI et al, 2013; FRISTON, 2011).

Existe grande interesse na compreensao do funcemtanterebral e como as
areas corticais interagem durante tarefas cogsijtiventoras e somatosensitivas, sejam
estas interacdes diretas ou indiretas (FRISTON1R@s meios mais utilizados para a
mensuracao destes parametros sédo: a ressonanciéatiaduncional (fMRI) (DE VICO
FALLANI et al, 2013; ROSSOet al, 2013), eletrocorticograma (EC0G),
eletroencefalograma (EEG) (DE VICO FALLANit al, 2013; PAZet al, 2012) e
magnetoencefalograma (MEG) (DE VICO FALLAK al, 2013).

O estudo da conectividade cerebral ocorre em amolosasos, voluntarios
saudaveis, ou seja, que nunca tiveram qualquermrbistneurolégico ou em individuos
gue passaram por algum evento patologico no sistemvaso central. No primeiro caso
a ideia € conseguir mapear o funcionamento normalédebro durante a execucéo de
determinada tarefa, ja 0 segundo caso, individoos gatologia neuroldgica, a ideia é
encontrar as alteragcbes que o episédio patologaesan aquele individuo, ou seja,
mapear quais conexdes foram perdidas encontrandstificativa para as sequelas
deixadas pela patologia (HAMER't al, 2016)

A avaliacdo da conectividade cerebral apos alguisbéi patologico € citado

por alguns autores como uma forma ndo apenas tiaraspossiveis sequelas causadas



por tal episédio, mas como um meio de auxiliarmatatnento do individuo bem como
controlar sua evolucéo clinica (CARTERal, 2010).

Apesar do grande potencial da conectividade cdrefuando esta técnica é
aplicada ao sinal de EEG volume de conducéo (VGprs®&a um em sua analise. Este
fendbmeno ocorre devido as estruturas condutorae entérebro e os eletrodos serem
uma espécie de filtro espacial, sobrepondo atieslaelétricas cerebrais de diversas
regides em um mesmo sinal que sera captado ematrodd (HAMEDI et al, 2016).
Porém, algumas técnicas aplicadas aos sinais deceEg@guem minimizar o efeito do
VC diminuindo o erro na analise da conectividadeeloal em sinais de EEG, como
exemplo, podem ser citadas as técnicas que utilipadtelos auto regressivos (AR) e
auto regressivos multivariados (MVAR), tais contmaréncia parcial direcionada (PDC)
e a funcéo de transferéncia direcionada (DTF).sHétanicas possuem robustez suficiente
para desconsiderar o ruido de fundo do EEG e oBACCALA; SAMESHIMA, 2001;
HAMEDI et al, 2016).

2.1.1 — Calculo da conectividade funcional

O estudo da conectividade cerebral é realizadolrgersie pela analise de
coeréncia entre os sinais de EEG, que pode sepiietada como a analise de correlacao
do EEG aplicada ao dominio da frequéncia. Assintoeréncia mede o grau de
dependéncia linear entre os dois sinais em uma ftadaéncia, podendo refletir a
cooperacao entre as regides cerebrais em que ss#s foram captados durante a
execucao de uma tarefa (BABILOMI al, 2011; KORZENIEWSKAet al, 2003; Llet
al., 2013; MIRANDA DE SAet al, 1994). No caso em que ha captacdo por mdltiplos
canais, outros metodos podem ser utilizados, cparoexemplo, analise por coeréncia
parcial ou multipla, dado que estas sdo mais dgegue a coeréncia simples. Pode-se
tomar como exemplo um sistema com trés canais @CHB se a atividade do canal C se
espalha para os canais A e B, a coeréncia simptes A e B podera ser elevada, a
despeito de ndo existir relacéo de causalidade esatsinais desses dois canais. Por outro
lado, a coeréncia parcial entre A e B removendordribuicdo de C sera reduzida.
(GERSCH; GODDARD, 1970). Porém, segundetlal.(2013), analisar a conectividade
através dos métodos de coeréncia ndo fornece afpandsnetros sobre o fluxo de
informacgdo. Além disso, conforme apontado por Sld? al (2004), o fato da coeréncia
parcial entre dois sinais removendo-se um terc@ranuito menor do que a coeréncia

simples entre os mesmos nédo implica, necessariamretdcéo de causalidade conduzida



pelo terceiro sinal. Portanto, a coeréncia pbanda seria uma ferramenta adequada no
estudo da causalidade e, por consequéncia, datividede cerebral.

Para suprir esta necessidade, séo utilizadasyegntd, as medidas de coeréncia
parcial direcionada (PDC) e funcéo de transferédicigida (DTF), que sdo extensdes do
modelo de causalidade de Granger. Este modeladpbpto por Granger (GRANGER,
1969) para duas variaveis estacionarias, X(t) & %@ na tentativa de se prever X(t), a
presenca de Y(t) aumenta a chance da correta goceges X(t), entdo pode ser dito que
Y(t) esta causando X(t).

A PDC pode determinar a influéncia, dentro de umqasicdo multicanal, de um
eletrodo sobre o outro, esta medida ird expresspraato o sinal de uma regiad ¢
influenciado pelo sinal de outra regigd @ssim demonstra se2 destino de fluxo de
informacé&o dg. A DTF ao contrario, expressa o quanto o sinaleg#ioj influencia a
rede multicanal, expressando entéo a origem danm@ipho sobre outras regided.| et
al., 2013).

Ambas as técnicas sdo capazes de estimar o fluxdadmacdo em uma andlise
de sinais multicanais, tais como o0s sinais de FB@&m alguns autores demonstram que
a PDC possui melhores resultados quando compar@d&4GURKAN et al, 2014;
OMIDVARNIA et al, 2011).

Como descrito por Baccalad e Samashina (2001) adael@ PDC retorna valores
entre 0 e 1, onde zero representa auséncia detivohede na frequéncia que esta sendo
analisada e 1 expressa total conectividade nestméncia entre os eletrodos, mais
especificamente que dentre todos os eletrodossadak A recebe influencia total de B
(LI et al, 2013).

Para o calculo da PDC é utilizado um modelo autessjvo multivariado

(MVAR) ajustado ao EEG, este modelo pode ser egpresnforme a equacao (eq.) 1.
— P _
X[K] =" AlTIX[k = 7] + N[K] (1)

OndeX|[k] representa uma matriz de n sinais de EEG por dstas temporais,
isto é, X[k]=(x1[4], X2[4],..-xn[4]), N[K] s&o os valores do ruido branco, denominados
por Liet al(2013) de erro de predi¢cdA[t] € uma matriz quadrada que expressa 0s
coeficientes do modelo MVAR em que A[0O] = -l e p érdem do modelo que podera ser
estimada pelo critério de informacdo de Akaike (A(BACCALA; SAMESHIMA,
2001).

Pode-se expressar eq. 1 em termoN[@¢ levando a:



N[K] = 3" A[rIX[k 7] @
—1,t=0 (3)

Afz] = {A[t],r >0

A transformada de Fourier da eq 2 é dada pela eq 4.

(4)
N(f) = A(HX()
Em qued(f) = Y, Alr]e /27,
Assim pode-se obter a funcdo de transferéncia stensa que sera expressa

conforme a eq 5.

5
X() =NOTAW ©

Pode-se entdo deduzir, pelo fato do ruido ser brarter a mesma poténcia em
todas as frequéncias (BACCALA; SAMESHIMA, 2001PRC pode ser expressa como:

aj; (f)
Yh=1]ajx ()

(6)

Yij(f) =
|2

Assim conclui-se que a PDC pode ser interpretad@ooo quanto um sina;
transfere informacéo para um siifal Ao se somarem os valores de PDC de todos os

canais analisados conforme a eg. 7, tem-se o verimo de 1, sendo este o maior valor
que deve ser esperado para a PDC. (BACCALA; SAMESY2001; Ll et al, 2013).

ZZI:lYij f)=1 (7)
Os valores de PDC séo expressos em uma funca@ameiréncia, onde cada
banda de frequéncia possui um valor entre O e 4,irgquexpressar para cada par de
eletrodo, o quanto estes estdo em comunicacaotdunara dada tarefa, a figura 1 mostra
um modelo genérico do calcula da PDC para um s&stam 4 eletrodos. A diagonal da
figura 1 representa a poténcia de sinal de EEGasfa um dos canais. Pode-se observa



que o maior fluxo de informacéo € do eletrodo & maeletrodo 2 e do eletrodo 4 para o

eletrodo 1.
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Figura 2 — Modelo genérico de PDC em um sistema 4a@ietrodos onde sédo avaliadas 40 frequéncias de um
sinal.

2.1.2— Conectividade durante execucao de tarefas

Para a execucdo de tarefas motoras € necesséarestimulo cortical para os
grupos musculares responsaveis pela movimentac&egioento envolvido, porém, a
area motora primaria (M1) ndo € a Unica respongavegste estimulo, sendo esta area
influenciada por outras regides para que o movimaegbnteca (POOlkt al, 2013;
SHARMA et al, 2009).

Diversos trabalhos tém sido publicados com modi##amapeamento do fluxo de
informacé&o durante a execucdo de movimentos caga&®®OLet al. (2013) com base
na fMRI de sujeitos normais, e pela analise da cdondade efetiva (CE), baseada no
grau de dependéncia de sangue oxigenado (BOLDgraodcomprovar aumento da
interacdo entre a area motora suplementar (SMgjoepré-motora ventral (PMv) do
lado contra lateral a regido que executava a tgvatamen (PT) e cerebelo (CB) do lado
ipslateral (POOlet al, 2013).



Os achados citados anteriormente corroboram corlegjuistos em estudos de
conexdes anatdmicas entre areas corticais ouGrdasis e subcorticais. MIDDLETON
e STRICK (2000) determinaram que o M1, a SMA e Réfm conexdes anatdbmicas com
o cerebelo. BOUSSAURL al.(2005) demonstram que apenas a area PMv temmnicflué
sobre o0 M1 e que as outras regifes da regido pigrartais como pré motor dorsal (PMd)
nao possuem tal conexao.

Em pessoas que sofreram acidente vascular enceffvE), ROSSOet
al.(2013) observaram que existem alteracfes destaagdes e que o grau de perda esta
relacionado com o grau de incapacidade geradappet®sso patoldgico sofrido pelo
individuo. Foi visto ainda que as interacdes paslicem sua grande maioria, sédo
recuperadas apos processo de reabilitacdo, menekwagjue estdo relacionadas as areas
subcorticais, no caso o CB, tendo refletido istoesultado da recuperacéo funcional do
sujeito. Aqueles que tinham incapacidade sevete énicialmente tinham conectividade
cortico-cerebelar abolida tiveram baixa recupera@o houve recuperacdo desta
conectividade) (ROSSé al, 2013).

SHARMA et al. (2009)usaram um modelo que sup®e influéncia da regido pré
frontal (PFC) com SMA e PM (pré-motora). Neste dsiufoi observada diferenca
estatistica entre a conectividade efetiva nas esgiBFC, SMA e PM. Quando
compararam 0 grupo controle com pacientes portadigeAVE, observaram aumento
deste parametro durante a pratica de IM no grupgat@entes quando estes sao
solicitados a realizar tarefas com o lado conteadhta leséo cerebral. Estes autores
observaram diminuicdo da conectividade entre a®esd”M e M1, SMA e PM nos
individuos que sofreram o AVE (SHARMgt al, 2009).

Com base na literatura estudada, pode ser propostmodelo de CE entre as
regides cerebrais quando os individuos normai® estéirepouso, Figura 2a, durante a
pratica de IM ou a execucdao, Figura 2b. Tambémrfgposto este modelo em individuos
portadores de AVE na pratica de IM e movimentoiwdetFigura 2c, observando que
existe bastante diferenca entre os grupos (BOUSIA@Lal, 2005; MIDDLETON,;
STRICK, 2000; POOlet al, 2013; SHARMAet al, 2009).
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Figura 3 - Modelo de conectividade cerebral adajptdé (POOL et al., 2013; ROSSO et al., 2013) Adiyiduos
normais em repouso; b) individuos normais duramégiga de IM ou execucdo de movimento; c) indivEdpos-AVE
durante a préatica de IM ou movimento efetivo. Se@melhas indicam falta de conectividade e a espasda seta
indica o grau de conectividade entre as regiGes

Outros estudos foram capazes de identificar, pstode da conectividade
funcional por meio de fMRI, diferencas significas/entre destros e canhotos utilizando
sinais coletados durante o repouso, 0 que demangraesmo na auséncia de uma tarefa
algumas caracteristicas podem ser extraidas dais sirebrais (POO&t al, 2015).

A conectividade também pode ser baseada em dagkosfisioldgicos como o
EEG. Neste caso néo se faz referéncia direta aaegrebral, mas aos eletrodos do EEG
que estdo sendo observados. Pode-se entdo adistdir com base no conhecimento
anatomico e na distribuicdo dos eletrodos, estiasaregides que estdo em conexao
(GOMES; BELLO, 2008).
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2.2 — Eletroencefalografia (EEG)

Pode-se definir o EEG como a soma espacial e tehpos potenciais pos-
sinapticos excitatorios. Este conceito se desepuoho longo de diversos anos, tendo
como precursor Hans Berger (1873-1941) que carasteduas bandas de frequéncias
dos mesmos, a banda Alfa (8-12hz) e a banda B2ta(liz) (GOMES; BELLO, 2008).

Atualmente séo descritas na literatura diversaddmde frequéncias do EEG, as
duas citadas anteriormente, além de outras que esi&aixas acima e abaixo destas,
Delta (0,5-4Hz), Teta (4-8Hz) e Gama (>30Hz) (GOMBELLO, 2008; MELLEMet
al., 2013).

Ao avaliar o banda alfa pode-se observar que algutes subdividem-na em
duas, alfa inferior e superior, uma mais ligadeesfr¢co durante a execucao de uma
tarefa e outra ao processamento de estimulos e mae(8dTECKLOW et al, 2007).
Ainda com relacao a esta banda alfa, existe unmetgoe explicaria seu comportamento
durante as tarefas executadas pelo cértex, quad@mileada de marca-passo cerebral.
Esta banda de frequéncia teria a funcéo de masitexgides sincronizadas quando em
repouso, assim estando o encéfalo pronto para@eie de tarefas. Isto € visto, por
exemplo, quando o individuo abre ou fecha os olhasregido occipital € possivel
observar que ocorre aumento da poténcia do sinbhdda alfa (na faixa de 9 Hz) de
olhos fechados e sua diminuicéo ao abri-los. (GOMES.LO, 2008; STECKLOWet
al., 2007).

A banda Teta esta relacionada a tarefas semasetieagcais (MELLEMet al,
2013). A banda Gama também pode ser enquadrade nastéfas, mas alguns estudos a
relacionam ao planejamento da execucdo de tarefdsras (GAETZet al, 2013;
MELLEM et al, 2013).

A banda beta tem sido alvo de diversos trabalhes/ggam a estudar a atividade
cerebral durante a tarefa motora e varios destesmiram que ocorre ERD da banda
alfa e beta, logo ap0s o comando para execucaareia tmotora e ERS ao final da
execucao da tarefa (inclusive quando esta é imgida). Estas alteracdes da banda beta
ocorrem principalmente no hemisfério contralateaal segmento que estd sendo
estimulado (DE VICO FALLANI et al, 2013; LANA et al, 2013, 2015;
PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 2009).

Outra banda de frequéncia que tem se mostrado ggsorai na identificacdo de
tarefas motoras com uso do EEG é a banda delta éPAIZ 2012).
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Para a aquisicdo do EEG é necesséria a colocacétetdedos no escalpo do
individuo de forma que figue em um arranjo tal ggempanhe a anatomia do cérebro.
Existe um padrdo que é amplamente utilizado pa@acacdo dos eletrodos, chamado
de sistema 10/20, neste arranjo toma-se como nefar@ distancia entre o Nasion e
inion, e os eletrodo s&o posicionados a 10% ou(#d§ara 3) desta medida. Os eletrodos
impares sédo aqueles colocados a esquerda, e gsapdi@ita, aqueles na linha média
possuem o indice “z” e as demais letras referemrsgido anatdmica abaixo do mesmo
(GOMES; BELLO, 2008).

E possivel a adaptacéo deste sistema para a obw&gaaior resolucio espacial
a partir da insercao de mais eletrodos, que sdoalorente 21 sendo 19 no escalpo e 2
de referéncia (GOMES; BELLO, 2008), os outros gomrpropostos sdo o 10/10
(divisdes de 10 em 10%) e o 10/5 (10 ou 5% de espagto). Atualmente existem
sistemas com 128 e 256 eletrodos.

NASION

Terwe®
©-O-0-@-Q
0000d

INION

Figura 4 - Sistema internacional 10/20, 21 eletredendo 19 no escalpo e 2 referencias. A esquét@asuperior
do posicionamento dos eletrodos, ao centro vistarar e a direita vista lateral.

2.2.1 — Conectividade funcional utilizando o EEG

Na analise da conectividade cerebral por meio d8,Eltrante atividade motora,
€ esperado que aregido central seja a de matordieiinformacéo, dado que nesta regiao,
esta situada a area 4 de Brodmann que correspenbi&l dFigura 4) (MACHADO,
2004). Isto também pbde ser visto na avaliacdo atald Beta do EEG de sujeitos
portadores de AVE quando solicitados realizar efdamotora no lado contrario a lesao
cerebral (DE VICO FALLANIet al, 2013).
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Figura 5 — Representacao do cértex, divisio petaaside Brodmann — M1 — cortex motor primario; SMArea
motora suplementar; PF — cortex pré-frontal; PMértex pré-motor.

Alguns estudos obtiveram resultados positivos nacrighinacdo entre
movimentos executados do lado esquerdo e direitoodmo comparando a derivagao
central Cz, com as adjacentes C1 (lado esquer@@) (ado direto). Em aplicacdes em
interface cérebro maquina (ICM) este fato se tam@ortante parametro para a ativagao
do dispositivo a ser controlado (HASHIMOTO; USHIB2])13).

Além da conectividade entre as regides, no EEG pedestudado o sincronismo
relacionado a evento (ERS) e o seu oposto, dessisano relacionado a evento (ERD)
(LANA et al, 2013, 2015; PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 2008)este
parametro possui grande aplicabilidade quando o Ek@lizado para ICM, dado que
podem ser utilizados como “chaves” para ativar sipggmento (PFURTSCHELLER,;
SOLIS-ESCALANTE, 2009).

Por definicdo, a ERD e a ERS sao parametros egtasisomparativos, onde um
trecho do sinal, distante do evento, é seleciogadw referéncia e a energia do sinal de
EEG é comparado com a energia deste trecho. Cgsolmervada uma diminuicdo de
energia, em relacdo ao trecho referéncia, tem-seERD. O aumento de energia indica
uma ERS (LANAet al, 2013; PFURTSCHELLER; LOPES DA SILVA, 1999;
PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 2009).

LANA et al(2013, 2015) observaram que na realizagdo de INMhovimento
efetivo, ha ERD da banda alfa antes da execucdarefa motora. Ja na banda beta, a

ERD ocorre logo ap0és o inicio da execucédo da taefmida por uma ERS. O tempo
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necessario para isso foi o0 mesmo simulado peloohalgdtico que foi a referéncia
utilizada para o estimulo para execucao da tarefa.

Porém ERD e ERS se mostraram incapazes de fordades que possibilitem
distinguir a execucao de tarefas motoras em um mesgmento (LANAet al, 2013).
Este fato limita a sua utilizacdo em ICM-m a unotge chave liga/desliga, ndo sendo
possivel controlar direcdo e sentido dos movimemtos se deseja realizar, sendo
necessario uma tarefa ja previamente programat@Nham.

2.3 — Imagética Motora

A imagética motora (IM) é definida como a capaceddd um individuo imaginar
a realizacdo de uma tarefa sem efetivamente fazédlaseja, sem a execugao do
movimento corporal. Esta modalidade de execucaardéas, nos ultimos anos, ganhou
muita atencao e diversas pesquisas tém sido réatizao sentido de fomenta-la como
método para treinamento e reabilitacdo (LAMEIRAal, 2008; PAZet al, 2012;
SMITS-ENGELSMAN; WILSON, 2012; STECKLOW!t al, 2007).

Tais estudos demonstram que ha pouca diferencadrdg dos sinais de EEG
durante um movimento imaginado em comparacao aameono efetivamente realizado,
em outras palavras, as areas cerebrais estimuadaste a execugéo real do movimento
sao praticamente as mesmas utilizadas em IM. (SHARBARON, 2013)

Pdde ser observado que a pratica de IM durantr@atnento de tarefas melhora
o desempenho das mesmas, diminuindo o tempo degiaee aumenta a precisao dos
movimentos envolvidos (GUILLO®Et al, 2013). Guillotet al. (2013) realizaram um
estudo com atletas de salto em altura, no quat estam orientados a realizar a tarefa
(salto sobre a barra posicionada a 90% da altuxenmagalcancada pelo mesmo no altimo
campeonato disputado), antes e depois do treinancem IM, e observaram que 0s
atletas conseguiam execut-la com movimentos maissps apos a pratica de IM.

Alguns autores propdem duas modalidades de IMties&dinamica (Figura 5).
A primeira € realizada sem a execucdo de qualqumsinmento corporal, apenas a
imaginacéo destes, a segunda, acompanhada pé&tagéalde movimentos efetivos em
conjunto com a pratica de IM buscando sempre azegdlo desta simulacdo com o
mesmo tempo de execucao da tarefa alvo. Os ressltadstraram melhor desempenho
guando a IM era realizada de forma dinamica, inodisegundo o relato dos voluntarios,
a presenca de uma simulacédo, mesmo restrita & qetges do corpo, tornou a tarefa
mental mais nitida e clara (GUILLQER al, 2013).
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Outra aplicacdo da IM é a reabilitacdo neurolégieapacientes com diversas
patologias que afetem as aptidées motoras dos nsesmma delas, o acidente vascular
encefalico (AVE) (SHARMAet al, 2009). O AVE pode gerar incapacidade motora do
lado contralateral a area lesionada, tornando@tsupenos independente e, em alguns
casos, incapaz de realizar algumas tarefas congroesgo afetado (FALCAQt al,
2004).

N N

Figura 6 - Imagética motora, estatica (a esquerdzij)amica (a direita)

A fim de minimizar as sequelas deixadas pelo AVBeéessario a estimulacéo
da plasticidade cerebral (PC), que corresponded@caade do cérebro de realizar novas
conexdes para aprender novas fungdes durante mvaddseento motor e cognitivo, bem
como reaprender fungdes perdidas devido a eveatokgicos (KLEIM; JONES, 2008).
No caso de tarefas motoras, a PC ocorre devidaraers#o da representacao cortical dos
segmentos estimulados por meio do rearranjo neldasaegides nao afetadas pela lesao
causada pelo evento patolégico (SHARMA al, 2009). Para isso, os individuos
precisam treinar os movimentos por eles perdidom, devido as sequelas causadas
pelo AVE, as alteracdes motoras e sensitivas (FAD@8Ral, 2004; TEO; CHEW, 2014)
tornam a efetiva movimentacdo do membro dificd® vezes, frustrante aos mesmos.

Assim a IM pode ser uma modalidade de tratamente,egn concomitancia com as



16

técnicas terapéuticas tradicionais, realiza estismdas areas corticais afetadas podendo
ativar a PC (SHARMAet al, 2009).

Paz et al (2012) obtiveram resultados positivos ao intradunmponentes
cinematicos ao treinamento com IM. Os autores jaragram movimentos para 0s quais
pacientes que sofreram leséo cerebral por AVEa®enmaior dificuldade. Solicitava-se
aos pacientes que descrevessem 0s componentesitgoEngue seriam necessarios para
a execucdo do movimento. Apés a realizacdo de scexarecdes, ao paciente era
solicitado que fizesse a imaginacdo do movimergaiseo a decomposicao descrita. Ao
final deste estudo foi observada melhora de todossgoores avaliados, qualidade de
movimento, destreza manual e velocidade de maRAZ ¢t al, 2012).

Existem diversos estudos sobre este assunto, pseémconsenso sobre 0s
protocolos adotados para a pratica de IM, tanta framamento em individuos normais,
quanto para reabilitacdo em individuos portadomsaldum tipo de patologia. Um
exemplo disto é a forma pela qual o individuo demsar na tarefa, ou seja, a modalidade
de IM a ser adotada (STECKLOW al, 2007; STINEARet al, 2006).

2.3.1 — Modalidades de Imagética Motora

A IM pode ser realizada em perspectivas diferenpesyeira (Figura 6A) e
terceira pessoa (Figura 6B), assim o individuinir@dginar a tarefa como se efetivamente
a realizasse ou como se observasse a si proprianeespelho (PAZ, 2012). Existem
outras duas formas de classificar a IM, cinesté@igit), 0 sujeito em questéo ira
imaginar a tarefa tentando ter as mesmas sensaQf®s se estivesse executando a
mesma, ou seja, utilizando apenas estimulos pegpivos. A outra forma é a IM visual
(IMv), nesta modalidade o individuo ndo buscar&aedes proprioceptivas, procurara
apenas visualizar os movimentos envolvidos nadaef questdo (STECKLOW al,
2007).

STINEAR et al(2006) realizaram um estudo comparativo entre eStas
modalidades através da estimulacdo magnética teamana (TMS). Neste trabalho, a
fim de remover os trechos em que efetivamente foeatizadas contragcdes musculares
em vez de apenas IM, foi registrado conjuntamelgomiografia, desta forma os
autores removeram tais trechos e analisaram apsmasmentos em que se realizou IMc
ou IMv. Apéds analise dos resultados, o autoresardm que apenas a IMc conseguiu
ativar com precisdo a area motora primaria (M1)cddex referente a tarefa dada

(abducao ritmica do polegar da mao dominante).
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Figura 7 - Modalidade de imagética motora, A - parstiva de 12 pessoas, B - Perspectiva de 32 pessoa

STECKLOWEet al(2007) propuseram uma mistura que parece Se aoRais
do que é experimentado na vida real pelo individudassificou como IM visual e
cinestésica (IMcv). Nesta, a pessoa ird realizdarafa através de imaginacdo na
perspectiva de primeira pessoa bem como experimastsensacdes observadas durante
arealizacado da mesma, com isso tem-se uma aticagfimta de diversas areas corticais,
tais regibes sensorias, proprioceptivas, além da érotora e outras correlacionadas
(PAZ et al, 2012; STECKLOWEt al, 2007; STINEARet al, 2006).

Outro grande desafio é garantir que o individuejastfetivamente realizando a
tarefa que Ihe foi orientada em tempo de execugédmroposto o questionario MIQ-R
(The movement imagery questionary revisequestionario do movimento imaginado
revisado), que avalia por meio de testes e umdaedeagraduacao visual a capacidade
de se realizar IM, mas este é normalmente aplicedies de se iniciar o treinamento
(GREGGet al, 2010; PAZ, 2012; STECKLOWt al, 2007) tornando um mecanismo
que forneca realimentacéo tanto ao sujeito comoeaimador de que este o esta fazendo

de forma correta ou nao.

2.4 — Classificadores

Classificadores séo ferramentas matematicas capazéstinguir padrées que
lhes s@o apresentados de forma aleatdria. Para quessificacdo seja possivel, sdo

necessarias duas etapas, um treinamento do dadsifi onde as classes sédo
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apresentadas de forma ordenada e sinalizada. Ad®gtapa € a classificacdo dos
padrbes aleatoriamente apresentados ao classificato sinalizacdo (IZENMAN,
2013).

Existem diversos classificadores propostos naaliiea, dentre as quais se
destacam as redes neurais artificiais (RNA) e dsende discriminante linear (LDA). A

LDA tem grande destaque na identificacdo de em (GMREISet al, 2011).

2.4.1 — Analise de discriminante linear

A andlise de discriminante linear (LDA) € um métatko classificacdo linear
multivariado que é comumente aplicado a analisgedeoimagem, porém também pode
ser utilizado na classificacdo de padrées em siflSEG. A LDA é uma generalizagédo
do discriminante linear de Fisher, que é utilizaaln reconhecimento de padrdes
(HOHNE et al, 2016; MCLACHLAN, 2004).

A LDA tem grande similaridade com a PCA, pois ambascam combinacoes
lineares que expliquem as variaveis que estdo sandlisadas. Porém a LDA tenta
encontrar a diferenca entre as classes destas/efaripor meio da minimizacdo da
variancia interna da classe e maximizacao da \@saantre as classes. Para isto utiliza
uma nova projecéo, normal a separacdo dos hipelane ter4 como limite o vetar
expresso pela eq. 9 (HOHNE al, 2016; MARTINEZ; KAK, 2001).

W=~ 1) ®

Sendo e [ as médias de cada class&®é a matriz inversa da matriz de
covariancia entre as classes, que deve ser estimada

Com isto a LDA ir& criar um novo plano onde exé#tima maxima separagao
entre os dados tornando possivel entdo criar untea Ide separacdo para que seja
utilizada como limiar de classificacdo para novesias (KOLODZIEJet al, 2012;
YONG; MENON, 2015).

Este limiar de separacdo é expresso pela eq. 16 queroduto vetorial entre o
vetor de observacéo e o vetor de separacdo dogplaipes e o termo ¢ é um limiar

constante calculado conforme a eq. 11:
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W.X>C (10)
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Em que T é um limiar inicial, p sdo as médias dasses & a covariancia das
classes.

A LDA foi utilizada por GAREIet al( 2011) para a determinacao de estratégias
de treinamento de ICM, utilizando sinais de EEG @sem potenciais relacionados a
evento obtendo resultados positivos na disting&datafas.



20

Capitulo 3 — Materiais e Métodos

3.1 — Participantes do estudo

Neste estudo, participaram 12 individuos destrada&aeis com média de idade
de 25 (x3) anos. Todos os voluntérios cumprirararidérios de inclusdo: ndo possuiam
histérico de doencas neurologicas ou fisicas, @&wari uso de medicamento que
alterassem o sistema nervoso e alcancaram o igdedeou superior a 15 do questionario
MIQ-R (STECKLOW et al, 2007). Todos os voluntarios assinaram o termo de
consentimento livre e esclarecido.

O registro dos sinais de EEG de seis participdoi@salizado no Laboratério de
Engenharia Biomédica do Departamento de Engenk#étaca da UFMG e aprovado
pelo Comité de Etica aprovado pelo Comité de EtinPesquisa (COEP) da UFMG, por
meio do parecer N ETIC 467/08 (LANét al, 2015). Os demais foram registrados no
Laboratério de Processamento de Sinais e Imagenscd(LAPIS) do Programa de
Engenharia Biomédica do Instituto Alberto Luiz Coia de Pds-Graduacgdo e Pesquisa
de Engenharia (COPPE) da UFRJ e aprovado pelo €odst Etica do Hospital
Universitario Clementino Fraga Filho (HUCFF/ UFRXJob o protocolo
44647715.1.0000.5257, data 14/06/2015.

3.2 — Protocolo Experimental

O procedimento experimental foi realizado em sala som, luz e temperatura
(23 £ 2°C) controlados, para minimizar a influéremabiental sobre os dados coletados.
A posicao adotada durante a tarefa foi sentadaccbraco direito inicialmente pendente

de forma relaxada, pés no chao e os demais segr@nfmwrais de maneira confortavel.

3.2.1 — Montagem do Experimento

O bracgo robotico AX18mart Robot Arn{Crust Crawler Robotics, Arizona,
EUA) foi fixado em uma plataforma de madeira comdidas 30x30 cm através de
parafusos e porcas. A plataforma foi apoiada e glgiortes de ferro que se conectavam
a trilhos presos a parede, estes trilhos possueersds furos que possibilitam a
adequacao da altura do brago robético a alturatimtério.
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A cadeira foi posicionada a 120 cm do braco robgtidistancia esta que
corresponde ao dobro do comprimento maximo do bg@@ que ndo houvesse
possibilidade de colisdo com o voluntério (Figuyra 7

| | )_ ................................... _i

Figura 8 —-Esquema de montagem do setup experimeaidira posicionada a 120 cm do brago robétiogue
corresponde ao dobro do comprimento do braco qtée@eso a prede por um suporte tipitho.

3.2.2 — Tarefa Experimental

A tarefa realizada foi o0 movimento de flexdo e pg&® do cotovelo direito.
Foram feitas trés etapas distintas, uma etapa mdiorane duas etapas motoras, tendo
como guia o braco robético posicionado a frentendividuo de forma que este venha a
ter a impressdo do braco robotico ser uma imagemitesdia do membro superior em

questéao, as tarefas foram executadas na seguit@mor

1. Observacao do movimento do braco robotico semzeezlo de nenhum
movimento ou imaginacdo do movimento;
Realizagdo do movimento seguindo a mesma trajeddri@aco robotico;
3. Imaginagédo do movimento seguindo a trajetoria dgdorobotico.

A sequéncia da tarefa do braco robotico se inicau intervalo aleatorio entre 8
e 12 s sem movimento (figura 8). Em seguida, osntatios executaram o movimento
de flexao durante 2,5 s (figura 8ur) ap0s o qual houve um intervalo de tempo aleatoéri
entre 8 e 12 segundos, sem movimento. Finalmemegugram o movimento de
extensao (figura 8 —o) durante 2,5 s. Esta sequéncia foi denominadaedild e foi

executada 30 vezes em todas as trés etapas.
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Figura 9 — Trecho: Descricdo das etapas a serentizadas durante as coletas do sinal de EEG,inicm® brago

estendido com tempo de repouso entre 8 e 12 segRedbiza a flexdo do brago no tempo de 2,5 seguddtro

repouso de 8 a 12 segundos. Realiza a extenséo.

3.2.3 — Registro de Sinais de EEG

A aquisicéo dos sinais de EEG realizou-se com wmeatda marca MEDCAP
seguindo o Sistema Internacional 10/20, amplificadml6gico BrainNet BNT-36
(EMSA, Rio de Janeiro, Brasil) com filtro passadaentre 0,1 e 100 Hz e frequéncia de

amostragem 600 Hz.

3.2.3 — Analise dos dados coletados

Todos os dados coletados foram analisados com asprarama Matldh
Inicialmente foi realizado o pré-processamento sinais de EEG com identificacédo e
rejeicdo de artefatos, o algoritmo considera ol sledEEG como gaussiana. O limiar de
rejeicado de artefatos foi determinado em 3 vezdssvio padrdo de um sinal de EEG
espontaneo de 20 s, considerado livre de artef@dsecho foi rejeitado nos casos em
que 5% consecutivos ou 10% quaisquer das ama@stcasieram este limiar (TIERRA-
CRIOLLO, 2001). Em média foram rejeitados 4 trechosindividuo.

A PDC foi utilizada para avaliar a conectivida@eebral durante a realizagao da
flexdo e extensdo de cotovelo. A PDC foi analisadatarefa de imaginacdo do
movimento no ritmo alfa (9-13 Hz). A PDC durantdéemsao e flexdo de cotovelo foi
comparada estatisticamente para cada par de camaix teste ndo paramétrico de
Wilcoxon pareado (nivel de significanaia= 5%), apds a rejeicdo da gaussianidade dos
dados com o teste de Kolmogorov-Smirnav=5%). As derivagbes com diferencas
significativas na PDC foram utilizadas como candstiea para a classificacao.

Inicialmente a classificacdo com a técnica LDAizdli como caracteristica a
PDC (das derivagfes selecionadas no teste estatistm todos os trechos livres de
artefato (em torno de 25 trechos por individuoyaPavaliagdo do classificador, foi
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realizado teste de validacdo cruzada com méemie-one-oué a partir dos resultados
obtidos, calculou-se a sensibilidade (taxa de as positivos — TVP), especificidade
(taxa de verdadeiros negativos — TVN) e acuracad{da de o quanto o modelo se ajusta
ao problema proposto). Estas medidas tém sidozadiéis para avaliar o grau de
confiabilidade do classificador (POWERS, 2011). Eeguida, os trechos foram
divididos de forma aleatéria em dois grupos, unapgeginamento (15 trechos) e outro
para teste (com os trechos restantes). A figuraddtra por meio de um fluxograma, a

sequéncia da analise

( Sinal de EEG )

Extracdo de
caracteristicas dos sinais
de EEG (aplicacdo PDC)

Classificagdo Extensdo de
(Aplicagdo da LDA) cotovelo

Flexdao de Cotovelo

Figura 10 - Fluxograma da sequéncia de classificaca
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Capitulo 4 — Resultados

Na primeira parte apresentam-se os resultados rdateazacado do fluxo de
informacé&o com a PDC do ritmo alfa (9 - 13 Hz) d6CEdurante a imaginagao dos
movimentos do cotovelo. Na segunda parte, os eeRgtda classificagdo dos padrées de

flexao e extensao do cotovelo com o LDA sdo mosgad

4.1 — Caracterizagao de fluxo de informacédo a parti r dos sinais de

EEG

A tabela 1 exibe os valores de fluxo de informag&tidos no voluntario #4
durante a execucao de IM para o movimento de exbeds cotovelo. Este voluntario
mostrou 0s maiores valores (hachurados em cinzépdede informacdo (PDC) de C4
para a maioria dos outros canais (PBQ47). A tabela 2 mostra o fluxo de informagéo
deste mesmo voluntario, porém para a outra talidfde flexdo de cotovelo. Apesar da
semelhanca nos padrdes, para a flexdo de cotoadloxo de informacao F4C4.

Tabela 1 - Valores de fluxo de informacéo na baalfa para IM de extensdo de cotovelo voluntario(#ior
valor da coluna hanchurado em cinza, desconsideyanthesma derivagdo).

Derivacdes de destino
C3 C4 Cz F3 Fz F4 T3 T4

C3 0,52 0,41 0,39 0,38 0,50 0,39 0,50 0,41
C4 0,47 059 0,49 055 0,50 0,61 0,49 0,56
Cz 0,25 0,19 0,41 0,10 0,09 0,08 0,13 0,23
Derivagdes F3 0,33 0,25 0,28 0,33 0,29 0,18 0,30 0,27
de Origem Fz 0,40 0,30 0,22 0,28 0,35 0,27 0,33 0,31
F4 0,11 0,26 0,21 0,33 0,20 0,10 0,25 0,25
T3 0,02 0,02 0,01 0,02 0,02 0,02 0,05 0,02
T4 0,07 0,10 0,10 0,09 0,10 0,11 0,10 0,08

A figura 10 mostra o padréo de fluxo de informag&ancado pelo voluntario #4
na banda alfa para IM de extensao de cotovelo. Ba&désto que nesta tarefa o fluxo de
informacé&o a partir de C4 possui uma concentrag@@mente deferente (na inspecao
visual) do que para a tarefa de flexado de cotoffjara 11) onde o fluxo de informacao

se espalha tanto para as regides centrais quart@paegioes frontais.
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Tabela 2 — Valores de fluxo de informagao na baaitfapara IM de flexdo de cotovelo voluntario #4{amavalor
da coluna hanchurado em cinza, desconsiderandosmaelerivacao).

Derivacdes de Destino
C3 C4 Cz F3 Fz F4 T3 T4

C3 | 0,34 0,28 0,25 0,55 0,42 0,50 0,10 0,26
C4 | 053 0,63 0,55 0,35 0,43 0,43 0,55 0,62
Cz | 0,28 0,27 0,23 0,13 0,25 0,18 0,17 0,30
Derivagdes F3 | 0,12 0,16 0,12 0,40 0,21 0,26 0,05 0,14
de Origem ;| 509 0,12 0,09 0,08 0,15 0,14 0,05 0,11
F4 | 0,37 0,37 0,38 0,48 0,14 0,52 0,29 0,32
T3 | 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01 0,01 0,06 0,01
T4 | 0,06 0,06 0,06 0,03 0,06 0,03 0,07 0,08

0,01000
0,1338
0,2575
0,3812

0,5050

0,6288
0,7525

0,8762

Figura 11 - Fluxo de informacé&o a partir da derida;C4 na banda alfa para tarefa de IM de extensfioatovelo
voluntério #4.
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0,01000
0,1338
0,2575
0,3812
0,5050
0,6288
0,7525

0,8762

Figura 12 - Fluxo de informacao a partir da derida;C4 na banda alfa para tarefa de IM de flexdad®velo
voluntario #4.

As tabelas 3 e 4 mostram os valore de fluxo denmégao obtidos pelo voluntario
#3 durante IM de extenséo de cotovelo e flexamtlevelo respectivamente. Os maiores
valores alcancados por este voluntario estdo ctmackrs nos fluxos de informacéo que
partem da derivagdo Cz para as demais, tendo undi@aemelhante para ambas as

tarefas nesta derivagcdo, porém diferente em C4 e F4

Tabela 3 - Valores de fluxo de informagdo na baalfia para IM de extensé&o de cotovelo voluntario(#aior
valor da coluna hanchurado em cinza, desconsideyanthesma derivagao).

Derivacdes de destino
C3 C4 Cz F3 Fz F4 T3 T4

c3 0,10 0,03 0,02 0,04 0,04 0,04 0,10 0,04
c4 0,10 0,22 0,14 0,06 0,12 0,13 0,02 0,18
Cz 0,67 0,14 0,41 0,22 0,31 0,31 0,57 0,31
Derivacdes ~ F3 0,08 0,02 0,02 0,14 0,02 0,07 0,03 0,01
de Origem  fpz 0,04 0,05 0,03 0,02 0,21 0,03 0,01 0,04
F4 0,18 0,13 0,09 0,17 0,14 0,51 0,23 0,16
T3 0,21 0,03 0,04 0,09 0,05 0,10 0,25 0,09
T4 0,06 0,04 0,02 0,01 0,02 0,01 0,04 0,14

As figuras 11 e 12 exibem o fluxo de informacaagdera partir da derivagéo Cz
para as demais pelo voluntario #3. A figura 12tituss valores para a tarefa de extensao
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de cotovelo, sendo possivel observar valores di#dtuxo de informacéo em direcéo a
derivacdo C3. Em contrapartida, tal padrdo ndo gedeisto na figura 13 que exibe o
fluxo de informacéo obtido por este voluntario patarefa de flexdo de cotovelo.

Tabela 4 — Valores de fluxo de informagéo na baaittapara IM de flexdo de cotovelo voluntario #3{ar valor
da coluna hachurado em cinza, desconsiderando aaegrivacao).

Derivacdes de destino
C3 C4 Cz F3 Fz F4 T3 T4

c3 0,10 0,04 0,01 0,04 0,02 0,02 0,13 0,04
c4 0,01 0,21 0,01 0,06 0,06 0,02 0,07 0,07
Cz 0,11 0,29 0,25 0,21 0,30 0,18 0,27 0,14
Derivacdes ~ F3 0,02 0,01 0,01 0,12 0,01 0,02 0,03 0,01
de Origem  fpz 0,04 0,03 0,01 0,04 0,23 0,02 0,01 0,04
F4 0,16 0,07 0,10 0,12 0,12 0,19 0,02 0,04
T3 0,10 0,03 0,04 0,03 0,05 0,07 0,22 0,03
T4 0,01 0,04 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,11

0,01000
0,1338
0,2575
0,3812
0,5050
0,6288
0,7525

0,8762

Figura 13 — Padrao de fluxo de informacgédo na baatfa para tarefa IM de extenséo de cotovelo voltiot43.
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0,01000
0,1338
0,2575
0,3812
0,5050
0,6288
0,7525

0,8762

Figura 14 — Padréo de fluxo de informagéo na baatfa para tarefa IM de flex8o de cotovelo voluntett3.

Ao se analisar o grupo completo de voluntérios ggsal observar na média uma
concentracdo dos maiores valores no fluxo de irdgéu a partir da derivagédo C4, para
a IM da extenséao (tabela 5) e da flexdo (tabelad)do observado neste ultimo caso

também fluxo de informacéo de F4.

Tabela 5 - Valores médios de fluxo de informacébarada alfa para IM de extensédo de cotovelo (meddor da
coluna hachurado em cinza, desconsiderando a meenmzagao).

Derivag6es de Destino
C3 Cz C4 F3 Fz F4 T3 T4

C3 0,27 0,14 0,13 0,21 0,16 0,16 0,18 0,16
Cz 0,14 0,35 0,18 0,14 0,16 0,14 0,18 0,18
C4 0,42 045 0,51 0,40 0,43 0,42 0,43 0,47
Derivacses F3 0,20 0,18 0,20 0,33 0,15 0,23 0,20 0,20
de Origem £z 012 0,11 0,10 0,11 0,30 0,12 0,12 0,12
F4 0,22 0,22 0,28 0,32 0,25 0,36 0,29 0,27
T3 0,05 0,05 0,05 0,05 0,07 0,05 0,17 0,06
T4 0,07 0,07 0,05 0,07 007 007 007 0,15

A figura 14 mostra o padrao obtido pelos valorediogde fluxo de informacao
a partir da derivagdo C4 para a tarefa de extets@otovelo. Pode-se notar que hd uma
difusdo homogénea do fluxo de informacédo a padstal derivacdo para as demais
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analisadas. Este fato se repete para a tarefaxdftle cotovelo pode ser visto na figura
15.

Tabela 6 - Valores médios de fluxo de informacadaada alfa para IM de flexao de cotovelo (maiolovala
coluna hachurado em cinza, desconsiderando a meenizagao).

Derivacdes de Destino
C3 Cz C4 F3 Fz F4 T3 T4

C3 0,34 0,21 0,20 0,24 0,22 0,21 0,21 0,20
Cz 0,18 0,21 0,26 0,18 0,19 0,20 0,16 0,21
C4 0,39 0,42 0,36 0,32 0,37 0,34 0,41 0,31
Derivacdes F3 0,17 0,16 0,17 0,21 0,17 0,16 0,14 0,14
de Origem fFz 0,16 0,18 0,17 0,15 0,32 0,14 0,15 0,17
F4 0,33 0,35 0,29 0,39 0,30 0,36 0,35 0,33
T3 0,05 0,05 0,04 0,04 0,06 0,05 0,16 0,06
T4 0,07 0,06 0,09 0,07 0,08 0,07 0,08 0,16

0,01000
0,1338
0,2575
0,3812
0,5050
0,6288
0,7525

0,8762

Figura 15 — Fluxo de informacéo a partir da deri@acC4 para a tarefa de extenséo de cotovelo.
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0,01000
0,1338
0,2575
0,3812
0,5050
0,6288
0,7525

0,8762

Figura 16 — Fluxo de informacé&o a partira da derp@ C4 para tarefa de flexao de cotovelo.

As figuras 16 e 17 exibem o padréo de fluxo dermégzdo que parte da derivacao
C3 para as demais derivacOes, para extensdo deelmte flexdo de cotovelo
respectivamente. E possivel notar que existe undipatefinido nas derivacées do lado
esquerdo do escalpo. Visualmente ao se comparanaa@ens, nota-se diferenca entre
elas.

Os fluxos de informacdo G3Cz e C3-Fz na banda alfa possuem diferenca
estatisticamente significante ao serem comparasloslores obtidos para as tarefas de
extensdo e flexdo de cotovelo com o teste de Walcop = 0,0086 e p = 0,0015
respectivamente). Este fato ndo pode ser obsenasldemais derivacdes que C3 envia
informacéo.

As figuras 18 e 19 demonstram a média dos valaeefugdo de informacéo a
partir da derivacdo Cz, para extensdo de cotov#éx@o de cotovelo, respectivamente.
Pode ser observado que a partir desta derivacé®fhato de informacgao para diversas
outras derivacdes, em ambas as tarefas. Tambéseévallo que ambas as imagens séo
muito semelhantes, porém os testes estatisticogrdgram que os fluxos de informacéao
Cz—F3 e Cz>Fz possuem diferenca estatisticamente significgmte 0,01) entre as
tarefas realizadas.
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Figura 17 - Padrédo dos valores médios de fluxordermacé&o para IM de extensdo de cotovelo na baii@aa
partir da derivagdo C3
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Figura 18 — Padréo dos valores médios de fluxondermacéo para IM de extens&o de cotovelo na baifdsa
partir da derivagdo C3
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Figura 19 — Padrdo dos valores médios de fluxonfermacéo para IM de extensdo de cotovelo na baifdaa
partir da derivagéo Cz
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Figura 20 — Padréo dos valores médios de fluxordermacao para IM de flexdo de cotovelo na banda al
partir da derivagéo Cz

As demais combinacbes de derivacbes ndo apresentiferenca estatistica
guando comparados os valores de fluxo de informdedM para as tarefas de flexao e
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extensdo de cotovelo, a tabela 7 mostra os valprebtidos para cada uma delas,

marcados em cinza aqueles que apresentaram ddiezstatistica.

Tabela 7 — Valores p obtidos a partir da comparagas valores de fluxo de informag&o entre as tardfaflexdo
e extenséo de cotovelo (marcados em cinza aqueteapresentaram diferenca estatistica)

C3 C4 ¢Cz F3 Fz F4 T3 T4

C3 | 0,49 0,23/ 0,009 0,42/ 0,0015 0,13 0,82 0,33
C4 1030039 045 053 0,82 0,42 0,60 0,64
Cz | 0,69 0,23 0,25 0,001 0,009 0,42 0,95 0,12
F3 |0,82 069 0,77 023 0,39 0,36 0,42 0,39
Fz | 0,42 0,08 0,04 0,17 0,73 0,33 0,49 0,20
F4 | 0,08 0,27 0,36 0,53 0,56 1,00 0,33 0,36
T3 10,49 0,33 0,95 1,00 0,77 0,91 0,45 0,91
T4 |0,82 0,82 0,64 0,77 0,56 0,86 0,91 0,77

As derivacdes Cz C3 e Fz foram aquelas que demastrdiferenca estatistica
entre a IM das tarefas realizadas, mais especiéingaos fluxos de informacédo &&z,
C3—Fz, Cz»F3 Cz»Fz e Fz>Cz. Assim estas foram selecionadas para a etapa de

classificagdo com uso da LDA.

4.2 — Classificacao das tarefas a partir das deriva  ¢bes selecionadas

A tabela 8 mostra as combinac¢des dos fluxos dent#gao realizadas para se

determinar a de melhor desempenho na classificagram LDA.

Tabela 8 — Combinacdes de fluxo de informacéo destpara classifica¢do

CombinacgGes de Fluxos de Informacgao

Combinagdo1l C3->Cz C3->Fz Cz->Fz Fz->Cz

Combinacgdo 3 C3->Fz Cz->F3 Cz->Fz
Combinagdo 4 C3->Fz Cz->F3
Combinacdo 5 C3->Fz Cz->Fz

A tabela 9 mostra o melhor resultado da classificague foi obtido com a
combinacdo dos fluxos de informacdo C3->Cz, C3-FFz->Cz, realizadas por
validagdo cruzada com métotBmve-one-outA primeira linha da tabela representa as
caracteristicas que deveriam ser classificadas ¢bhtta flexdo de cotovelo recebendo

indice 1, a segunda linha aquelas que deveriaciassificadas como IM da extenséo de
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cotovelo recebendo indice 0. Cada coluna represgntteste, 0 niumero do voluntario
representa aquele que foi deixado de fora do trenéo do classificador com N-1
voluntarios e utilizado para a classificacdo. Mdosaem verde na tabela 9 estdo as
classificacbes que obtiveram éxito, ou seja, aguglze o classificador acertou na
classificacdo, em vermelho aqueles que o clasddic&rrou na classificacdo. Foi
possivel notar que em 5 testes (total de 12) si€ilzedor errou na classificacéo da flexao,
extensédo ou ambos. Nos demais obteve éxito emifdas®mbos 0s movimentos. A
tabela 10 mostra a tabela de contingéncia dostaelesl obtidos, esta tabela mostrou que
o classificador obteve 9 acertos na classificagidlekdo de cotovelo e 9 acertos na
classificacdo de extensédo de cotovelo. A sensanibde especificidade calculada para
este classificador a partir dos resultados de agdid cruzada foi de 75%, sendo a acuracia
também de 75%, sendo esta combinacéao de fluxodatenacdo aquela que obteve maior
acuracia dentre todas as combinagcfes possiveisosoffiuxos de informacdo que
apresentaram diferenca estatisticamente signifecati

A tabela 11 mostra os resultados, da combinacdofldess de informacéo
C3—Cz, C3-»Fz e Fz»Cz, obtidos pelo classificador LDA quando treinamon as
caracteristicas obtidas de 15 trechos (escolhidododna aleatéria) de todos os
voluntarios. O teste do classificador foi realizactom os 10 trechos restantes. Os
resultados obtidos mostram que o nimero de acpdi@s ambas as tarefas diminuiu
quando comparado aos resultados do teste de \@idatizada que utilizou como
caracteristicas todos os trechos de cada indivigootorno de 25 trechos). Com esta
nova divisdo dos trechos obteve-se 54,17% de daurdt,67% de sensibilidade e
66,67% de especificidade.

Tabela 9 — Classificagfes com teste de valida¢apacta com uso do classificador criado a partir dantinacao
dos fluxos de informagdo C3->Cz, C3->Fz e Fz->Cz , camlana representa o treinamento do classificadomad\-
1 voluntéarios sendo o voluntario retirado do mesnutice da coluna, a linha com texto flexao représemueles que
deveriam receber indice 1 na classificacao e a totto extensao aqueles que deveriam receber ifdicw@rcados
em vermelho aqueles em que o classificador errou.

Voluntario
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11 #12

Flexdo = 1 Y EETEY T T
Extensio 0 ooooo0o0o of@ o
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Tabela 10 — Tabela de contingéncia do teste delagio cruzada, marcados em verde os valores veidasde
positivos.

Flexdao Extensao

Flexao 9 3 12
Extensao 3 9 12
12 12 24

Tabela 11 — Resultado da classificacdo com clasglfir criado a partir da combinacéo dos fluxos d®imagéo
C3->Cz, C3->Fz e Fz->Cz, treinado caracteristicas eites de 15 trechos de EEG de todos os voluntasioslieidos
de forma aleatéria. A classificacdo foi realizaden earacteristicas extraidas dos 10 trechos restadie cada
voluntario.

Voluntario
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11 #12

Flexdo 1 1 1 1@ 1
Extensao O 0O 0 0O 0 0 0
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Capitulo 5 — Discusséao e Conclusdes

Para o projeto da interface cérebro-maquina mot{d€ag-m) pode ser utilizado
a imaginagcdo motora (IM), pois sua representacaatidalade cortical € semelhante a
dos movimentos realmente executados (RAZl, 2012; SHARMA; BARON, 2013). A
IM tem sido utilizada em diversas aplicacoes em d@Mpor exemplo ORTNERRt al.
(2012) desenvolveram um sistema de realimentaci@ipara auxilio a reabilitacdo de
pacientes com patologia neurologica que lhes magtaado esta imaginando a tarefa
motora com a mao direita ou esquerda.

A utilizacdo de IM juntamente com a ICM-m pode antaeos ganhos durante o
processo de reabilitacdo de pacientes com probleea®logicos. O uso de IM tem a
capacidade de ativar o processo de plasticidadalrea utilizacdo de sistemas de ICM-
m possui um fator motivador ao paciente o que p@aeestar presente quando o0 mesmo
tenta e ndo consegue realizar com o0 membro afetadmovimento (PAZt al, 2012;
SHARMA et al, 2009; TEO; CHEW, 2014).

PAZ et al. (2012) detectaram incremento da poténcia do petieretacionado ao
evento apds treinamento com IM. Autores relatamestes alteragdes podem indicar um
aumento na atividade de uma maior na populacdmnalupara a realizacdo de uma
determinada tarefa motora sugerindo uma reorgaozegrtical (PFURTSCHELLER,;
LOPES DA SILVA, 1999). J& STECKLOWt al. (2007) demonstraram que individuos
gue possuem maior grau de treinamento para cemdatanotora possuem menor
atividade na banda alfa do que aqueles que saeitestos para tal.

Assim o0 uso da IM para criacdo de ICM-m com itepat@mano-robd é
justificavel pois além de partilhar as mesmas regesronais que 0s movimentos
realmente executados pelos individuos ainda podewir sle treinamento para aqueles
gue possuem algum tipo de acometimento do sistemaso central a fim de reabilitacdo
motora e melhora da qualidade de vida.

Os sinais de EEG sao muito utilizados para a aialg ICM-m, porém sua
aplicacdo tem se restringido a sistemas que recapemas informacao de inicio e fim
de movimento, por exemplo quando os sinais sdoepsaclo com uso das técnicas
ERD/ERS (LANA et al, 2013, 2015; PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE,
2009). Outros estudos utilizaram a conectividadelral aplicada a MEG para distinguir
lateralidade quando o individuo estava em repamtseguindo acuracia de 86,2%, mas
este método de aquisicdo de sinais tornaria a ICkéstrita a ambientes clinicos. O
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presente estudo propds o uso de sinais de EEGsymiaquisicdo pode utilizar sistemas
compactos de uso clinico, mas com a intengéo deder ao usuario maior controle da
ICM-m, podendo ele controlar tarefas motoras conongrau de liberdade. Para tal, o

presente trabalho propés o uso da PDC para caltall@onectividade cerebral, e

demostrou-se que o fluxo de informacé&o € caparsddrdinar diferentes tarefas motoras
imaginadas em um segmento articular durante irderagm uma ICM-m.

Os resultados obtidos no presente trabalho mosjueras derivacdes centrais e
contralaterais foram as que obtiveram diferencatistica significativa, no fluxo de
informacéo, entre as tarefas motoras imaginad&s.ré&sultado vai ao encontro da maior
atividade cerebral contralateral observada em mewion dos membros superior e
inferior. Tarefas motoras imaginadas com o membeitd possuem atividade cortical &
esquerda (PA2t al, 2012; PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 2009; POérL
al., 2015).

A derivacdo Cz, posicionada na regido média e @leddr escalpo, capta grande
parte da atividade da &area motora suplementar medpel pela atencdo durante a
preparacdo da tarefa e transferéncia de fluxo temacdo logo apos se iniciar a
execucado da mesma, assim conforme dito por HAMé&DI. (2016) é esperado, logo
apos o aviso de inicio da execucdo da tarefa unemtomo fluxo de informacgédo da
derivacdo Cz para as derivagdes posicionadas asldmeas sensorio motoras (C3 e C4).

HASHIMOTO & USHIBA (2013) demonstraram, em seu dstucom 9
participantes saudaveis que realizaram 40 tarefésras com os membro inferiores (20
com o membro direito e 20 com 0 membro esquerd®) acatividade cortical das tarefas
motoras realizadas no lado direito do corpo ocomas derivacfes a esquerda, ja as
tarefas motoras executadas no lado esquerdo tesvasuigades corticais captadas pelas
derivacoes a direita do escalpo.

Mas alguns autores relatam a participacdo de aogesmisférios na imaginagéo
de tarefas motoras, independentemente da latedelidiaindividuo, ou de qual membro
este esta executando a tarefa (HAMEDAI, 2016; MUTHAet al, 2012; SPIEGLER
et al, 2004). Estes estudos relatam que ao nivel daeaefo da tarefa, responsabilidade
da area motora suplementar, existe uma difusatugio fle informacéo principalmente a
partir de Cz para ambos os hemisférios cerebrargnp apos iniciada a tarefa, IM da
tarefa motora, esta interconexdo se desfaz predmwohino lado que possui maior

representacdo da estrutura corporal estimulada.
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MUTHA et al. (2012) propéem que ambos os hemisférios participks
movimentos nos segmentos corporais, com tarefasediies, onde o hemisfério esquerdo
seria responsavel pelo planejamento e coordenasaagdes e o hemisfério direito pela
execucao das tarefas e deciséo de inicio e fimodmento, justificando o fato de alguns
voluntéarios do presente estudo terem apresentador rlaxo de informacdo nas
derivacdes a direita do escalpo o0 que poderia @asiderado em discordancia com a
literatura.

Vale salientar também que a regido frontal se dareecegido central quando ha
execucao de uma tarefa motora, STAVRIN&AI. (2007) detectou fluxo de informacéo
entre estas derivagfes ao avaliar a imaginacadoostomanto do dedo da mao direita. O
presente estudo também conseguiu detectar este dieninformacao entre as regides
citadas anteriormente, onde o fluxo de informacg@oC¥-Fz, Cz»F3 e Fz>C3
demonstraram diferenca estatistica significativteeeas tarefas imaginadas.

Simultaneamente a implementacéo de caracterizag8oxi de informacgéo dos
sinais cerebrais em sistemas nao invasivos parannentacdo de ICM-m, existe grande
necessidade do estudo de classificadores que sajpazes de identificar os padrbes
gerados pelas técnicas de conectividade funciGnBDA tem-se mostrado com melhor
desempenho para ICMs. YONG & MENON (2015) combimapdténcia logaritmica de
banda (BP da banda de frequéncia de 7 a 20 Hz)Ae dlassificaram com 66,9% de
acuracia movimentos imaginados em um mesmo mernlastudo foi realizado com 12
voluntarios que foram orientados a imaginar tarefasoras de flexdo de cotovelo e
preensao palmar. KOLODZIESt al. (2012) orientaram 0s voluntarios a imaginarem
movimentos com o membro superior direito, ou estpueru realizassem tarefa néo
motora. Os autores demonstraram que € possivel relstdtados positivos na distincao
de tarefas motoras imaginadas com uso da densidspectral de poténcia em
combinacdo com a classificacdo por meio da LDAo(enédximo obtido de 9%). O
presente estudo propds a PDC em combinagédo confabi2ndo acurécia de 75% em
tarefas motoras diferentes imaginadas em um mesgmento articular (flexdo e
extensado de cotovelo).

Assim, os achados do presente estudo indicam aibpiossle do
desenvolvimento de ICM-m que consiga distinguief@s motoras diferentes que séo
imaginadas em um mesmo segmento articular, aundmgaimdependéncia do individuo

no controle da ICM-m.
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Apesar disto, o uso de sistemas néo invasivos todesenvolvimento das ICM-
m complexo, pois a relacdo sinal/ruido dos sistedeaaquisicdo ndo invasivos e sua
resolucao espacial sdo baixas sendo necessariameragrande de trecho de sinal para
uma boa classificacdo. YONG & MENON (2015) utiliaar 20 trechos de cada tarefas
para obter seu resultados bem como HASHIMOTO & WE3H(2013) . Este fato pode
justificar a diminuicdo da acuracia obtida quandeste estudo, o classificador foi
treinado e testado com caracteristicas extraidaswn nimero menor de trechos (15
trechos para treinamento e em torno de 10 trechos tpste). Assim, é necessario o
estudo de outras técnicas de extracdo de cardicEsie classificacdo que consigam
distinguir corretamente as tarefas motoras com umemno menor de trechos de EEG
conforme sugere BILLINGERL al. (2013).

A banda alfa possui grande relacdo com a execugdardfas motoras, varios
autores na literatura conseguiram detectar altegagis parametros de poténcia e
coeréncia desta banda de frequéncia durante tanefi@sas efetivamente executadas ou
imaginadas (GUDINO-MENDOZ/et al, 2016; LANA et al, 2015; PAZet al, 2012;
SANTOS FILHOet al, 2009). Durante a IM de uma tarefa motora € diesed literatura
que existe uma dessincronizacédo (ERD) da bandaalfado contralateral. A ERD foi
utilizada como disparo para uma ICM-m que posstia programacao de uma tarefa
especifica (GUDINO-MENDOZ /At al, 2016; LANAet al, 2015; PFURTSCHELLER;
SOLIS-ESCALANTE, 2009). Além disto, STECKLOWt al.(2007) comprovaram que
existe uma relacéo entre o treinamento de umaatasgfecifica e o espectro de poténcia
desta banda comprovando a grande relacéo entreda la¢fa e a imaginacdo de uma
tarefa motora. Contudo esta n&do € a unica bandfi@g@éncia que possui relacdo com
tarefas motoras imaginadas ou executadas. As habnei@s gama e delta também séo
citadas na literatura por possuirem relacdo dioeta a execucdo e aprendizado,
respectivamente, de um movimento corporal (LARAal, 2015; PAZet al, 2012;
PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 2009; SILVAt al, 2014, 2015). Porém,
com a ERD da banda alfa e beta néo foi possiveligimar os movimentos de flexao e
extensdo do cotovelo (LANAt al, 2015). Assim, existe a necessidade de um maior
estudo da conectividade cerebral com outras baheliequéncia, a fim de determinar
as bandas mais indicadas para a criagcao de umari@siseado no fluxo de informacé&o
funcional com base no EEG.
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