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A classificacao de atividade motora baseada no Eletroencefalograma (EEG) tem
sido amplamente estudada para auxiliar em aplicagoes de interfaces cérebro-maquina
(ICMs). Classificar atividades motoras provenientes de mesmo membro corporal
tem se mostrado um desafio, devido a representacao espacial dessas atividades em
locais préximos no coértex motor. Medidas de conectividade cerebral, tais como
a Funcao de Transferéncia Direcionada (DTF) e a Coeréncia Direcionada Parcial
(PDC), tém sido propostas para estimar os padrdoes de fluxo de informagao no
cortex durante a execucao de diferentes tarefas motoras. O objetivo deste trabalho
¢ investigar a DTF e a PDC como caracteristicas para classificar, utilizando Redes
Neurais Artificais (ANN), a atividade motora de mesmo segmento de membro, bem
como sua imaginagao e observagao. Os sinais de EEG de 12 individuos destros
saudaveis foram coletados na tarefa de flexao e extensao de cotovelo seguindo
um braco robdtico como se fosse um espelho do seu préprio braco. A DTF e a
PDC foram calculadas e comparadas estatisticamente em dois momentos: de um
segundo antes da tarefa até seu inicio e do inicio da tarefa até dois segundos e meio
depois. Foram encontradas diferencas significativas tanto para DTF quanto para
PDC nos ritmos beta e gama do EEG. Finalmente, a DTF e PDC foram aplicadas
separadamente como caracteristicas em ANNs para classificar entre a imaginagao,
movimento e observagao da flexao e extensao de cotovelo, e também a situagao de
repouso. O maior valor de acurdcia encontrado utilizando a DTF foi de 90.6% no

ritmo gama e utilizando a PDC foi de 97.0% no ritmo beta.
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Motor activity classification based on the Electroencephalogram (EEG) has been
widely studied to assist brain-computer interfaces (BCIs). However, same limb mo-
tor activity classification still remains a challenge due to EEG close spatial repre-
sentation on the motor cortex area in such case. Brain connectivity measurements,
such as Directed Transfer Function (DTF) and Partial Directed Coherence (PDC),
have been proposed to estimate information flow patterns in the cortex during dif-
ferent motor tasks. The objective of this paper is to evaluate both DTF and PDC
as neuro network-based classification features for the same segment of limb motor
activity (flexion and extension), and for both imagination and observation. EEG
signals from 12 right-handed healthy subjects were recorded performing elbow flex-
ion and extension following a robotic arm as if it were a mirror image of their own.
The DTF and PDC were computed and statistically compared at two time instants:
from 1 second before the task until the task and from the beginning of the task until
2.5 seconds later. Differences were found only in beta and gamma rhythms of EEG.
Finally, both DTF and PDC were applied separately as features in ANN to classify
between the imagination, movement and observation of elbow flexion and extension,
and at rest. The highest accuracy using DTF was 90.6% achieved in the gamma
rhythm and using PDC it was 97.0% in the beta rhythm.
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na banda gama, utilizando a PDC, em uma das classificacoes. As
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Capitulo 1

Introducao

Interfaces cérebro-maquina (ICMs) sao sistemas que permitem controlar dispositi-
vos eletronicos ou atuadores eletromecanicos por meio de comandos identificados
a partir de atividade cerebral voluntaria. ICMs para assisténcia tém se mostrado
uma opgao viavel para garantir uma melhor qualidade de vida a pessoas portadoras
de limitacoes motoras, mas que possuem as fungoes cognitivas necessarias para usar

uma ICM (BLASCO et al., 2012, HOCHBERG et al., 2012; MULLER et al. 2011).

A identificacao de um estado mental pela ICM depende da capacidade do
usuario de controlar ou gerar uma resposta cerebral consistente e detectavel por
esta, assim como da capacidade da ICM lidar com eventuais variacoes nesta
atividade. A baixa taxa de deteccao ou classificacao de estados mentais retarda
o controle do dispositivo por meio de uma ICM, o que impede o funcionamento
confortavel e natural, levando ao cansaco e incomodo do usudrio apds certo tempo

de uso (CECOTTI, 2011; WANG et all 2008).

ICMs baseadas na Imaginagdo Motora (IM) atualmente sao limitadas pela ima-
ginacao de somente quatro movimentos: mao esquerda, mao direita, pé e lingua
(HAMEDI et al., 2016)). Isso ocorre pois as areas relacionadas as maos, pés e lingua
sao comparativamente grandes e topograficamente diferentes. Entretanto, ainda é
um desafio o desenvolvimento de ICMs efetivas e flexiveis para controles complexos
em aplicagoes praticas, devido ao limitado niimero de comandos no sistema. Mais

comandos de controle permitiriam que uma ICM tivesse mais graus de liberdade.

A partir de sinais neurais adquiridos com eletrodos posicionados diretamente
no tecido cortical (método invasivo), pesquisadores extrairam trajetérias e perfis
de velocidade de movimentos da mao (HOCHBERG et al, 2006; SERRUYA
et al), 2002; TAYLOR et all 2002; TRUCCOLO et al., 2008; [VELLISTE et al.,
2008, WESSBERG et al., 2000). Cinematicas da mao também foram extraidas



por potencial de campo intercraniano local obtidos através de eletrocorticografia
(PISTOHL et al., 2008; SANCHEZ et al., 2008; SCHALK et al., [2007).

A classificacao da atividade motora baseada nos sinais de eletroencefalograma
(EEG) é um tema amplamente estudado devido a sua relevancia em aplicagoes
de ICM (LIU et al, 2015, YONG e MENON| [2015). Apesar de tal problema
de classificacao ja ter sido bem estudado para sinais de atividades motoras em
membros diferentes (CHEN et al 2012; LI et al., 2013; SCHERER et al., [2004;
WANG et all 2006; [WEL et al., 2007), existem poucos estudos com resultados
satisfatérios para atividades motoras no mesmo membro, pelo fato de que essas
tarefas motoras ativam regides que tém representacoes préximas na area do cortex

motor (PLOW et al., [2010; [SANES et all 1995).

A partir de sinais de EEG, as anélises do sincronismo (ERS, do inglés Event
Related Synchronism) e o dessincronismo relacionados ao evento motor (ERD, do
inglés Fvent Related Desynchronism) tém sido utilizadas para identificar a intengao
de realizar ou imaginar uma determinada tarefa motora. Isso possibilitou o desenvol-
vimento de ICMs atuando num modelo tipo chave liga/desliga (PFURTSCHELLER
e LOPES DA SILVA| [1999; [PFURTSCHELLER e SOLIS-ESCALANTE] 2009;
ULLOA| [2013). Contudo, utilizando-se somente esses parametros, nao foi possivel

distinguir diferentes tarefas motoras realizadas pelo mesmo membro.

De modo a classificar diferentes tarefas motoras de mesmo segmento de
membro de forma nao invasiva, é necessario primeiramente serem estabelecidas
caracteristicas no dado sinal que permitam tal classificacao. Alternativamente ao
ERS e ERD, o mapeamento do controle motor por meio da conectividade entre

regioes cerebrais vem sendo proposto (HAMEDI et al., |2016).

Entre as técnicas de analise da conectividade cerebral, métodos baseados na es-
timativa das fungoes de correlagao/coeréncia entre atividades de pares de estruturas
tém sido utilizadas. Técnicas multivariadas espectrais como a Fungao de Trans-
feréncia Direcionada (DTF, do inglés Directed Transfer Function) (KAMINSKI e
BLINOWSKA| [1991) e a Coeréncia Direcionada Parcial (PDC, do inglés Partial
Directed Coherence) (BACCALA ¢ SAMESHIMA, [1998) foram propostas para
determinar as influéncias direcionais entre quaisquer pares de canais num conjunto
de dados multivariado. Esses estimadores sao capazes de avaliar relacoes de causa-
lidade no dominio da frequéncia entre sinais cerebrais simultaneamente, requerendo
somente que um modelo multivariado autoregressivo (MVAR) seja estimado para

todos os canais de EEG gravados. Por causa disso, sao capazes de decompor



as interagoes entre estruturas entre seus pares diretos de componentes, expondo
detalhes adicionais da propagacao do sinal entre estruturas. Diferentemente da
coeréncia simples, a DTF e PDC nao somente estimam a influéncia de dada regiao

em outra, mas também a quantidade de energia transferida e a direcao do fluxo de
informacao (BACCALA e SAMESHIMA/ [1998; [ KAMINSKI e BLINOWSKA| 1991)).

Técnicas de estimativa da conectividade cerebral, como a DTF, foram utilizadas
com sucesso na identificacao do fluxo de informagao nos sinais de EEG para a
imaginagao de movimentos do cotovelo em interagao humano-robo, mostrando
diferencas entre extensao, flexdo e repouso baseado no fluxo de informacao entre
derivagoes centrais e frontais (SILVA et al), [2014). Neste trabalho a DTF se
mostrou promissora como caracteristica para este tipo de aplicacao, porém nao foi

realizada a classificagao das tarefas motoras imaginadas.

Os dados de fluxo de informacao obtidos por meio de estimadores de conec-
tividade cerebral podem ser usados como um modelo a ser apresentado a um
classificador para identificar que tipo de movimento deve ser executado pela ICM.
Estudos mostram que classificadores como Redes Neurais Artificias (ANN, do inglés
Artificial Neural Networks), Maquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machines), métodos que permitam a redugdo de dimensdo, como a Anélise
de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e o
Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis), e Arvores de
Decisao sao usados para esse tipo de aplicagao (KIM|2010;[YONG e MENON| 2015)).

A classificacao de diversas atividades motoras distintas no mesmo segmento cor-
poral podem auxiliar ICMs com a capacidade de realizar comandos mais especi-
alizados. Este problema tem se apresentado como um desafio (HAMEDI et al.|
2016). Pesquisas recentes buscam resolvé-lo. A partir de sinais de EEG em tare-
fas de alcancar objetos com o brago, caracteristicas extraidas por bancos de filtro
para padroes especiais em comum (FBCSP, do inglés Filter-Bank Common Spatial
Patterns) aplicadas a classificadores LDA levaram a acurdcias de 50% para seis ta-
refas motoras diferentes (quatro possiveis alvos, retornar a posicao inicial e repouso)
(SHIMAN et al. [2017). Utilizando caracteristicas de sinais de EEG no dominio do
tempo, pesquisadores chegaram a 74.2% de acurécia entre trés classes de IM (re-
pouso, aperto de mao e movimento de cotovelo) por meio de SVMs (TAVAKOLAN
et all |2017). Os resultados apresentados nestes estudos sao promissores, porém para

aplicacao confortavel em ICM ainda nao sao ideais.



O estudo da interacao humano-rob6 é fundamental para aplicagoes de ICMs que
pretendem realizar diferentes tarefas motoras no mesmo segmento corporal. [ULLOA
(2013)) investigou a ERS/ERD em sinais de EEG coletados em individuos guiados
por um manipulador robdtico nas seguintes modalidades de tarefa: execugao,
imaginacgao e observacao da flexao e extensao de cotovelo. Porém esses parametros
nao permitiram a identificacao entre a flexao e extensao de cotovelo e nem entre
as diferentes modalidades de tarefas motoras (sete classes considerando o repouso).
No protocolo anterior, a conectividade cerebral do ritmo alfa, estimada pela DTF,
durante a imaginacao dos movimentos foi estudada e encontrou-se diferentes padroes
para flexdo e extensdo do cotovelo (SILVA et all 2014). Portanto, justifica-se
a investigacao do desempenho da conectividade cerebral, nos diferentes ritmos

cerebrais, na classificacao das sete classes supracitadas.

1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é investigar a conectividade cerebral, esti-
mada pela DTF e PDC, por meio dos sinais de EEG coletados em interagao
humano-robo, como caracteristica para classificar diferentes tarefas: execucao,
imaginacao e observacao da flexao e extensao de cotovelo além do repouso, para

auxiliar no desenvolvimento de ICMs com comandos de controle mais especializados.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Investigar diferencas na conectividade cerebral, estimadas pela DTF e PDC, entre
a preparacao e a execucao da tarefa.

e Desenvolver um classificador para identificar as sete tarefas motoras realizadas
no mesmo segmento corporal: extensao e flexdo do cotovelo direito (MVE e MVF),
imaginacao da extensao e flexdo do cotovelo direito (IME e IMF), observagao da
extensao e flexdo do cotovelo direito (OBE e OBF) e repouso (REP).

e Comparar os estimadores da conectividade cerebral: DTF e PDC, e a energia dos
sinais de EEG como caracteristica para o classificador.

e Comparar a classificacao por Arvores de Decisdo e por ANN.

e Investigar como a acuracia do classificador se comporta quando se altera o niimero

de amostras por tarefa utilizadas como caracteristica.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Nesta secao, sao detalhados os fundamentos tedricos para a realizagao do trabalho.

2.1 Fisiologia Neural do Sistema Motor

O sistema motor abrange o conjunto de estruturas anatomicas e interacoes fi-
sioldgicas que permitem a execu¢ao de movimentos (KANDEL et al., 2000). Nos
humanos, assim como em outros seres vivos, o sistema motor tem uma organizagao
hierarquica. Os musculos encarregados de produzir o movimento encontram-se em
um dos extremos desta hierarquia. No outro extremo, encontra-se o encéfalo, cuja
camada mais externa, o cortex cerebral, corresponde ao topo da hierarquia, onde
sao integradas informacoes sensoriais e memoria para produzir a grande variedade
de comportamentos motores que o ser humano é capaz de realizar (KANDEL] 2007}

KANDEL et al., 2000; PASCUAL-LEONE et al., [2005)).

Entre os extremos do sistema motor, musculos e cortex cerebral, encontra-
se um sistema de suporte e funcionalidade progressivamente mais complexo e
especializado. Apds os musculos, circuitos motores na medula espinhal ligam
varios tipos de neurdnios. Esses circuitos estao encarregados de produzir movimen-

tos reflexos, que podem ser regulados para gerar padroes de movimentos voluntarios.

Subindo na hierarquia, o cerebelo, nicleos basais e outras estruturas localiza-
das no talamo permitem a coordenacao, modulacao, percepcao e aprendizado de
comportamentos motores (BEAR et al., 2007; KANDEL et al., 2000). A seguir, é
detalhado o cértex cerebral com énfase no cértex motor, estrutura importante para

este trabalho.



2.1.1 Coértex Cerebral

O cortex cerebral corresponde a camada mais externa do encéfalo humano e contém
uma alta densidade de neurdnios, sendo a parte do cérebro envolvida nos aspectos
mais complexos de cogni¢ao humana, incluindo os comportamentos motores. Apesar
de o cortex trabalhar de forma integrada, pode ser dividido de acordo com regioes
especializadas em tarefas especificas. Essa especializacao, chamada de segregacao
funcional do cértex, foi comprovada por experimentos usando estimulos aferentes
(em diregao ao SNC) ou eferentes (que parte do SNC) aplicados a diferentes regioes
do cértex, que reportaram as areas mais responsivas a esses estimulos (KANDEL
et al.; 2000). Na figura , apresenta-se uma divisao do cértex, chamada de divisao
por areas de Brodmann, que indicam areas do cértex com citoarquitetura diferente.
As areas de Brodmann sao amplamente usadas como referéncia para indicar fungoes

e se referir as diferentes regioes do cortex.

Figura 2.1: Divisao do cortex cerebral segundo as dreas de Brodmann. Fonte: Henry
Gray (1918) Anatomy of the Human Body. Dominio Publico. As dreas de Brodmann
indicam areas do cortex com citoarquitetura diferente. Essa divisao é amplamente
utilizada como referéncia para indicar fungoes e se referir as diferentes regioes do
cortex.

Uma tarefa motora, seja executada, observada ou imaginada (PINEDA et all
2000), gera padroes de atividade espalhada por grande parte do cértex com
focos nas regides central, pré-frontal, parietal e occipital (Figura . O coértex
motor primario (drea de Brodmann 4) estd relacionado com aspectos mais bésicos
do movimento (por exemplo, direcao e velocidade), sendo a darea do cértex que

comanda a execugao do movimento voluntario. O cértex motor primério esta ligado



diretamente com a medula espinhal, formando uma via mais longa de conexao
neuromuscular, chamada de trato corticoespinhal, que vai desde o cortex e chega aos
motoneuronios na medula, o que permite a execugao de movimentos comandados
diretamente pelo cértex cerebral (BEAR et al) 2007; HOCHBERG et all 2012;
KANDEL et al., [2000).

Figura 2.2: Divisao do cérebro em lobos. Fonte: Henry Gray (1918) Anatomy of
the Human Body. Dominio Ptblico.

O cértex motor primario possui uma distribuicao somatotépica, ou seja, diferen-
tes partes do corpo estao representados em locais especificos dessa area. Neuronios
em varios locais do cértex motor primario estao representados num mesmo local
no corpo, sendo assim, a distribuicao somatotdpica dessa area nao é um arranjo

ordenado, mas um “mosaico”, que, presumidademente, ajuda na construcao de

comportamentos motores complexos (KANDEL et al., 2000).

Outras regioes do cortex fortemente associadas com o movimento sao as regioes
pré-frontal e parietal. A drea motora suplementar e drea pré-motora (localizadas
na area 6 de Brodmann) sdo consideradas como areas de associagdo e preparagao
do movimento (FILHO et all 2009; KALCHER e PFURTSCHELLER] |1995;
PFURTSCHELLER et al|, [1996). A resposta relacionada com a preparacao do
movimento é também refletida, porém com menor intensidade, no cortex motor
primério (HATSOPOULOS et al., [2004; KANDEL et al., 2000; MACHADO [2005;
WESSBERG et al, 2000).

A drea motora pré-frontal e a area parietal ajudam na integracao de informagoes

sensoriais para a geragao de comportamentos motores. As dreas 5 e 7 de Brodmann
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estao envolvidas na atencao, integragao sensorial multipla e planejamento motor
(BEHRMANN et al, 2004). A édrea 46 de Brodmann projeta-se na parte ven-

tral da area pré-motora e ajuda na memoria de trabalho para o planejamento motor.

2.1.2 Eletroencefalografia

A eletroencefalografia (EEG) é uma técnica por meio da qual uma amostragem
espacial da distribuicao de potencial elétrico, gerado por grandes grupos de
neuronios com arvores de dendritos perpendiculares ao cranio, é adquirida em
diferentes regioes do escalpo. No EEG, a distribuicao de potencial é captada no
couro cabeludo, por meio do uso de eletrodos, gerada pelo campo eletromagético
produzido pelos potenciais p6s-sindpticos (NIEDERMEYER e DA SILVA| 2005)).

Para melhorar o contato entre a pele e o eletrodo, geralmente, é usado um gel ou
pasta condutiva, que uniformiza e acopla a impedancia na interface pele-eletrodo,
além de permitir a transducao da corrente idonica, no neuronio, para corrente elétrica
conduzida pelo eletrodo. Por causa da atenuagao provocada pelas estruturas pelas
quais o campo elétrico deve passar (o0sso, tecido e fluidos), o sinal de EEG tem uma
amplitude que s6 alcanca algumas dezenas de microvolts, em torno de dez vezes
menor que a amplitude que pode ser registrada diretamente no cértex, motivo pelo
qual o sinal captado no couro cabeludo por meio dos eletrodos deve ser amplificado
e filtrado, devido ao ruido, antes de ser adquirido por um equipamento digital
(ALLISON] [2003; [CHAPMAN et all 2006, (GULRAJANI, |1998; NUWER et all
1998)).

Ja no eletrodo, a corrente elétrica é conduzida ao equipamento de amplificacao,
que é também encarregado de isolar eletricamente o voluntario do equipamento,
amplificar o sinal, filtrar as frequéncias baixas (especialmente a componente
continua presente pela polarizacao do eletrodo) e filtrar as componentes de alta
frequéncia, adequando o sinal para a digitalizacao (NIEDERMEYER e DA SILVA|
2005)).

Apos passar por filtragem analdgica, o sinal de EEG dos eletrodos é finalmente
digitalizado. Para manter uma boa resolugao na amplitude do EEG, é recomendavel
que a digitalizacao seja feita com um conversor de, no minimo, 16 bits e, para regis-
trarem os diferentes ritmos cerebrais, deve-se usar uma frequéncia de amostragem
adequada para a frequéncia do EEG (entre 1 e 100 Hz), ndo maior que 1 kHz para
estudos de respostas cognitivas (ALLISON| 2003; NUWER et al., [1998).



O espalhamento da atividade elétrica do cértex através do liquido cefalorraqui-
diano, osso e tecido provoca também uma perda da especificidade das medigoes
de EEG por uma sobreposicao de atividade de varias areas adjacentes sobre o
sinal captado por um eletrodo (fendmeno conhecido como “volume condutor”).
Assim, o sinal de cada eletrodo de EEG reflete atividade de uma regiao maior do
que ele cobre e nao somente a atividade da populacao de neuronios exatamente
subjacente a ele. Apesar dessas limitagoes, o EEG é uma opcao viavel para
registro de atividade cerebral por seu baixo custo, se comparado com outros
métodos de medicao de atividade cerebral, sua usabilidade, possibilidade de
utilizacao em aplicacoes em tempo real, alta resolucao temporal, e principalmente
pelo fato de ser um método nao invasivo (ALLISON| 2003; (CHAPMAN et al., [2006).

Como visto na secao anterior, varias areas do cértex cerebral sao mais respon-
sivas do que outras a estimulos ou tarefas especificas. Assim, é desejavel que um
registro de EEG capte a atividade de vérias dreas no couro cabeludo para explorar
da melhor maneira possivel as respostas geradas pelas atividades investigadas e as
areas associadas. O sistema internacional 10-20 de posicionamento de eletrodos
para EEG é uma das opgoes para captacao de EEG e o padrao usado neste
projeto. O sistema 10-20 permite abranger quase todas as areas com significado
eletrofisiologico cerebral com poucos eletrodos. A figura mostra a disposicao
de eletrodos para EEG segundo o sistema internacional 10-20. Os eletrodos no
hemisfério esquerdo sao identificados com niimeros impares, os do hemisfério direito,
com numeros pares, e os centrais, com a letra z (de zero para indicar posi¢ao
sobre a linha média). As primeiras letras dos eletrodos tém relacdo com as regioes
da cabeca nas quais os eletrodos estao colocados em relagao aos l6bulos cerebrais
correspondentes. Assim, F indica a regiao frontal, C a regiao central, T a regiao
temporal, P a regiao parietal e O a regiao occipital (ALLISON| 2003; NUWER
et al., [1998).

O sinal de EEG é caracterizado por ritmos em diferentes bandas de frequéncia.
Cada banda é associada a condicoes e funcgoes particulares. E comum dividir o
EEG em cinco bandas de frequéncia: (1) banda delta (0,1-4 Hz); (2) banda teta
(4-8 Hz); (3) banda alfa (8-14 Hz); (4) banda beta (14-30 Hz) e (5) banda gama
(maior que 30 Hz). Em um adulto neurologicamente saudavel, existe presenca do
ritmo alfa em todas as regides, assim como ritmos delta, beta e, ocasionalmente,
teta na faixa de 6-7 Hz. A banda gama é dificil de ser encontrada nos registros de

EEG, devido a sua baixa amplitude provocada pela atenuacao do sinal do cortex

até chegar a superficie (CHAPMAN et al., 2006; LEBEDEV e NICOLELIS, [2006)).
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Figura 2.3: Distribuicao de eletrodos para coleta de EEG segundo o sistema interna-
cional 10-20. Dominio publico. Os eletrodos no hemisfério esquerdo sao identificados
com numeros impares, os do hemisfério direito, com nimeros pares, e os centrais,
com a letra z. As primeiras letras dos eletrodos tém relacao com as regioes da cabeca
nas quais os eletrodos estao colocados em relacao aos l6bulos cerebrais correspon-
dentes.

Bandas de maior frequéncia apresentam progressivamente menor poténcia,
possivelmente pelo fato de que menos neuronios sao recrutados para realizar funcoes
mais complexas e que requerem processamento mais especializado, localizado e

rapido (VIDAL 1973).

Devido a amplitude consideravelmente baixa, o sinal de EEG é altamente
suscetivel a interferéncias, chamadas de artefatos, de natureza variada. Movimentos
(incluindo o movimento ocular) do usudrio provocam componentes de alta ampli-
tude, em relacado a amplitude do sinal de EEG, em frequéncia baixa (menor que
10 Hz) assim como frequéncia alta (maior que 30 Hz). O movimento do usudrio,
especialmente de musculos préximos a cabeca, representa um artefato de dificil
tratamento por se encontrar na banda de frequéncias responsivas do EEG, em
especial as respostas presentes nos ritmos lentos menores que 10 Hz (CHAPMAN
et all 2006; [FATOURECHI et al, 2007, NUWER et al., (1998). Interferéncias
externas, como equipamentos elétricos e eletromecanicos, provocam componentes

na frequéncia da alimentagao de energia (50 ou 60 Hz).
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2.1.3 Imagética Motora

IM é a representacao mental do movimento sem este ocorrer efetivamente. A
imagética motora corresponde a uma operacao cognitiva complexa, autogerada,
que utiliza processos sensoriais e perceptuais, permitindo a reativacao de acoes mo-
toras especificas, dentro da memoria de trabalho (DICKSTEIN e DEUTSCH, 2007)).

A imagética motora também pode ser definida como a capacidade de simular
o movimento corporal, sem ser manifesta como movimento fisico. Este processo
apresenta uma variedade subjacente de comportamentos cognitivos e motores,

incluindo a observacao da acao, operagao mental cognitiva e planejamento de
movimentos em cadeia aberta (HANAKAWA et al., 2008]).

Estudos que medem atividade eletroencefalografica, potenciais corticais motores
evocados e fluxo sanguineo cerebral mostram que, durante a pratica mental,
ativagoes correlativas ao movimento ocorrem ao nivel cortical. O sistema neural
utilizado no controle da acao ¢é efetivamente ativado durante a imaginacao dessas
mesmas agoes sem que ocorra movimento (DE VRIES e MULDER] 2007). As
areas motoras mais envolvidas na imagética motora sao as areas de planejamento
da acao e de controle do movimento, incluindo o cértex pré-motor e pré-frontal, o

cortex motor primario, a por¢ao posterior do lobo parietal, o cerebelo e os ganglios
da base (MILLER et al., [2010)).

Pesquisas de IM de tarefas complexas com atletas e nao-atletas detectaram
alteragOes nas respostas corticais ao redor do pico de alfa (STECKLOW et all
2010). Em individuos pés-AVC, a pratica mental orientada a tarefa, quando asso-
ciada a fisioterapia convencional, levou a melhoras, resultando em maior destreza e
velocidade na execugao de atividades didrias (SANTOS-COUTO-PAZ et al., 2013).
Recentemente, pesquisadores mostraram que a pratica mental orientada a tarefa

motora de marcha, permitiu que amputados transtibiais melhorassem o controle da

protese (CUNHA et al., [2017).

2.2 Interfaces Cérebro-Maquina

Considera-se uma interface cérebro-maquina (ICM) todo tipo de dispositivo
eletronico ou eletromecanico que é comandado por meio de atividade cerebral
de um usuario (CECOTTI, 2011; FATOURECHI et al., 2007; LEBEDEV e
NICOLELIS; 2006]).
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As ICMs, com base no seu método de registro da atividade cerebral, podem ser
classificadas em dois grupos: invasivas e nao invasivas. As primeiras fazem uso de
eletrodos posicionados diretamente no cértex cerebral, registrando a atividade de
grupos reduzidos de neuronios ou até mesmo de um unico neuronio, o que fornece
um registro da atividade cerebral altamente especializado (CHAPIN et al., |1999;
HOCHBERG et al.,2012). As ICMs nao invasivas registram a atividade cerebral por
meio do EEG, com eletrodos colocados no couro cabeludo abrangendo milhoes de
neurdnios, e dessa forma apresentam baixa especializagao da atividade captada (AL-
LISON et all [2012;|DOUD et al., 2011; HWANG et al., 2012; NUWER et al.,|[1998).

A figura apresenta um esquema da arquitetura de uma ICM, com base no
proposto por (WOLPAW et al., [2002).

Aquisicao no

computador
Extracao de caracteristicas
se | £ | §
SE | & | o
O © D
€5 5 | @
g—'ﬁ g % Algoritmo de traducio
@ = Tarefa 1
<z o S @)’nggfg 2
[CTarefa 3
AQUISICAO DE PROCESSAMENTO
Q %ADOS E INTERFACE
COM MANIPULADOR
WW Interf
Transducao manipulador
cerebral

USUARIO ROBO MANIPULADOR

Figura 2.4: Esquema da arquitetura de uma ICM. Com permissdao de (ULLOA|
2013). O usudrio veste uma touca de eletrodos conectada ao amplificador. Os dados
de EEG sao adquiridos no amplificador de bio-sinais onde ocorre a pré-filtragem e
conversao analdgico/digital. Os dados sao passados ao computador, onde é feita a
extracao das caracteristicas. Realiza-se a identificacao de padroes das tarefas com
base nas caracteristicas. Um algoritmo de traducao classifica as tarefas e retorna ao
atuador o comando de acordo com a tarefa identificada.
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A etapa de aquisicio de dados tem como objetivo registrar e digitalizar a
atividade cerebral do usuario da ICM tornando disponiveis os sinais para serem
processados no computador. Apds o registro dos sinais, estes podem ser processados
e analisados para extrair caracteristicas que estejam relacionadas aquele estado
mental, permitindo entao gerar comandos para controlar o dispositivo através da
ICM. As caracteristicas extraidas podem entao ser classificadas por um algoritmo
de deteccao de padroes que entao envia um comando para a execucao de uma tarefa
especifica pelo dispositivo final (WOLPAW et al., 2002]).

A identificagao do estado mental depende da capacidade do usuario de gerar uma
resposta cerebral, assim como a capacidade da ICM de lidar com a variabilidade da
atividade cerebral. Um dos problemas recorrentes dessas solucoes ¢ a dificuldade de
controle dos dispositivos devido a baixa taxa de classificagdo dos estados mentais,
o que deixa o usuario desconfortavel apds certo periodo de uso. A baixa taxa de

deteccao se da, entre outros fatores, pela complexidade inerente a atividade cerebral

humana (CECOTTI, 2011; WANG et al., 2008).

A variabilidade entre individuos e a propria variabilidade do mesmo individuo
fazem com que o uso de uma ICM dependa de um treinamento prévio para adaptar
seu funcionamento ao usudrio. Assim, o uso de uma ICM é considerada uma
habilidade, e na medida em que o usuario se adapta ao sistema, ganha mais
controle sobre ele ao conseguir aumentar a separabilidade dos padroes e diminuir a
variabilidade das suas respostas cerebrais (WOLPAW et al. 2002).

Métodos invasivos de captacao dos sinais diretamente do cortex cerebral sao uma
opcao para implementagao de ICMs. O implante dos eletrodos utilizados nesses
métodos requer um procedimento cirirgico, devendo assim serem considerados seus
riscos inerentes (HOCHBERG et al., 2012).

A principal técnica de medicao de atividade cerebral para o desenvolvimento
de ICMs nao invasivas é o EEG. Um dos desafios do desenvolvimento de ICMs
desse tipo é a extracao de caracteristicas. A quantidade de interferéncias, tanto
fisiolégicas como ambientais, assim como a pouca seletividade das areas registradas
por meio de sinais de EEG (baixa resolugdo espacial do EEG), diminuem a
qualidade e especificidade das fontes cerebrais dos sinais registrados, dificultando a
identificagao de padroes precisos. Porém, os avancos na tecnologia computacional
tém viabilizado a aplicacao de métodos matematicos que permitem uma identi-
ficagao e detecgao aceitéavel de condigbes para o uso de ICMs (HWANG et al.l [2012;
PFURTSCHELLER e LOPES DA SILVA| |1999). Ainda assim, muita pesquisa
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e desenvolvimento sao necessarios para chegar em uma ICM para assisténcia de

pessoas com deficiéncias motoras que seja confiavel, segura e eficiente (CECOTTI,

2011)).

2.2.1 Caracteristicas utilizadas em ICMs

Esta secao tem como objetivo apresentar algumas das diversas caracteristicas que
tém sido estudadas para aplicacoes em ICMs, especialmente para realizacao de

tarefas motoras de mesmo membro.

A maioria dos estudos de ICMs baseadas em IM utilizam como caracteristicas
extraidas: a energia de bandas de frequéncia do EEG (PFURTSCHELLER e
NEUPER] [2001)), coeficientes do modelo autoregressivo (ANDERSON et al., [1998;
DORNHEGE et al., 2004; HUAN e PALANIAPPAN| 2004) e Common Spatial
Patterns (MULLER—GERKING et al., [1999; RAMOSER et al., |2000).

No ambito de ICMs de tarefas motoras de mesmo membro, diversas abordagens
com sinais de EEG estao sendo investigadas. [YONG e MENON]| (2015) buscaram
classificar trés modalidades de IM (repouso, aperto de mao e movimento de cotovelo)
utilizando a energia do EEG em classificadores LDA, obtendo 60.7% de acurécia.
TAVAKOLAN et al| (2017)) utilizaram caracteristicas temporais (coeficientes AR,
comprimento de onda e valor RMS) em classificadores SVM para distinguir entre
trés modalidades de IM (repouso, aperto de mao e movimento do cotovelo), e ob-
tiveram 74.2% de acurdcia. Os autores também afirmaram que as caracteristicas
temporais superaram padroes especiais comuns (CSP, do inglés Common Spatial
Patterns) e a energia do EEG no desempenho da classificacao (aproximadamente
50% de acurdcia para ambos). SHIMAN et al| (2015) estudaram inicialmente os
padroes especiais comuns ponderados espectralmente (Spec-CSP, do inglés Spec-
trally Weighted Common Spatial Patterns) como caracteristica em classificadores
LDA, e obtiveram acurédcia média de 39.5% para cinco movimentos de mesmo mem-
bro (alcangar quatro alvos com o brago, repouso). Em uma publicagdo mais recente,
os pesquisadores utilizaram padroes especiais comuns com banco de filtros (FBCSP,
do inglés Filter Bank Common Spatial Patterns) como caracteristica em classifica-
dores LDA e obtiveram 50% de acuricia para seis movimentos de mesmo membro
(alcancar quatro alvos com o brago, retorno a posigao inicial e repouso) (SHIMAN
et al., 2017).
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Em protocolos com interacao humano-robo e investigacao de tarefas motoras
de mesmo segmento de membro, a ERS/ERD de sinais de EEG coletados de
voluntarios guiados por um manipulador robético, foi estudada por |LANA et al.
(2013). Porém, nao foi possivel distinguir entre as tarefas de execugao, imaginagao e
observagao da flexao e extensao de cotovelo. No protocolo anterior, a conectividade
cerebral do ritmo alfa, estimada pela DTF, durante a imaginagao dos movimentos
foi estudada e encontraram-se diferentes padroes para flexao e extensao do cotovelo
(SILVA et al.,2014). Outro estudo recente, utilizando os mesmos sinais de EEG, foi
realizado pelos presentes autores, e, utilizando a DTF em ANN, foi possivel atingir
acuracias proximas a 100% na classificacao, de trés classes, entre as tarefas de IM e

repouso (SILVEIRA et al..|2016). O artigo se encontra no anexo A desta dissertagao.

No presente trabalho, serao analisadas sete modalidades de tarefa motora, com-
preendendo além das tarefas de execucao, imaginacao e repouso, também a ob-
servacao. Pesquisadores analisaram recentemente a atividade espectral e conec-
tividade cerebral durante a execugao e observacao de movimentos do braco e da
perna (KLINE et al) 2016). Na tarefa de observagao dos movimentos nao foram
encontradas flutuacoes na atividade espectral, porém a conectividade cerebral exi-
biu flutuacoes para essa tarefa. Esses resultados suportam a relevancia da anélise
da conectividade cerebral em prover informagcoes verdadeiras da atividade cerebral,

durante as diferentes modalidades de tarefa motora.

2.3 Conectividade Cerebral

A conectividade cerebral é definida como a interagao entre as estruturas do cérebro e
como estas influenciam ou sao influenciadas durante tarefas sensoriais ou cognitivas,
podendo ser dividida em conectividade funcional (CF) e conectividade efetiva (CE)
(ROSSO et al, 2013). Por CF entende-se a dependéncia entre eventos remotos
baseados em cdlculos estatisticos, ou seja, é regida pelos dados (FALLANI et al.l
2013). A CE é a influéncia direta, de uma estrutura ou grupo de estruturas, sobre

outra regiao, sendo dada por um modelo causal ou no¢ao intuitiva, ou seja, baseada
em modelos predeterminados (FALLANI et al., 2013; [FRISTON, [2011]).

Os meios mais utilizados para se mensurarem os parametros de conectividade
cerebral sdo: a ressonancia magnética funcional (fMRI) (FALLANI et al [2013}
ROSSO et al), [2013)), eletrocorticograma (ECoG), eletroencefalograma (EEG)
(FALLANTI et al., 2013; [PAZ et all [2012)) e magnetoencefalograma (MEG) (FAL-
LANT et al., [2013)).
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Desde o inicio dos anos oitenta, existiram diversas tentativas de se encontrar
um estimador que descrevesse a propagagao do sinal (INOUYE et al.l 1995; [SAITO
e HARASHIMA| 1981)), entretanto, os estimadores propostos eram capazes de cal-

cular somente o sentido entre dois canais por vez. Foi mostrado em (BLINOWSKA
et al., 2004; KUS et al., [2004) que métodos bivariados de estimagao do sentido da

propagacao podem fornecer resultados enganosos, nao importando se sao baseados

nas fases das coeréncias bivariadas ou na medida de Causalidade de Granger
bivariada (GRANGER, [1969).

Um estimador de propagacao multivariado, chamado Fun¢ao de Transferéncia
Direcionada (DTF), é designado para um ndmero arbitrario de canais e foi
introduzido em 1991 (KAMINSKI e BLINOWSKA| 1991). A DTF foi aplicada
com sucesso na identificagdo de focos epilépticos (FRANASZCZUK e BERGEY),
, na determinagdo da propagagdo de Potenciais de Campo Local (LFP,
do inglés Local Field Potentials) entre estruturas do cérebro de animais em
diferentes estados comportamentais (KORZENIEWSKA et al/, [1997)) e para inves-
tigar a propagagao do EEG em diferentes estados do sono (IKAMINSKI et al.|, |1997b.

2.3.1 Estimadores da Conectividade Cerebral

De modo geral, estuda-se a conectividade cerebral utilizando-se a coeréncia or-
dinaria entre sinais de EEG. Neste método ¢é estimado o acoplamento de dois sinais
em uma frequéncia, refletindo a cooperagao destas regioes durante a execucao de
uma tarefa (KORZENIEWSKA et al) 2003; LT et al), [2013). Porém, analisar a

conectividade por meio dos métodos de coeréncia nao fornece parametros de sentido

e intensidade do fluxo de informagao entre as regides (LI et al., 2013).

Para se obterem tais parametros, atualmente, sao utilizados métodos como a
DTF (KAMINSKI e BLINOWSKA| 1991) e a PDC (BACCALA e SAMESHIMA,
1998), extensoes da Causalidade de Granger (GRANGER] [1969).
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2.3.2 Coeréncia

A coeréncia entre dois sinais x(t) e y(t) é uma funcdo real que é definida como

(BENDAT e PIERSOL; 2011)):

|ny|2
Onde G,y (f) é a densidade espectral cruzada entre x(t) e y(t), e G (f) € Gyy(f),

a densidade espectral de x(t) e y(t) respectivamente. A magnitude da densidade

Cay(f) = (2.1)

espectral é denotada |G|. Dadas as restrigoes (ergodicidade, linearidade) a fungao
coeréncia estima a quantidade que y(t) pode ser predita por z(t) por uma fungao

linear 6tima de minimos quadrados.

Valores de coeréncia sao 0 < Cp,(f) < 1. Se Cyy(f) é menor que um e maior
que zero isso pode indicar que: ruido esta presente nas medidas, a funcao assumida
que relaciona z(t) e y(t) é nao linear, ou que y(t) estd produzindo aquela saida
devido a entrada de z(¢) bem como outras entradas. Se a coeréncia é igual a zero,

¢ uma indicacdo que z(t) e y(t) sao completamente descorrelacionados (BENDAT

¢ PIERSOL, P011).

A coeréncia de um sistema linear entao representa o percentual que o sinal de
saida é produzido pelo sinal de entrada naquela frequéncia. Pode-se também ver a
quantidade (1 — Cy,) como uma estimativa do percentual de energia da saida que

nao ¢é contribuicao da entrada numa dada frequéncia.

2.3.3 Modelo Multivariado Autoregressivo

Um processo de k-canais pode ser representado como a matriz X de k sinais de
EEG registrados no tempo: X(t) = (X;(t), Xa(t), ..., Xx(t))T, onde T denota a

matriz transposta. Entao o modelo MVAR pode ser expresso como:
p
X(t) =Y A(DX(t—1) +E(t) (2.2)
1=1

Onde X(t) é a matriz de dados no tempo ¢, E(¢) é a matriz de valores do ruido
branco residual, A; é uma matriz (k, p) com os coeficientes do modelo, p é a ordem

do modelo e [ é o atraso.
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A ordem do modelo pode ser determinada por meio do critério de informacao
Akaike (AIC, do inglés Akaike Information Criterion) (AKAIKE, [1974) e os
coeficientes do modelo sao encontrados ao minimizar o ruido residual. No processo
a matriz de correlagao entre os sinais é calculada. Calculando-se a transformada de
Fourier em ambos os lados da equagao , o valor da transformada de X(¢) pode

Ser expresso comao:

X(f) = ATE(f) = H())E(f) (2.3)

Onde A é a matriz A; acrescida de uma primeira linha com p valores iguais a -1.
H(f) é a matriz de transferéncia do sistema, onde f denota frequéncia, ela contém

informacoes a respeito das relagoes entre sinais e suas caracteristicas espectrais.

2.3.4 Causalidade de Granger

WIENER]| (1956) reconheceu a importancia da ordem temporal na inferéncia de
relagoes causais partindo de um ponto de vista puramente estatistico e propos que,
para duas séries temporais medidas simultaneamente, uma série pode ser chamada
causal a outra se é possivel melhorar a predicao da segunda série ao incorporar
informacoes da primeira. Esse conceito foi adotado e formalizado mais tarde
por GRANGER]/ (1969) no contexto de modelos de regressao linear de processos
estocéasticos. Especificamente, se a variancia do erro de predigao da segunda série
temporal no tempo presente é reduzida ao incluir medidas passadas da primeira
série temporal no modelo de regressao linear, entao é possivel dizer que a primeira

série temporal causa a segunda.

Sejam X (t) e Xy(t) séries temporais provenientes de dois canais de dados.
Supde-se que as dinamicas temporais de X (t) e Xy(t) possam ser representadas no

seguinte processo autorregressivo bivariado:

Xi(t) = zp: Apn(DX(t—1) + Xp: App(D)Xo(t = 1) + Er(t) (2.4)
=1 =1

%) =Y AnXi - ) + 3 AnOXl -0 B (29
=1 =1

Se a variancia do erro de predi¢ao E; (ou Fy) é reduzida pela inclusao dos termos
X3 (ou Xj) na primeira (ou segunda) equagao, entao, baseado na Causalidade de

Granger, pode-se dizer que X5 (ou X7;) causa X; (ou Xs).
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As medidas baseadas no principio da Causalidade de Granger sao: Indice de
Causalidade de Granger (GCI, do inglés Granger Causality Index), DTF e PDC.
Essas medidas sao definidas na estrutura do modelo MVAR (BLINOWSKA e
KAMINSKI, 2006)).

2.3.5 Funcao de Transferéncia Direcionada (DTF)

Na definicao de Causalidade de Granger da secao anterior apenas dois canais sao
considerados. Aqui é descrito um método multivariado que fornece informagao
direcional par-a-par proveniente de um modelo MVAR que modela um grande
niimero de canais. Seja X(t) = [X;(t), Xa(t), ..., Xz(t)]7 a medida proveniente de k
canais num tempo ¢t. Aqui T denota a transposi¢ao do vetor. Suponha que X(t)

seja adequadamente descrito pelo seguinte modelo MVAR:

p

X(t) =Y ADX(t—1)+E(t) (2.6)

=1

Transformando essa equagao para o dominio da frequéncia traz:

X(f) = AT (NHE(S) = H(NHE(S) (2.8)

Onde H ¢é a matriz de transferéncia do sistema. Com base na medida de
Causalidade de Granger bi canal no dominio da frequéncia, a DTF partindo do

canal j para o canal i, representando a influéncia causal de j para 7, é definida como:

0 (f) = [ Hyl* (2.9)

A DTF normalizada foi definida por KAMINSKI e BLINOWSKA| (1991), na

forma:

| Hij |
k
Zm:l ‘Hsz
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Onde H;;(f) é um elemento da matriz de transferéncia do modelo MVAR. A
DTF descreve a influéncia causal do canal j no canal ¢ numa frequéncia f. A
equacao acima descreve a versao normalizada da DTF, que gera valores entre 0 e 1
que representam a razao entre o influxo do canal j para o canal 7 e todos os influxos

em dire¢ao ao canal i.

2.3.6 Coeréncia Direcionada Parcial (PDC)

A coeréncia direcionada parcial introduzida por BACCALA e SAMESHIMA (1998)
¢ uma descricao no dominio da frequéncia da relacao linear direta entre pares de
séries temporais X;(t) e X;(t) quando observadas simultaneamente a um conjunto
de outras séries temporais. Sua introducao foi motivada pelo seu potencial em
revelar aspectos cruciais da conectividade cerebral em neurociéncia, devido ao papel

central que os ritmos neurais (alfa, beta, gama etc) apresentam na fisiologia neural.
Se um conjunto de séries temporais observadas simultaneamente

X (1) = [X3(8), X (t), o, Xe ()] (2.11)

Sao representadas adequadamente por um modelo MVAR de ordem p:

X(t) = Zp: AX(t— 1)+ E(#) (2.12)

=1
Onde A(l) sao os coeficientes a;;(l) que relacionam a série ¢j num atraso [

(descrevendo as interagoes entre os pares de séries ao longo do tempo) e onde

E(t) = [Ey(t)...Ep(1)]T (2.13)

E o vetor de inovagdes do modelo (média zero e com matriz de covaridncia X )
levando & PDC expressa como (BACCALA e SAMESHIMA, [1998):

T = Z_ﬁ](f) — (2.14)
Vo A (1) (f)
Onde

Zij (f) = (Sij — Z Qij (l)eizc#ﬂ (215)
=1
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Onde d;; = 1 sempre que 7 = j e d;; = 0 caso contrério e ¢ = /—1. Se a PDC for
diferente de zero, implica na existéncia de uma conexao direta saindo de X;(t) em
direcao a X;(t) que nao pode ser explicada por outras séries temporais observadas

simultaneamente.

A PDC pode determinar a influéncia, dentro de uma aquisicao multicanal, de
um eletrodo sobre o outro, esta medida iré expressar o quanto o sinal de uma regiao
(7) ¢ influenciado pelo sinal de outra regido (j), assim demonstra se i ¢ destino de
fluxo de informacao de 7. A DTF ao contrario, expressa o quanto o sinal da regiao
j influencia a rede multicanal, expressando entao a origem da informacao sobre

outras regioes i (LI et all 2013).

Ambas as técnicas sao capazes de estimar o fluxo de informagdo em uma
analise de sinais multicanais, tais como os sinais de EEG, porém alguns autores
demonstram que a PDC possui melhores resultados quando comparada a DTF

(GURKAN et al., [2014; OMIDVARNIA et al 2011).

2.4 Padroes de conectividade cerebral durante ta-

refas motoras

Pesquisadores tém investigado a conectividade cerebral, durante a execucao de
diversas tarefas motoras, buscando encontrar padroes fisiolégicos no fluxo de

informacao entre areas do cértex cerebral.

NOLTE et al| (2004) investigaram a conectividade cerebral, a partir de sinais
de EEG, utilizando a parte imaginaria da coeréncia de nove individuos destros
realizando movimentos dos dedos direitos ou esquerdos. Os pesquisadores encon-
traram que o fluxo de informagao partia do hemisfério contralateral do movimento
em direcao ao ipsilateral quando investigaram o momento anterior a tarefa e o

contrario ocorria quando analisaram o momento posterior a execucao da tarefa.

Utilizando a DTF em sinais de EEG de alta resolucao em conjunto com dados
de fMRI, BABILONTI et al.| (2005) investigaram a conectividade cerebral na tarefa
de movimentar quatro dedos da mao direita. Os pesquisadores encontraram que
a banda alfa e beta do EEG tinham como fontes de fluxo de informacgao as areas
parietal direita (ipsilateral) e o cdértex motor primério, e como destino de fluxo de

informacao as areas: parietal, occipital, o cortex pré-motor e cortex pré-frontal.
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Analisando a banda gama, as principais fontes de fluxo de informacao foram as
areas parietal direita e o cértex pré-motor, tendo como destinos de fluxo as areas

occipital e pré-frontal de ambos os hemisférios do cortex.

Analisando o movimento dos indicadores direito e esquerdo e suas imaginagoes,
GINTER et al. (2005)) investigaram a conectividade cerebral, a partir de sinais de
EEG, estimada pela SDTF. No ritmo beta do EEG, os pesquisadores detectaram
um aumento do fluxo de informagao partindo das derivagoes centrais em direcao a
outras regioes antes do movimento, seguido pela diminuicao dos valores da SDTF
durante o movimento e com novo incremento apds o movimento. Para o movimento
do dedo direito, o fluxo de informacao partia de ambos os hemisférios do cortex,
enquanto para o dedo esquerdo o fluxo partia contralateralmente. Para a banda
gama do EEG, detectaram que o fluxo partia contralateralmente ao movimento
nas derivacoes centrais. Os autores notaram também que, para a execucao do
movimento, a propagacao do fluxo em gama foi rapida, enquanto para a imaginagao

do movimento, os fluxos foram observados por um tempo maior.

Para as tarefas de IM de mao direita e esquerda, GROSSE-WENTRUP| (2009)
investigou a conectividade cerebral de sinais de EEG utilizando a entropia de
transferéncia. Nao encontrou diferencas no fluxo de informacao entre as tarefas
de IM de mao esquerda e direita, mas notou diferencas significativas entre ambas
as tarefas de IM e o repouso, especialmente na banda gama. As areas do cortex
que apresentaram maiores diferengas foram a frontal, pré-central e pés-central. O
autor sugeriu que os estudos de conectividade cerebral devem levar em consideracao
bandas de maior frequéncia do EEG, como a gama, pois apresentam maiores

diferencas entre diferentes tarefas motoras.

BLINOWSKA et al.| (2010) utilizaram a SDTF para investigar a conectividade
cerebral, em sinais de EEG, de individuos que deveriam apertar um botao com
mao direita caso aparecessem duas imagens idénticas numa tela. Os pesquisadores
encontraram que os fluxos de informacdo partiam de C3 (contralateral) apds
apertar o botao, em direcao aos eletrodos frontais. Quando apareciam duas
imagens diferentes, encontraram fluxo de informacao que partia de F8 ou Fz
em direcao a C3, retratando uma possivel inibicao ativa do cértex motor pela
area motora pré-suplementar. Os autores notaram uma forte presenca do cortex
frontal originando o fluxo de informacao nas tarefas relacionadas a memoria
de trabalho, o que segundo eles foi devido a atencao necessaria e a analise da
memoria de trabalho constante para saber se era necessaria a realizacao do

movimento ou nao. Em algumas ocasioes esse fluxo de informacao partia das
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frontais em direcao as parietais. Outra observagao feita pelos autores foi a frequente
transmissao de informacao entre locais distantes do cortex como de F8 para C3,
também considerado esperado pelos autores, pois existem relatos na literatura da

inibigao de estruturas motoras ser originada de conexoes corticais de longa distancia.

Analisando a atividade espectral e conectividade cerebral durante a execugao e
observagao de movimentos do brago e da perna, KLINE et al.| (2016) encontraram
para a modalidade de observagao somente flutuagdes na conectividade cerebral.
Os fluxos de informagao partiam do cértex pré-motor direito e cortex motor

suplementar.

2.5 Classificadores

A classificagao é o problema de identificar a qual conjunto de categorias uma nova
observacao pertence, tendo como base um conjunto de teste de dados contendo

observagoes cuja categoria é conhecida. E um exemplo de reconhecimento de

padroes (ALPAYDIN| 2014)).

Em terminologia de aprendizado de maquina (ALPAYDIN| |[2014), a classificacao
é considerada um caso do chamado aprendizado supervisionado, aquele no qual um
conjunto de treino com observagoes corretamente identificadas existe. O processo
nao supervisionado é conhecido como clustering, e envolve o agrupamento de dados

em categorias baseado em alguma medida de similaridade ou distancia.

As observacoes individuais sao analisadas num conjunto de propriedades quan-
tificdveis conhecidas como variaveis explicatérias ou caracteristicas. Um algoritmo
que gera a classificacao é conhecido como classificador. O termo também pode se
referir & funcao matematica, que, contida no algoritmo, mapeia o dado de entrada
em uma categoria. Exemplos de algoritmos de classificacao incluem: LDA, SVM,

arvores de decisao, ANN, entre outros.
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2.5.1 Arvores de Decisao

Arvores de Classificacdo e de Regressao (CART, do inglés Classification and
Regression Trees) é um termo introduzido por BREIMAN et al.| (1984) para se
referir a algoritmos de Arvore de Decisao que podem ser utilizados para classificacao

ou regressao de problemas de modelagem preditiva.

A representagao para o modelo CART é uma arvore binaria. Cada né raiz
representa uma variavel de entrada simples (x) e um ponto de divisdo naquela

variavel (assumindo que a varfavel seja numérica).

Os noés folha da arvore contém uma variavel de saida (y) que é utilizada para
fazer a previsdo. Sendo um banco de dados com duas entradas (x), altura em
centimetros e peso em kilogramas, as saidas (y) sendo o género masculino ou
feminino, a Figura da um exemplo simples de uma arvore de decisao binaria
(completamente ficticia com propdsito de demonstracao somente). Na figura se
a variavel altura é maior que 180 cm, a arvore classifica como género masculino.
Caso a restrigao nao seja verdadeira é entao analisada a segunda variavel: o peso.
Se a variavel peso é maior que 80 kg, a arvore classifica como género masculino,

caso contrario, género feminino.

Altura > 180 cm

Masculino Peso > 80 kg

Masculino Feminino

Figura 2.5: Exemplo de uma &arvore de decisao binaria com dados ficticios para
demonstracao. As entradas da arvore sao altura (em cm) e peso (em kg). Os nds
folha da arvore contém as variaveis de saida, os géneros masculino e feminino.
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Com a representagao de arvore bindria do modelo CART descrito anteriormente,
é possivel serem feitas previsoes para novas entradas. Dada uma nova entrada, a

arvore é percorrida se avaliando a partir do né raiz da arvore.

Uma arvore de decisao é um particionamento do espaco de entradas. Pode-se
pensar que cada variavel de entrada é uma dimensao num espago p-dimensional. A
arvore de decisao divide esse espago em retangulos (com p=2 variaveis de entrada)
ou algum tipo de hiper-retangulos com mais entradas. Dados novos sao filtrados
através da arvore e chegam a um dos retangulos, sendo o valor de saida daquele

retangulo a previsao feita pelo modelo.

A abordagem utilizada para se dividir o espaco de entradas é chamada de
divisao binaria recursiva. Este é um procedimento numérico em que todos os
valores sao alinhados e diferentes divisoes sao testadas utilizando uma fungao custo.
A divisao que minimiza o custo é selecionada. Todas as variaveis de entradas sao
avaliadas e escolhidas na chamada Greedy Splitting, ou seja, o melhor ponto de

divisao é escolhido a cada momento.

Para uma Arvore de Classificacao, a funcao de custo Gini é utilizada. Esse
critério de otimizacio também conhecido Indice de Diversidade Gini (GDI, do
inglés Gini’s Diversity Index) fornece uma indicagao de quao “puro” sdo os nds

folha (quao misturados os dados de treino designados a cada né estao).

G=> phkx(i—pk) (2.16)

Onde G ¢é o custo Gini sobre todas as classes, pk é o nimero de instancias de
treinamento com classe k£ no retangulo de interesse. Um né que tem todas as classes
do mesmo tipo terd G = 0 (pureza de classe perfeita), enquanto uma divisdo 50-50

de classes numa classificagao bindria (pior pureza) terd um valor G = 0, 5.

O procedimento de divisao binaria recursiva utiliza, geralmente, como critério
de parada a contagem minima do nimero de instancias de treinamento designadas
a cada né folha. Se a contagem é menor que algum minimo, entao a divisao nao é

aceita e o né é tomado como né folha final.

Para se estimar a acuracia do classificador pode-se calcular o erro de ressubsti-

tuicao ou fazer uma validacao cruzada.
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A estimativa da ressubstituicao da a proporcao de casos que sao classificados
erroneamente utilizando o conjunto amostral completo. Ela é computada da

seguinte maneira:

N

R(d) = = > X(d(e,) # ) (217)

=1

Onde d(x) é o classificador e X é uma funcdo de indicagao;
X =1, se X(d(x,) # jn) é verdadeiro;
X =0, se X(d(x,) # jn) ¢ falso.

A estimativa da ressubstituicao é calculada utilizando os mesmos dados que

foram usados na construcao do classificador d, por isso tende a ser muito otimista.

A k-fold crossvalidation divide o numero total de casos em k sub amostras
Z, Za, ..., Zj de tamanhos iguais. Ela estima a proporcao de casos na sub amostra
Z que sao classificados erroneamente pelo classificador construido pela sub amostra
Z — Zy. Essa estimativa é computada da seguinte maneira: Seja a amostra de
aprendizado Z de tamanho N ser particionada em k sub amostras Z;, Zs, ..., Z; de

tamanhos Ny, No, ..., N, respectivamente:

1

Rd) =5 2. X(@M(@a) #ja) (2.18)

(x’mjn)ezk

Onde d®)(z) é calculado da sub amostra Z — Zj.

A classificagao por meio do CART tem como principais vantagens sua facilidade
de compreensao e visualizacao e sua rapidez de construcao e teste. Porém, para
aplicagoes com conjuntos de dados maiores, classificadores mais avancados podem
apresentar desempenho superior, apesar de apresentarem algoritmos de dificil

visualizacao e manipulacao.
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2.5.2 Redes Neurais Artificais

Redes neurais é uma abordagem computacional que busca, de forma geral,
mimetizar a forma que o cérebro biolégico resolve problemas com seus enormes
grupos de neuronios conectados por axonios. Para isso sao constituidas por uma
grande colecao de unidades neurais, também chamadas de neuronios artificiais.
Cada unidade neural é conectada a diversas outras e esses ligamentos podem
forcar a ativagdo ou inibicdo nas unidades a ele conectadas (HAYKIN et all
2009). Assim como outros métodos de aprendizado de maquina, as redes neurais
tém sido utilizadas para resolver uma grande variedade de tarefas, como visao
computadorizada e reconhecimento de fala, que sao dificeis de resolver utilizando

somente programagao logica.

Uma Rede Neural Artificial (ANN) é tipicamente definida por trés tipos de
parametros:
1. Conexoes entre as camadas;
2. Algoritmo de aprendizado;

3. Funcao de ativacao.

O padrao de interconexao entre as camadas de neuronios pode ser de diversos
tipos e, dependendo da complexidade da aplicagao, podem ser necessarias diversas
camadas de neuronios. No presente trabalho foi utilizada uma rede neural do
tipo alimentagdo avante (feedforward, do inglés), na qual as conexdes entre as
unidades neurais nao formam um ciclo (tal como as redes recorrentes). Nesta rede,
a informacao é propagada somente em uma direcao, adiante, a partir dos nds de
entrada, através dos nds escondidos e para os nés de saida, nao existem ciclos nem
lacos nesse tipo de rede. Um exemplo de estrutura de conexao dessa rede pode ser

visto na figura [2.6]
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Camada
de
Entrada

Camada
Escondida

Camada
de
Saida

Figura 2.6: Rede neural do tipo alimentacao avante. Na estrutura de conexao da rede
alimentacao avante a informacao é propagada somente em uma dire¢ao: partindo
dos nods de entrada, através dos nés escondidos e chegando nos noés de saida. Nao
existem ciclos nem lagos nesse tipo de estrutura.

O tipo de rede com alimentacao avante utilizado neste trabalho é chamado
de Perceptron Multicamadas (Multilayer perceptron ou MLP, do inglés). A MLP
consiste de miltiplas camadas de nés num grafo orientado, com cada camada total-
mente conectada a préxima. Exceto pelos nés de entrada, cada né é um neuronio
(ou elemento processador) com uma funcdo de ativagao nao linear. A MLP utiliza
uma técnica de aprendizagem supervisionada chamada retro-propagacao (backpro-
pagation, do inglés) para treinar a rede (ROSENBLATT, [1961; RUMELHART
et all |1985).

A maioria dos algoritmos de aprendizado segue alguma forma de Gradiente
Descendente, tomando a derivada da funcao custo dos parametros da rede e entao
alterando esses parametros na direcao do gradiente, minimizando o critério de custo.
O aprendizado ocorre no classificador ao mudar os pesos das conexoes apds cada

dado ser processado, baseando-se no erro na saida comparado ao resultado esperado.
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Representando-se o erro do né de saida j no n-ésimo dado por e;(n) = d;(n) —
yj(n), onde d é o valor alvo e y é o valor produzido pelo perceptron. Sao entao feitas
corregoes nos pesos dos nos baseadas nas corregoes que minimizam o erro em toda

a saida, dado por:

c(n) = %Ze?(n) (2.19)

Utilizando o Gradiente Descendente, encontra-se a mudanca em cada peso como

sendo:

o (o)

Onde y; é a saida do neuronio anterior, v; ¢ o potencial de ativacao do neurdnio

Aw;;(n) = —n (2.20)

j e n a taxa de aprendizagem, que é cuidadosamente escolhida para garantir que
0s pesos convirjam para uma resposta rapido o bastante, sem produzir oscilagoes
(HAYKIN et al., 2009)). Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de aprendizado
chamado retro-propagagdo por gradiente conjugado escalado (Scale Conjugate

Gradient Backpropagation, do inglés).

A funcao de ativacao tem como caracteristica importante a transicao suave na
mudanca dos parametros de entrada. Ela é geralmente predefinida, como a tangente
hiperbdlica sigmoide. No presente trabalho foi utilizada a tangente hiperbdlica

sigmoide como func¢ao de ativagao, que é da forma:

2
tansig(n) = —————— — 1 (2.21)
(1+ e(=2m)
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao detalhados os procedimentos que foram necessarios para a
realizagao do trabalho. As coletas de dados foram realizadas por (ULLOA| [2013)
e (SILVA et all [2014) e sdo detalhadas nas segoes: Individuos, Sinais de EEG
e Tarefa Experimental. Em seguida, descreve-se o pré-processamento dos sinais.
Apés essas etapas, explica-se o procedimento seguido para a comparacao da
conectividade cerebral entre o momento anterior a execugao e execugao das tarefas
motoras. Finalmente, descrevem-se os procedimentos realizados para a classificagao

das modalidades de tarefas motoras.

3.1 Individuos

Para a coleta de dados, foram escolhidos 12 voluntarios destros saudaveis, com
idades entre 23 e 32 anos. Os voluntarios nao se encontravam sob influéncia de
farmacos que pudessem alterar os registros de EEG. Durante o experimento os
voluntarios foram colocados em uma cabine acusticamente isolada e com iluminacao

controlada, com temperatura mantida a 25 + 1.5 Celsius.

O registro dos sinais de EEG de seis participantes foi realizado no Laboratério
de Engenharia Biomédica do Departamento de Engenharia Elétrica da UFMG
e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (COEP) da UFMG, por meio
do parecer N ETIC 467/08 (ULLOA, 2013). Os demais foram registrados no
Laboratorio de Processamento de Sinais e Imagens Médicas (LAPIS) do Programa
de Engenharia Biomédica do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduagao e
Pesquisa de Engenharia (COPPE) da UFRJ e aprovado pelo Comité de Etica do
Hospital Universitario Clementino Fraga Filho (HUCFF/ UFRJ) sob o protocolo
44647715.1.0000.5257, data 14/06/2015.
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3.2 Sinais de EEG

Os sinais de EEG dos voluntarios foram registrados por meio de uma touca com
17 eletrodos (F7, F3, Fz, F4, F8, C3, Cz, C4, T3, T4, T5, P3, Pz, P4, T6,
O1 e 0O2), colocados de acordo com o sistema internacional de posicionamento
10-20 (Figura , com referéncia nos lébulos auriculares (%) e o eletrodo de
terra colocado na testa do voluntario. O sinal de EEG foi captado por meio do
amplificador biolégico de 36 canais BrainNet BNT-36 (EMSA, Rio de Janeiro,
Brasil), com filtro passa-banda entre 0,1 e 100 Hz e frequéncia de amostragem de
600 Hz. O eletro-oculograma (EOG) foi registrado junto com o EEG, por meio
de dois eletrodos de Ag/AgCl de 10 mm de didmetro colocados em cima e por
baixo do olho direito do voluntario. O movimento do robo também foi registrado
concomitantemente ao EEG, assim como o movimento do voluntario para a tarefa

de movimento, por meio de um acelerometro ADXL335 (Analog Devices).

3.3 Montagem do Experimento

O brago robético AX18 Smart Robot Arm (Crust Crawler Robotics, Arizona,
EUA) foi fixado em uma plataforma de madeira com medidas 30x30 cm através
de parafusos e porcas. A plataforma foi apoiada em dois suportes de ferro que
se conectavam a trilhos presos a parede, estes trilhos possuem diversos furos que

possibilitam a adequagao da altura do brago robdtico a altura do voluntario.

A cadeira foi posicionada a 120 cm do brago robdtico, distancia esta que
corresponde ao dobro do comprimento maximo do braco para que nao houvesse
possibilidade de colisao com o voluntério (Figura [3.1).

Figura 3.1: Esquema de montagem do setup experimental, cadeira posicionada a
120 ¢m do brago robdtico o que corresponde ao dobro do comprimento do brago que
estd preso a parede por um suporte tipo trilho (SILVA et al., |2014).
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3.4 Tarefa Experimental

Os voluntarios foram instruidos a seguir os movimentos de um brago robdtico
(AX18 Smart Robot Arm — Crust Crawler Robotics, Arizona, EUA), de forma a

espelhar o movimento com seu braco direito.

A tarefa foi executada conforme a Figura 3.2l A sequéncia de movimentos do
robo manipulador comeca com a execugao do movimento de flexao, seguido por um
intervalo aleatério entre 8 e 12 segundos sem movimento, a execu¢ao do movimento
de extensao e finalmente outro intervalo aleatorio sem movimento cuja duragao
também ¢é de 8 a 12 segundos. Essa sequéncia foi repetida por cerca de 30 vezes
para cada tarefa a ser realizada, com objetivo de ter disponivel mais dados para
a andlise apds a rejeicao de artefatos. Foram gravadas as tarefas de execucao,

imaginagao e observacao da extensao e flexao do cotovelo direito.

Trigger FLEXAO EXTENSAO FLEXAO EXTENSAO

1 8-12s B-1Is 255 | 8-12s | 2.ss B-13s 255 |

| ik}i\fi@ﬁl """ 3 Iﬁiﬁiwl

Figura 3.2: Sequéncia de movimentos executados pelo robo durante a tarefa expe-
rimental. Com permissao de (ULLOA} 2013)). O manipulador robético aguarda por
um tempo aleatorio entre 8 e 12 segundos, realiza a flexao de cotovelo durante 2,5 se-
gundos. Aguarda por um novo periodo aleatério entre 8 a 12 segundos e em seguida
realiza a tarefa de extensao de cotovelo durante 2,5 segundos. A sequéncia é repetida
30 vezes para cada modalidade de tarefa (execugao, imaginacao e observagao).

2.55

3.5 Pré-processamento de Sinais

Todo o processamento de sinais foi feito no programa Mathworks MATLAB.
Inicialmente foi feita a identificacao e rejeicao de artefatos. O limiar de rejeicao
de artefatos foi determinado em 3 vezes o desvio padrao de um sinal de EEG
espontaneo de 20 segundos de olhos abertos, considerado livre de artefatos. O
trecho foi rejeitado nos casos em que 5% consecutivos ou 10% quaisquer das
amostras excederam este limiar (TIERRA-CRIOLLO, 2001). Em média foram

rejeitados 4 trechos por individuo.
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3.6 Comparacao da conectividade cerebral entre
o momento anterior e a execucao das tarefas

motoras

Foram analisados dois momentos distintos: momento anterior a execucao das
tarefas motoras e sua execucao. Para isso, os sinais de EEG foram divididos em
duas épocas: de -1 segundo até o inicio da atividade e a partir do inicio da atividade
até 2,5 segundos depois (PFURTSCHELLER e LOPES DA SILVA| [1999).

Cada segmento foi utilizado para gerar um modelo MVAR com caracteristicas
proprias de cada época de tarefa realizada. Esses modelos entao foram utilizados
para o calculo da DTF e da PDC, como demonstrado na secao de revisao da
literatura. As matrizes geradas a partir dos cédlculos tém tamanho 17x17x45x25.
Sendo 17x17 devido ao nimero de eletrodos utilizados na coleta, representando 17
possiveis saidas e chegadas de fluxo de informacao. O nimero 45 representa a faixa
de frequéncia de 1 a 45 Hz (Af = 1 Hz) e 25 é o nimero de trechos para cada
tarefa. Foram investigados os ritmos alfa (8-14 Hz), beta (15-30 Hz) e gama (30-45
Hz) do EEG.

A média do fluxo de informacao dos 25 trechos do momento anterior a execucao
e execucao da tarefa motora, estimados por meio da DTF e da PDC, foram
comparados estatisticamente para cada individuo em cada caminho (17x17 = 289)
e em cada banda. Uma vez que os dados nao seguiam uma distribuicao normal
(Teste de Kolmogorov-Smirnov, nivel de significancia de 5%), aplicou-se um teste
estatistico nao-paramétrico. Foi realizado o teste de Wilcoxon para dados pareados,
com nivel de significancia de 1%, comparando as caracteristicas no momento

anterior a execucao da tarefa motora e execucao da mesma.

Para simplificar a apresentagao dos resultados, os caminhos de fluxo de in-
formacao, que apresentaram diferencas estatisticas para todos os 12 individuos,
foram agrupados de acordo com os cinco lobos do cértex. Foi adotado o critério
de selecao de maioria, tanto para as derivacoes de origem do fluxo de informagao
quanto para as derivagoes de destino. Por exemplo, se o fluxo se originava
de trés ou mais das cinco derivagoes do lobo frontal do cértex com destino a
pelo menos uma derivagao temporal, foi representado como “F — T”. Se o
fluxo se originava de menos de trés derivagoes frontais, e tinha como destino
duas ou mais derivacoes centrais, foi representado como “F — C”, pois, apesar

de nao se originar da maioria das frontais, tinha como destino a maioria das centrais.
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O objetivo dessa analise foi investigar os padroes de fluxo de informagao que

ocorrem entre as diferentes regides cerebrais quando as tarefas sao realizadas.

3.7 Classificacao

Na classificagao foram utilizados como varidaveis todos os possiveis caminhos de
fluxo de informacao durante a execucao da tarefa, estimados pela DTF e PDC.
Os algoritmos de classificacao atribuem pesos e viéses a cada varidavel de modo
a otimizar a acuracia da classificacao, dessa forma os préprios classificadores dao
prioridade aos caminhos de fluxo de informacao que retornem melhores resultados.
Foram investigados separadamente os ritmos alfa, beta e gama do EEG. Os
estimadores de conectividade cerebral, DTF e PDC, foram avaliados separadamente

como caracteristica para os classificadores.

De modo a permitir uma comparacao com mesmo numero de amostras por
banda de frequéncia do EEG (pois as bandas apresentam larguras diferentes),
foram tomadas cinco medidas que caracterizam os valores, da DTF e PDC, dentro
do conjunto de cada uma:

1. Média da banda;

Valor maximo na banda;
Valor minimo na banda;
Valor RMS da banda;

Desvio padrao da banda.

B I

Os classificadores foram avaliados nas tarefas de discriminar o tipo de tarefa
realizada entre sete classes:
Imaginagao da extensao de cotovelo (IME);
Imaginagao da flexao de cotovelo (IMF);
Movimento de extensao de cotovelo (MVE);
Movimento de flexao de cotovelo (MVF);
Observagao da extensao de cotovelo (OBE);
Observacao da flexao de cotovelo (OBF);
Repouso (REP).

A i i

Dessa forma, o numero total de amostras, para serem utilizadas como ca-
racteristicas pelos classificadores, de cada individuo é de 875 (25 amostras

caracterizadas por 5 medidas, em 7 classes diferentes).
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As caracteristicas extraidas a partir da DTF e PDC foram utilizadas inicialmente
em classificadores por Arvores de Decisao, utilizando o algoritmo tradicional CART
com critério de otimizacao sendo o GDI. Para avaliar o desempenho dos classifica-
dores por Arvore de Decisdo, foi calculado inicialmente o Erro de Ressubstituigao,
porém esse se mostrou tendencioso por se testar utilizando os dados usados na
criacao da arvore. Entao foi calculada a 10-fold crossvalidation, que mostra o
desempenho real do classificador na presenca de novos dados. Esse processo foi re-

petido cem vezes por individuo, ficando registrada a acuracia média e desvio padrao.

As mesmas caracteristicas extraidas foram utilizadas em classificadores do tipo
ANN. As redes foram criadas utilizando-se a Neural Network Toolbor do programa
MATLAB. As redes criadas sao MLPs, apresentando topologia com alimentacao
avante, com uma camada escondida contendo dez neurdnios. O algoritmo de
treinamento utilizado foi o de retro-propagacao por gradiente conjugado escalado
(Scaled conjugate gradient backpropagation, do inglés) (MOLLER, [1993)) e a fungao

de transferéncia utilizada foi a Tangente hiperbdlica sigmoide (tansig).

Os dados foram divididos aleatoriamente na rede da forma:
e 70% para treino: sao os dados apresentados a rede durante o treinamento, e a
rede se ajusta de acordo com seu erro;
e 15% para validacao: usados para mensurar a generalizacao da rede, e para
interromper o treinamento quando a generalizacao para de melhorar;
e 15% para teste: estes nao tem efeito no treinamento e dessa forma fornecem uma

medida independente do desempenho da rede.

O total de 875 dados estava disponivel para o treinamento de cada rede para
cada individuo. Assim, a cada inicializacao da rede, sao divididas aleatoriamente:
613 amostras para treino, 131 amostras para validagao e 131 amostras para teste.
Como na inicializacao de uma rede neural os pesos sao distribuidos de forma
aleatéria pelas varidveis, o algoritmo foi executado cem vezes para cada individuo,

registrando assim a média da acuracia e seu desvio padrao.

A topologia da rede neural pode ser vista na Figura [3.3] Ela apresenta 289
neurénios na entrada (cada possivel caminho de fluxo de informagdao é uma
variavel), 10 neurénios na camada escondida e 7 neurdnios na saida (representando
as 7 possiveis classes). As letras W e b representam os pesos e vieses da rede,

respectivamente.
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Camada Escondida Camada de Saida

Entrada

10 7

Figura 3.3: Topologia da ANN utilizada para classificar as tarefas. A rede apre-
senta 289 neuronios na camada de entrada, 10 neuronios na camada escondida e 7
neuronios na camada de saida. Os pesos e vieses da rede neural sao representados
por W e b, respectivamente.

Também realizou-se a classificacao utilizando a energia do EEG como ca-
racteristica nos ritmos alfa, beta e gama do EEG. Dessa forma, foi possivel a
comparacao do desempenho da classificacao utilizando essa caracteristica, em
relacao ao uso das caracteristicas provenientes dos estimadores de conectividade

cerebral.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados da comparagao da conectividade
cerebral entre a momento anterior e a execucao das tarefas motoras e os resultados

das classificagoes.

4.1 Comparacao da conectividade cerebral entre
o momento anterior e a execucao das tarefas

motoras

Nesta secao sao mostrados os resultados da comparacao estatistica entre os fluxos
de informagao, estimados pela DTF e PDC, no momento anterior e a execucao das

tarefas motoras.

4.1.1 Funcao de Transferéncia Direcionada

A Tabela exibe os resultados da andlise estatistica do fluxo de informacao,
comparando o momento anterior a execucao da tarefa motora e durante sua

execucao, utilizando a DTF.
As derivacoes do EEG foram separadas em regides para facilitar a leitura

dos resultados. Foram consideradas para essa tabela somente as derivagoes que

apresentavam diferencas estatisticas em todos os 12 individuos envolvidos no estudo.
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Tabela 4.1: Caminhos de fluxo de informacao estatisticamente diferentes entre a
momento anterior & execucao da tarefa motora e sua execugao, estimados pela DTF
nos ritmos do EEG analisados.

Tarefa | « B vy

IME | - | T—PT—0O T—-PC—->T,C—P

IMF | - | F—=>C,P—>T F—>TF—>C

MVE | - F—0 F — Todas,O - T, T — C, T — P,C — P
MVF | - 1 O—>T,C— P F — Todas,O — T, T — Todas
OBE | - P—-T O—-CO—->FP—>FP->TC-—>F
OBF | - |T—0,C—>T O—-CO—-PO—->TC—FC—=T

Observa-se, na tabela 4.1, que nao foram encontradas diferengas estatisticas
no fluxo de informagao entre o momento anterior a execucao e execucao da tarefa
no ritmo alfa do EEG. Por outro lado, nota-se que o ritmo gama apresentou mais
caminhos de fluxo de informacao com diferencas estatisticas para os dois momentos.
Analisando-se o ritmo beta, para as tarefas de IM, é notavel a inversao dos fluxos
entre as derivagoes temporais e parietais, para a extensao (T — P) e flexdo (P
— T) de cotovelo. No ritmo gama, ambas as tarefas de movimento apresentaram
diferencas partindo das derivagoes frontais em direcao as demais. A tarefa de OBE
apresentou diferencas significativas nos fluxos partindo das derivagoes parietais
em beta e gama. Ambas as tarefas de observagao (da extensao e flexdo do brago
robético) mostraram diferengas significativas entre os momentos de ndo movimento
e movimento do brago robético, no ritmo gama, nos fluxos de informagao partindo

das derivagoes occipitais.

Utilizando os resultados do individuo 1 como exemplo, os graficos a seguir
mostram para cada tarefa motora os valores da DTF no momento anterior a
execugao (azul) e a execugao da tarefa (vermelho). Para facilitar a visualizagao,
as figuras seguintes mostram apenas os caminhos de fluxo de informacao que

mostraram diferenca significativa (p < 0.01) para esta andlise.
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Observa-se na figura [4.1] para a classe “imaginagao da extensao de cotovelo’na
banda beta, as diferencas da DTF saindo das derivacoes temporais em direcao as
occipitais e parietais para o ritmo beta do EEG. Notou-se o maior valor da DTF
na execucao da tarefa do que o momento anterior a execucao, saindo das temporais
e chegando na derivacao O1, exceto partindo de T6. O mesmo ocorreu no fluxo de
informacao saindo das temporais em direcao a derivacao Pz, exceto para o fluxo
entre Th e Pz. O fluxo de informagcao partindo de T4 para P4 também foi maior na

execucao da tarefa comparado ao momento anterior a execugao da mesma.

Pode-se observar na figura [£.2) para a classe “imaginacao da extensdo de
cotovelo’na banda gama, as diferencas da DTF saindo das derivacoes temporais
em direcao as parietais e das centrais em direcao as parietais e temporais para o
ritmo gama do EEG. Destacaram-se as diferencas no fluxo de informagao partindo
das temporais em direcao a Pz, com excecao de T6 para Pz. Observando o fluxo
partindo das centrais, o destaque ficou na maior diferenca entre os fluxos de
informacao partindo de Cz para T3. Pequenas diferencas foram notadas no fluxo

de informacao partindo das centrais para Pz e T5.
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Na “imaginacao da flexao de cotovelo”para o ritmo beta do EEG, como se
observa na Figura notaram-se diferencas de fluxo de informacao nos caminhos
partindo das derivagoes frontais em direcao as centrais e partindo das parietais em
direcao as derivagoes temporais. Destacou-se a derivacao Fz como origem do fluxo
de informacao com diferencas estatisticas em direcao as centrais, onde notou-se
maior DTF no momento anterior a execugao da tarefa. Partindo de P3 e chegando
a Th também existiram diferencas em beta, tendo sido TH também destino de Pz

com maior valor da DTF no momento anterior a execucao da tarefa.

Na “imaginacao da flexao de cotovelo”’para o ritmo gama do EEG, como se
observa na Figura [4.4] notaram-se diferencas de fluxo de informacao nos caminhos
partindo das derivacoes frontais em direcao as centrais e temporais. Destacou-se
que foram encontradas diferencas entre os momentos principalmente no fluxo de
informacao partindo das derivacoes frontais em direcao a Cz, com maior valor da
DTF no momento anterior a execucao da tarefa. Diferencas semelhantes foram

encontradas chegando nas derivagoes T3, T4 e T5.
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Observando-se a Figura notaram-se as derivacoes frontais como caminhos
de origem de fluxo de informacao para a tarefa de “movimento de extensao de
cotovelo”’no ritmo beta do EEG. A derivagao O1 foi destaque como destino de fluxo

de informacao partindo das frontais, em especial partindo de F4 e F7.

Observa-se na Figura [4.6] a tarefa de “movimento de extensao de cotovelo”no
ritmo gama do EEG. O ritmo gama apresentou mais diferencas estatisticas entre
os dois momentos na DTF para essa tarefa. Foi possivel observar os fluxos de
informagao partindo das frontais para as centrais, occipitais, parietais e temporais,
partindo das centrais para as parietais, partindo das occipitais para as temporais
e partindo das temporais para as centrais e parietais. Notou-se as diferencas nos
fluxos partindo das frontais e temporais em direcao a derivagao C3, com maior
valor de DTF no momento antes da execucao da tarefa. O mesmo foi observado
nos fluxos partindo das occipitais e frontais em direcao a T6. Outros caminhos de
fluxo de informagao com diferencas a se destacar sao: C3 para Pz, F4 para T4 e O2

para T3 (maior DTF no momento de execucao da tarefa motora).
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A Figura mostra os caminhos de fluxo de informacao que diferenciam
os momentos na tarefa de “movimento de flexao do cotovelo”’no ritmo beta.
Observaram-se os fluxos de informacao com diferencas estatisticas entre os dois
momentos partindo das centrais em direcao as parietais e partindo das occipitais
em direcao as temporais. Destacou-se o fluxo partindo das centrais em direcao a
P3 e de Cz para Pz em ambos os casos com maior DTF no momento anterior a
execucao da tarefa. Partindo das occipitais, o destaque ficou para o fluxo entre O1

e T3, e entre O2 e T6 (maior DTF no momento de execugao da tarefa).

A Figura mostra os caminhos de fluxo de informacao que diferenciam
os momentos na tarefa de “movimento de flexao do cotovelo’no ritmo gama.
Observaram-se os fluxos de informacao com diferengas estatisticas entre os dois
momentos partindo das frontais em direcdo a todas as outras, partindo das
occipitais em direcao as temporais e partindo das temporais em direcao a todas
as outras. Destacaram-se diversos caminhos com diferengas entre os momentos em
que a DTF teve valor maior no momento anterior a execugao da tarefa, entre eles:
F4 e F7 para O1, F3 e F7 para Pz, F4 e Ol para T5, T4 para C4, T4 e T5 para
Fz, T3 para O1 e T3 para Pz. Os caminhos de maior destaque em que o momento
de execucao da tarefa apresentou maior DTF foram: F7 para T3, T5 para Cz, TH e
T6 para F7 e T6 para O1.

20



“RJOIR) RD
0BSNDOXD 9P OJUOWIOW O OY[OULIOA T @ ‘BJoIe) BP S9JUe OPUNFOS WIN OPRJRIIDI B)SO [NZR W] OUIISOP 9P ORIBALIOD B ‘SBSSIDS(R Sep OXI0 OU 9
ORIRULIOJUL O OXTJ Op WASLIO 9P OBIRALIOP B BRPRIJSOU 9 SEPRUIPIO SBP 0XId ON ' ONPIAIPUL O eIed ¢ 0[9A0}0D 9P OBSUI)XT BP 0RIRAIDS(),,
osse[ e ered ‘SedI)SI)RISO SeHUDIOJP UWrerejuosolde onb ovdeULIOUI op OXN op SOYUIWRD SOU ®19( pUR( ®U JT,(] ®P SOIO[RA 6§ ©INSI

91 ¢91 %1 €L 2d ¥%d €d ¢O0 10 24 84 Ld ¥4 €4 20 O €I

€I¥020€4¥4.4842410208dvd2d €L 1 G191

1X3 90

51



"RJOIR) BP OBIIDOXD Op
OJUOWIOW O OY[QULIDA WD d :RJOIR) BP SOIUR OPUNSFOS WM OPRIRIIDI RSO [NZR W OUIISOP Op ORIBALIOP © ‘SBSSIOS(R SeP OXId OU d ORIRULIOJUL
Op OXNJ Op WRSLIO 9P ORIRALIOP ® RPRIISOUL 9 SRPRUIPIO SeP OXId ON T ONpIAIpuUl 0 rvIed ‘ 0[0A0)0D 9P ORSUIIXH ®P ORIRAISS((), OSSR
' ered ‘seorsyelso sedualdJIp weIejuasarde onb oedeuriojur op oxXny op soyuIRD SOU ®WRS RpUR] U JI,(] BP SOIORA :(0]'F RINSL

91 <S1 %1 €1 2d ¥%d €d ¢0 10 24 84 Id ¥4 €4 20 ¥O €I

—
(=}]
—
(8]
-]
N
-]
w
— — =S — U
N
— ——— e N o N
=== —_— T —— o
(%)
N
ﬂ."lnll. —— e e, o
—
M
N
M
(o o]
M
~J
M
B
M
w
— — )
N
— )
B
e pr—— ] O

1X3 90

52



Para a tarefa de “observacao da extensao de cotovelo”, utilizando-se a DTF na
banda beta, como visto na Figura [£.9] foi possivel observar os fluxos de informagao
com diferencas estatisticas entre os dois momentos partindo das derivacoes parietais
em direcao as temporais. Destacaram-se os caminhos de fluxo: P4 para T3 e P3

para T6.

Para a tarefa de “observacao da extensao de cotovelo”, utilizando-se a DTF na
banda gama, como visto na Figura[4.10] foi possivel observar os fluxos de informagéao
com diferengas estatisticas entre os dois momentos partindo das derivacoes centrais
em direcao as frontais, partindo das occipitais em direcao as centrais e frontais
e partindo das parietais em direcao as frontais e temporais. Destacaram-se as
derivagoes F3 e F8 como destino de fluxo partindo das centrais, sendo F8 também
destino de destaque partindo das parietais. Outros caminhos de fluxo de informagao
com diferencas estatisticas a se notar: O2 para C3, O2 para F7, P4 para Fz, P3
para T4 e P4 para T5.
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A Figura mostra que, para a tarefa motora de “observacao da flexao de
cotovelo”, utilizando a DTF na banda beta, os fluxos com diferencas estatisticas
foram observados partindo das centrais para as temporais e partindo das temporais
para as occipitais. Destacou-se a derivagao T5 como destino de fluxo de informagao
partindo das derivages centrais (maior valor de DTF para o momento anterior a
execugao da tarefa) e O1 como destino do fluxo de informagao partindo das tempo-
rais (maior DTF para o momento de execugao da tarefa). Também destacou-se o

fluxo partindo de C4 e Cz em diregao a T6.

A Figura 4.12] mostra que, para a tarefa motora de “observacao da flexao de
cotovelo”, utilizando a DTF na banda gama, os fluxos com diferencas estatisticas
foram observados partindo das centrais para as frontais e temporais, e partindo
das occipitais em direcao as centrais, parietais e temporais. Destacou-se C3 como
origem do fluxo de informagcao especialmente em direcao as frontais e P4 e T5 como
destino do fluxo partindo das occipitais. Alguns caminhos cujo valor de DTF foi
maior no momento anterior a execucao da tarefa: C3 para F7, F8 e Fz, C4 para F§,
Fz e T5, O1 e O2 para P4 e T5. Caminhos cujo valor da DTF foi maior no momento
de execucao da tarefa a se destacar: C3 para F3, O1 e O2 para C3, O2 para C4 e P3.

o6



4.1.2 Coeréncia Direcionada Parcial

A Tabela mostra os resultados da andlise estatistica, novamente comparando
o momento anterior a execucao da tarefa motora e sua execucao, desta vez
utilizando-se a PDC.

Tabela 4.2: Caminhos de fluxo de informagcao estatisticamente diferentes para a

PDC nos ritmos do EEG analisados.

Tarefa | « Ié] 8l

IME | - F—->CF-—>T T—-FF—CF—P
IMF | - | F—-C,P—>FT—F F—-TF—C
MVE | - | C—FT—-FT—-0|T—FT—PF—C
MVF | - 1 O->T,.O0—-C/F—-C|C—-FC—TP—F
OBE | - F—T F—O0O F—-TF—CO-—=C
OBF |- O=>T,0—-F0—C F—-TC—=T

Observa-se, na tabela que novamente nao foram encontradas diferencas
estatisticas entre os momentos no ritmo alfa do EEG. Nas tarefas de IM, em
gama ocorreu a inversao da direcao do fluxo de informagao entre as temporais e
frontais, na extensao (F — T) e flexdo (T — F) de cotovelo. Nota-se, nas tarefas
de movimento, a inversao de fluxo de informacao em ambos os ritmos beta e gama,
entre as centrais e frontais, na extensao (C — F) e flexdo (F — C) de cotovelo.
Para as tarefas de OB, no ritmo beta ocorreu a inversao da direcao do fluxo entre

occipitais e frontais, na extensao (F — O) e flexdao (O — F) de cotovelo.

Utilizando novamente os resultados do individuo 1 como exemplo, os graficos
a seguir mostram para cada tarefa motora os valores da PDC nos dois momentos:
em azul estd retratada o momento anterior a execucao da tarefa; e em vermelho
o momento de execucao da tarefa. Os caminhos de fluxo de informacao que se

mostraram estatisticamente diferentes sao exibidos.

o7
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A tarefa de “imaginacao da extensao do cotovelo”’na banda beta da PDC, mos-
trada na Figura apresentou diferengas nos caminhos de fluxo de informacao,
comparando os dois momentos, com origem nas derivacoes frontais em direcao
as centrais e temporais. Observou-se que a PDC foi maior no momento anterior
a execucao da tarefa especialmente nos caminhos de fluxo: Fz para C3, C4 e
Cz, F3 e F4 para T3. A PDC apresentou valores superiores na execucao da ta-

refa mais notavelmente nos caminhos de fluxo: F3 para C4, F7 para T3 e Fz para T4.

A tarefa de “imaginagao da extensao do cotovelo”’na banda gama da PDC, mos-
trada na Figura 4.14] apresentou diferencas nos caminhos de fluxo de informagao,
com origem nas derivacoes frontais em direcao as centrais e parietais e com origem
nas temporais em direcao as frontais. Observaram-se as derivacoes C4, Cz e P4
como destino de fluxo partindo das frontais com diferencas mais notaveis. As
derivagoes F4, F8 e Fz apresentaram também diferencas notaveis, porém com o

fluxo de informacao se originando das derivagoes temporais.
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Observando a Figura em que estd representada a tarefa “imaginacao da
flexao de cotovelo”na banda beta da PDC, notou-se o fluxo partindo das derivagoes
frontais em direcao as centrais e partindo das derivagdes parietais e temporais
em direcao as frontais. Os caminhos de fluxo de informacao com diferencas
estatisticas partindo das frontais podem ser notados com mais facilidade com
destino a derivagao Cz. As derivagoes F3 e F'7 apresentaram diferencgas entre os mo-

mentos partindo das parietais e temporais, em especial partindo de P3, P4, T4 e T5.

Observando a Figura em que estd representada a tarefa “imaginacao da
flexao de cotovelo”na banda gama da PDC, notou-se o fluxo partindo das derivagoes
frontais em direcao as derivacoes centrais e temporais. A maioria dos caminhos de
fluxo com diferenca apresentaram valores de PDC maiores no momento anterior a
execucao da tarefa, com excecao de F4 para T4, notou-se especialmente: Fz para
Cz, F3 para T4 e T5, F7 para T3, T5 e T6, e F8 para C4.
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Para o “movimento de extensao do cotovelo’na PDC na banda beta, visto
em [£.17] foram observados fluxos partindo das derivagoes centrais em diregao as
frontais e partindo das derivacoes temporais em direcao as frontais e occipitais. Os
caminhos de fluxo de informacao com diferencas estatisticas mais notaveis foram:
C3 e C4 para F3, Th e T6 para F8, e T3 e T6 para O2. Novamente, os maiores

valores de PDC foram encontrados no momento anterior a execugao da tarefa.

Para o “movimento de extensao do cotovelo”’na PDC na banda gama, visto em
foram observados caminhos de fluxo de informacao partindo das derivacoes
frontais em direcao as centrais e partindo das temporais em direcao as frontais e
parietais. Alguns caminhos apresentaram diferencas mais notaveis como: F4 e Fz
para Cz, T5 para F4, T5 e T6 para F8, T5 para Fz, T3 e T4 para P4 (maior PDC

na execugao da tarefa) e T3 para Pz.
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A Figura [£.19 da tarefa “movimento de flexao de cotovelo’da PDC na banda
beta, mostra os caminhos com diferencas estatisticas partindo das derivagoes
frontais em direcao as centrais e partindo das occipitais em dire¢ao as centrais e
temporais. Novamente os caminhos com diferencas mais notaveis apresentaram
maiores valores de PDC no momento anterior a execucao da tarefa, com excecao de
F4 e F8 para Cz e F7 para C4, podendo-se destacar: F3 para Cz, F8 para C3 e C4,
Fz e O1 para Cz, O2 para C3, e O1 e O2 para T3.

A Figura [£.20, da tarefa “movimento de flexao de cotovelo”’da PDC na banda
gama, mostra os caminhos com diferengas estatisticas partindo das derivagoes
centrais em direcao as frontais e temporais e partindo das derivagoes parietais
em direcao as frontais. Notou-se que as derivagoes F4 e F7 mostraram maiores

diferengas no destino de fluxo de informagao partindo das parietais.
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Para a tarefa de “observacao da extensao de cotovelo”’da PDC na banda beta,
vista na Figura [4.21] os caminhos que diferenciaram estatisticamente os dois
momentos da tarefa se originaram das derivagoes frontais em diregao as occipitais e
temporais. Os maiores valores de PDC nos caminhos que apresentaram diferencas
mais notaveis aconteceram no momento anterior a execugao. Notou-se as derivagoes
01, 02, T3 e T6 em especial como destino do fluxo de informacao partindo das

frontais, com destaque para F3, F4 e F7.

Para a tarefa de “observacao da extensao de cotovelo’da PDC na banda gama,
vista na Figura 4.22] os caminhos que diferenciaram estatisticamente os dois
momentos da tarefa se originaram das derivacoes frontais em direcao as centrais e
temporais. Os caminhos com diferencas estatisticas com diferengas mais notaveis
foram: F8 e Fz para C4, F7 para T3 e F4 e F8 para T6.
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Na Figura [£.23] da tarefa “observacao da flexao de cotovelo”’da PDC na banda
beta, observa-se os caminhos de fluxo de informacao com diferencas estatisticas
partindo das derivagoes occipitais em direcao a todas as outras com excecao das
parietais. As derivagdes temporais mostraram diferencas mais notaveis como
destino de fluxo partindo de O1 e O2. Outros caminhos de destaque foram: O2
para C4, O1 para F8 e O2 para F7. Todos os caminhos com diferencas mais
notaveis apresentaram maiores valores de PDC no momento anterior a execugao da

tarefa.

Na Figura [£.24] da tarefa “observacao da flexao de cotovelo”’da PDC na banda
gama, observa-se os caminhos de fluxo de informacao com diferencas estatisticas
partindo das derivacoes centrais e frontais em direcao as temporais. Como destino
de fluxo de informacao nas derivagbes temporais, somente T4 nao apresentou
diferencas tao marcantes entre os dois momentos. Destacou-se novamente o maior
valor da PDC no momento anterior a execugao da tarefa. As derivagoes C4, Cz,
F3, F4, F8 e Fz apresentaram diferencas mais notaveis na origem do fluxo de

informacao em direcao as derivagoes temporais.
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4.2 Classificadores

Na classificagao foram utilizados como caracteristicas todos os possiveis caminhos
de fluxo de informacao durante a execugao da tarefa, estimados pela DTF e
PDC. Foram investigados separadamente os ritmos alfa, beta e gama do EEG. Os

estimadores de conectividade cerebral, DTF e PDC, foram avaliados separadamente

como caracteristica para os classificadores.

Primeiramente, avaliou-se o processo de classificacao utilizando Arvores de
Decisao. A Tabela exibe os resultados da classificagao utilizando a DTF em

cada banda de frequéncia e em cada individuo.

Tabela 4.3: Acuracias e desvio padrao das Arvores de Decisdo utilizando a DTF.

Individuo | Acurdcia &+ dp % («) | Acurdcia £ dp % (8) | Acurdcia = dp % (v)
S1 48.4 + 2.2 42.0+ 2.0 45.0£2.2
S2 45.8 £2.3 422+1.9 50.50 £1.8
S3 51.1£1.3 423+ 1.7 48.1£1.5
S4 56.9+ 2.0 481+ 1.5 51.0+1.2
S5 473 £1.8 43.0£2.1 58. 7+ 1.7
S6 92.3+£18 45.1+ 1.6 50.6 £1.0
S7 55.56£1.9 35.3+£3.2 354+£1.2
S8 57.3£1.9 443+ 1.2 45.6 £2.7
S9 51.3+£22 34.1+18 39.0£1.7
510 51.2+ 1.7 364£19 389+19
S11 56.1 £ 2.1 48.6 + 2.0 56.4+14
S12 54.1£1.8 409+1.7 422421

Média 52.3 41.9 46.8

Utilizando a DTF como caracteristica nas Arvores de Decisao, os melhores

resultados em média sao obtidos no ritmo alfa do EEG, porém a maior acurécia

geral foi obtida no ritmo gama pelo individuo S5, de 58.7%.
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Na Tabela sio mostrados os resultados da classificaciao da PDC por Arvore

de Decisdo.

Tabela 4.4: Acuracias e desvio padrao das Arvores de Decisdo utilizando a PDC.

Individuo | Acuréacia + dp % () | Acurdcia + dp % (8) | Acuracia + dp % (v)
S1 72.5+£18 66.3 £ 1.8 65.3+1.6
S2 73.6£1.9 68.5 £ 1.8 67.4+2.1
S3 74.7+£1.0 68.7+ 1.5 68.1 1.7
S4 75.5£1.5 71.9+£1.3 74.1+£15
S5 74.6 = 1.7 66.4+1.5 69.3 1.5
S6 719+ 1.7 68.1 1.8 68.7+ 0.6
ST 67.5+£1.5 599+ 2.1 62.7 £ 2.5
S8 68.5 £2.0 62.8+1.7 64.2+1.2
S9 66.5 £ 1.8 584+1.9 62.0+ 1.7
S10 67.6 1.4 61.6 £1.6 62.6 1.2
S11 644+ 1.3 55.1+2.6 58.8 + 1.7
S12 69.1 £1.3 61.0£2.0 63.1+1.6

Média 70.5 64.1 65.5

Tendo como caracteristica os valores de PDC nas Arvores de Decisao, os
resultados sao superiores do que utilizando a DTF. Novamente as acuracias sao
superiores quando se utiliza o ritmo alfa do EEG na classificacao, atingindo o valor

méaximo de 75.5% para o individuo S4.

Posteriormente, as mesmas caracteristicas extraidas por meio da DTF e PDC
foram aplicadas a Redes Neurais e os resultados sao exibidos a seguir. A Figura
[4.25] exibe a matriz de confusao da rede neural para um dos individuos utilizando
os caminhos de fluxo de informagao no ritmo gama, calculados pela PDC, como
caracteristica.

As classes sao ordenadas de 1 a 7:

Imaginagao da extensao de cotovelo (IME);
Imaginagao da flexao de cotovelo (IMF);
Movimento de extensao de cotovelo (MVE);
Movimento de flexao de cotovelo (MVF);
Observagao da extensao de cotovelo (OBE);
Observacao da flexao de cotovelo (OBF);
Repouso (REP).

NS Gt
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Matriz de confusao geral

Classes de saida

1 2 3 5 6 7

4
Classes alvo

Figura 4.25: Matriz de confusao geral do classificador por ANN do individuo S1 na
banda gama, utilizando a PDC, em uma das classificagoes. As classes sao de 1 a 7:
IME, IMF, MVE, MVF, OBE, OBF, REP, respectivamente.

A diagonal principal da matriz de confusao mostra o niimero e porcentagem de
classificagoes corretas da rede. Por exemplo, o primeiro quadrado da a informagao
que 121 amostras foram corretamente classificadas como “imaginacao da extensao
de cotovelo” (classe ntiimero 1), e esse nimero de amostras correponde a 13.8% das
875 amostras. Da mesma forma, o segundo quadrado da diagonal d& a informagao
que 112 amostras foram corretamente classificadas como “imaginagao da flexao
de cotovelo”(classe nimero 2), correspondendo a 12.8% do total de amostras.
Os quadrados na ultima linha da matriz de confusao mostram o percentual de
amostras que foram atribuidas corretamente a cada classe do total de amostras que
existiam por classe (somando-se os nimeros de cada coluna encontra-se sempre 125,
que é o numero de amostras por classe), por exemplo, para a classe “movimento
de extensao de cotovelo” (classe nimero 3), das 125 amostras dessa classe, 93.6%
foram classificadas corretamente e 6.4% foram atribuidas a outras classes. A ultima
coluna da matriz de confusao fornece o percentual de amostras atribuidas a uma
classe corretamente do total de amostras que o classificador escolheu para aquela

classe, por exemplo, para a classe “movimento de flexao de cotovelo” (classe niimero
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4), foram classificadas 91.5% das amostras corretamente (119 em 130) e obviamente
8.5% equivocadas (11 em 130). Observa-se a média da acurdcia geral no canto

inferior direito, nesse exemplo foi de 94.3% (825 amostras das 875 totais).

A matriz exibida na figura exemplifica o processo de classificacao para
um individuo no ritmo de EEG gama e utilizando a PDC como caracteristica. O
mesmo processo foi feito para cada individuo e também utilizando a DTF como

caracteristica.

O processo de classificacao foi realizado utilizando tanto a DTF quanto a PDC.
Esse processo foi repetido 100 vezes para cada individuo em cada banda analisada
para assegurar que as redes iniciassem com pesos diferentes a cada iteragao. Numa
situagao de aplicacao real, o classificador seria treinado para um individuo e seria
escolhida a rede que obteve a melhor acuracia somente, porém é valida a andlise da

acuracia para diversas iteracoes para assegurar a robustez do método.

Na Tabela sao exibidos os resultados da classificacao por redes neurais

utilizando a DTF como caracteristica.

Tabela 4.5: Acuracias e desvio padrao das Redes Neurais utilizando a DTF.

Individuo | Acurédcia + dp % («) | Acurdcia = dp % (B) | Acurdcia £ dp % ()
S1 79.4+16.9 78.7+19.4 81.7£16.8
S2 83.2£13.7 82.1+17.8 87.4+6.6
S3 77.2+19.1 80.9 +19.2 82.8 £18.2
S4 86.1 £12.1 88.0+£11.4 90.6 £ 7.0
S5 8224154 85.8 £12.7 86.5 £ 14.4
S6 82.5+£9.2 82.5+16.2 86.5 + 9.6
S7 76.5 £ 18.1 61.0 £26.7 67.6 +24.9
S8 78.5+16.9 75.5£20.4 73.9+£21.2
S9 79.7+14.9 71.24+21.9 70.7 £ 25.4
S10 76.6 +20.9 69.6 + 23.1 68.9 + 22.0
S11 81.9+16.9 86.7 £ 21.2 90.0 + 15.6
S12 73.0 £22.0 71.1+£224 69.8 £25.0

Média 79.7 77.8 80.5

As acuracias obtidas utilizando a DTF em ANN se mostram superiores ao
método de classificagao por Arvores de Decisdo. Em média a classificacao utilizando
o ritmo gama do EEG obtém maiores valores de acuracia, porém enquanto no
ritmo alfa o individuo com menor acuracia S12 tem 73.0%, no ritmo gama do EEG
o pior resultado, em S7, apresenta 67.6%, reforcando a ideia de que se deve “ca-

librar” para cada individuo para encontrar a faixa ideal para aplicacao em uma ICM.
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A tabela [4.6) mostra os resultados da classificacao por redes neurais utilizando a
DTF e variando o numero de amostras de cada tarefa para o treinamento de cada

rede.

Tabela 4.6: Acuracia média das Redes Neurais utilizando a DTF, com diferentes
nimeros de amostras.

Numero de Amostras | Acurdcia % (a) | Acuracia % (3) | Acurdcia % ()
1 18.1 29.0 19.3
) 33.8 39.2 36.8
10 48.2 55.3 55.1
15 63.9 68.0 68.7
20 72.6 73.7 79.7
25 79.7 77.8 80.5

A acuracia média da classificagdo aumenta progressivamente conforme mais
amostras da mesma tarefa sao inseridas na rede neural. Destaca-se que mesmo com
apenas uma amostra por tarefa (uma execugao da tarefa) a acurdcia do classificador
¢ superior a uma classificacao aleatoria, que teria probabilidade de um em sete
(14.3%). A partir de vinte amostras por tarefa a rede j& apresenta acuracias eleva-

das, apresentando uma menor proporcao de melhora com a adi¢ao de mais amostras.

Na tabela sao exibidos os resultados da classificacao por redes neurais

utilizando a PDC como caracteristica.

Tabela 4.7: Acuréacias e desvio padrao das Redes Neurais utilizando a PDC.

Individuo | Acurdcia £ dp % («) | Acurdcia = dp % (B) | Acurdcia £ dp % ()
S1 84.5+11.0 90.7 £ 11.7 89.7+11.3
S2 91.5+£84 95.7+14.3 94.5£11.6
S3 88.5+4.1 914+ 16.8 914+ 13.2
S4 87.3+4.6 94.6 £4.7 93.9+11.4
S5 91.3£10.5 97.0£10.0 93.5£13.5
S6 8§7.3£11.0 96.2 £4.8 93.4+£12.3
ST 78.1+18.9 83.7+19.8 77.2£23.6
S8 80.4 +12.5 80.6 £ 18.1 83.2+ 13.8
S9 81.9£13.9 87.0+13.2 80.7 £ 20.6
S10 79.7 £ 15.7 83.7+14.4 76.1 +24.1
S11 89.5 + 14.5 89.0 £23.5 85.9 £23.0
S12 79.2 +14.7 77.3+£22.1 747+ 22.1

Média 84.9 88.9 86.2
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Analisando-se os resultados das ANN utilizando a PDC como caracteristica,
pode-se observar que a maior média de acuracias ocorre quando se utiliza o ritmo
beta do EEG. Essa combinagao resulta na maior acuracia de classificacao, sendo
97.0% para o individuo S5. A PDC se mostra, de modo geral, superior em todos os

ritmos do EEG como caracteristica para classificagao das tarefas motoras utilizando

ANN.

Novamente, a acuracia da classificacao com redes neurais utilizando a PDC foi
avaliada variando-se o numero de amostras por tarefa. Os resultados sao exibidos
na tabela (4.8

Tabela 4.8: Acuracia média das Redes Neurais utilizando a PDC, com diferentes
nimeros de amostras.

Numero de Amostras | Acurdcia % (a) | Acurdcia % (3) | Acurdcia % (7)
1 27.4 25.8 28.7
) 46.2 44.3 42.7
10 54.6 58.5 61.6
15 71.3 75.0 72.3
20 81.0 84.3 82.5
25 84.9 88.9 86.2

A mesma tendéncia observada para a DTF se repete aqui. A acurdacia média do
classificador aumenta conforme mais amostras de cada tarefa sao adicionadas, mas
nao de forma linear. Ao se aproximar de quinze amostras por tarefa, a acurdcia
média atinge valores elevados e a adicao de amostras aumenta, porém em menor
propor¢ao, a acuracia. Novamente, destaca-se que mesmo com apenas uma execu¢ao

por tarefa a rede neural classifica com acuracia superior a uma classificacao aleatéria.

Além das classificacoes utilizando-se os estimadores de conectividade cerebral
como caracteristica, foram realizadas classificagoes por ANN utilizando-se a energia
do EEG, buscando um critério de comparacao com a literatura, utilizando a mesma

base de dados. Os resultados dessa classificagao podem ser vistos na Tabela [4.9]
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Tabela 4.9: Acuracias e desvio padrao das Redes Neurais utilizando a energia do

EEG.
Individuo | Acurédcia £ dp % («) | Acurdcia = dp % (B) | Acurdcia £ dp % ()
S1 28.1+£84 28.1£9.1 18.1+4.1
S2 445+ 12.5 429+ 144 326+11.4
S3 29.3+£84 35.1£12.5 4094+ 11.6
S4 52.1£9.1 59.4+9.3 59.8 £6.7
S5 48.6 £12.0 46.5 £ 11.7 59.4 £11.0
S6 246 +£7.1 40.0 £9.3 18.24+4.8
S7 16.8 £3.3 18.9+£4.0 19.2+44
S8 17.6 £3.0 179+ 3.7 19.2+38
S9 17.3+£3.5 21.3+5.1 19.7+£4.7
510 16.7 £ 3.0 18.3+3.9 19.0 £4.8
S11 18.74+ 3.4 18.3 £ 3.7 16.8 £ 3.1
S12 16.3+ 3.4 17.8 £ 3.5 18.3+£4.3
Média 27.6 30.4 26.8

Utilizando a energia do EEG como caracteristica em ANN, como pode ser visto
na tabela |4.9] os valores de acuracia de classificacao médios encontrados foram
préximos a 30%. A melhor média de acurdcia foi encontrada utilizando a banda

beta do EEG, 30.4%. A melhor acurécia individual ocorreu na banda gama para o
individuo S5, 59.8%.

Resumindo os resultados de classificacao encontrados pode-se afirmar que:

e Para o problema de classificacao aqui investigado, o método de ANN apresenta

acuracia superior ao método por Arvores de Decisao;

e Os desvios padrao das acurdcias entre as vérias iteragoes de classificacao

realizadas sao superiores utilizando ANN em relacao a Arvores de Decisao.

e Utilizando-se a PDC como caracteristica para o classificador, encontra-se

melhores resultados do que utilizando-se a DTF como caracteristica.

e A acurdcia do classificador aumenta conforme mais amostras de cada tarefa

sao adicionadas a ANN.
e A acuricia da classificacao utilizando a energia do EEG como caracteristica

¢ inferior a classificagao utilizando os métodos de estimativa de conectividade

cerebral aqui investigados.
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Capitulo 5
Discussao e Conclusoes

Para tarefas motoras, como estudado em (KUS et al. 2005; PFURTSCHELLER e
NEUPER, 1997), os caminhos de fluxo de informacao seguem contralateralmente ao
movimento para a maioria dos individuos, os mesmos resultados foram observados

neste trabalho.

Alguns autores (GINTER et al., 2001} KUS et al., [2005; SALMELIN e HARI,
1994) reportam a propagacao em beta apds o movimento partindo das derivagoes
frontais, indicando a existéncia de uma fonte de atividade beta nessas areas.
Comparando-se estes resultados com as diferencas estatisticas apresentadas nas
tabelas e as derivagoes frontais apresentam diferencas estatisticas entre o
fluxo de informagao entre o momento anterior a execuc¢ao e o momento de execugao
da tarefa motora para o ritmo beta, especialmente analisando a PDC para a

imagética motora e tarefas de execucao do movimento.

Utilizando EEG de alta densidade para investigar tarefas de execugao e
observagao do movimento das maos e dos pés, pesquisadores nao encontraram
flutuagoes espectrais para a tarefa de observacao, porém encontraram utilizando
a conectividade cerebral (KLINE et al. [2016). No presente trabalho ambos os
estimadores de conectividade cerebral apresentaram diferencas significativas entre
os dois momentos nas tarefas de observacao nos ritmos beta e gama do EEG,

principalmente nas regioes occipital, parietal e central, como esperado.

A maioria dos estudos que investigam padrdes da conectividade cerebral se
restringe a analisar as regioes do cértex mais relacionadas com a execucao das
tarefas motoras, o que torna dificil a comparacao com os resultados aqui apresen-
tados. Porém a andlise de outras regioes do cértex cerebral é relevante, pois como
citado por BLINOWSKA et al.| (2010), frequentemente ocorrem transmissoes de

informacao entre areas consideradas distantes, principalmente devido a inibicao de
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estruturas motoras se originar de conexoes corticais de longa distancia.

Apesar das semelhancas com os resultados encontrados com os estudos citados,
a analise dos padroes de fluxo de informacao no momento anterior a execucao
e execucao das tarefas utilizando os métodos aqui apresentados podem nao ser
ideais. Existem técnicas mais adequadas a esta analise como a Short Time Directed
Transfer Function (SDTF) (BLINOWSKA et al., 2010; (GINTER et al., 2005; KUS
et al., 2005)), que investiga a variacdo da conectividade cerebral temporalmente.

Trabalhos futuros também utilizarao esta técnica.

A literatura (GURKAN et all 2014; (OMIDVARNIA et al, 2011) sugere que
o PDC é capaz de estimar caminhos de fluxo de informacao melhor que a DTF.
No trabalho aqui mostrado, a utilizacado da PDC como caracteristica para o
classificador levou a uma melhor separacao das 7 classes, permitindo uma maior

acuracia em todos os ritmos do EEG analisados.

Os resultados utilizando redes neurais apresentam um desvio padrao elevado, o
que pode ter sido causado pelos pesos iniciais aleatérios que a rede escolheu. Em
aplicagoes reais, a rede neural pode ser treinada e calibrada com cada individuo
antes da aplicacao ICM garantindo o melhor resultado. Isso também é importante
pois a baixa amplitude e presenca de ruido nos dados de EEG podem levar a
inconsisténcia nos padrdes entre individuos diferentes (ASENSIO-CUBERO et al.|
2013).

A classificacao de tarefas motoras em membros diferentes é bem estudada, como
em WANG et al| (2006) onde obteve-se uma acurdcia de 96.13% utilizando-se a
sincronia em larga escala e caracteristicas da energia combinadas para a imaginagao
do movimento das maos esquerda e direita. A mesma tarefa foi classificada em
WEIL et al| (2007) com 93.3% de acurdcia utilizando coeficientes autoregressivos
estimados de sinais EEG por algoritmo Burg. Utilizando ICA e PDC |CHEN et al.
(2012) obtiveram 86% e 92% de acurdcia para a imaginacdo de mao esquerda e
direita, respectivamente, para aplica¢oes ICM. Em (CHAKRABORTI et al.| (2011)),
os autores encontraram acurédcias entre 56% e 93% para o movimento dos bracos

direito e esquerdo, permitindo uma aplicagao ICM.

O problema das tarefas motoras com ativacao em areas corticais adjacentes
é investigado aqui devido a sua importancia, como citado em HAMEDI et al.
(2016), a distingao entre outras tarefas de controle motor ou imaginagao melhoraria

substancialmente a confiabilidade das ICMs em aplicagoes reais.
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Entretanto, poucos estudos investigam a classificacao de atividade motora de
mesmo membro, e estes apresentam resultados inferiores comparados ao método
aqui apresentado. Como citado com mais detalhes na secao de caracteristicas
utilizadas em ICM: LANA et al| (2013) ndo conseguiram diferenciar movimentos
de mesmo membro (extensao e flexdo de cotovelo), YONG e MENON (2015)
obtiveram acuricia de 60.7% entre trés classes de IM (repouso, aperto de mao e
movimento de cotovelo), [TAVAKOLAN et al.| (2017) obtiveram 74.2% para trés
classes de IM (repouso, aperto de mao e movimento do cotovelo), SHIMAN et al.
(2015) obtiveram 39.5% para cinco tarefas motoras (alcangar quatro alvos com
o brago, repouso) e, mais recentemente, SHIMAN et al| (2017) obtiveram 50%
para seis tarefas motoras (alcangar quatro alvos com o brago, retorno a posicao
inicial e repouso). O método aqui investigado apresentou acurdcia média de 88.9%
utilizando a PDC no ritmo beta em ANN, para sete tarefas motoras (imaginagao,

execugao e observagao da extensdo e flexao de cotovelo, e repouso).

Os trabalhos citados no paragrafo anterior, assim como o presente trabalho,
utilizaram o momento da execucao da tarefa para a classificacao. Em trabalhos
futuros também serd investigada a utilizagao da conectividade cerebral, no momento
anterior a execucao da tarefa motora, como caracteristica para a classificacao. Essa

classificacao pode aumentar a rapidez na execucao de tarefas por uma ICM.

O ritmo alfa do EEG estudado com a DTF mostrou resultados promissores
na identificagdo de padrdes em imagética motora (extensdo e flexdo do cotovelo)
no cortex motor (SILVA et al., 2014). Aqui, a classificacdo das 7 tarefas motoras
utilizando a banda alfa, da DTF e também da PDC, apresentou acuracias su-

periores aquelas encontradas em beta e gama, na classificagao por arvores de decisao.

Estudos tem demonstrado a importancia de investigar a conectividade cerebral
nas bandas mais altas do EEG, como o ritmo gama BLINOWSKA et al.| (2010));
GINTER et al.| (2005); GROSSE-WENTRUP, (2009); KUS et al| (2005). Segundo
esses estudos, a conectividade cerebral na banda gama apresenta caracteristicas
particulares para diferentes tarefas motoras realizadas. Os melhores resultados de
classificagao deste trabalho foram encontrados utilizando a PDC das bandas beta e

gama do EEG e redes neurais.
A maioria dos estudos de classificacao de tarefa motora com sinais de EEG

busca a classificacao de imaginagao motora. O método aqui utilizado foi também

aplicado num estudo de classificagao somente entre as tarefas de imaginacao de
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extensao e flexdo de cotovelo e repouso, atingindo acuracias préximas de 100%,
mostrando-se promissor para aplicagoes ICM (SILVEIRA et al), 2016). Neste
trabalho também foi discutida a influéncia do nimero de amostras de cada tarefa
na acuracia da ANN e resultados semelhantes foram encontrados: valores elevados

de acurédcia a partir de 15 amostras por tarefa. O artigo publicado encontra-se no

Anexo A.

A energia do EEG, que fora estudada em TAVAKOLAN et al.| (2017); YONG e
MENON]| (2015)), também foi utilizada como caracteristica aqui para ser comparada
a DTF e PDC, e os resultados mostraram acuracias inferiores do que a utilizacao

da conectividade cerebral como caracteristica.

O desenvolvimento de uma ICM com capacidade de diferenciar o tipo de
atividade motora realizada num mesmo segmento de membro seria importante para
melhorar a qualidade de vida de pessoas com limitacbes motoras. Atualmente, a
maioria das ICMs conseguem distinguir tarefas motoras de regioes topograficamente

diferentes, como maos, pés e lingua, o que limita sua atuacao (HAMEDI et al.,[2016).

O estudo da interacao humano-robo se mostra interessante para aplicagoes
de ICMs que pretendem realizar diferentes tarefas motoras no mesmo segmento
corporal. Um exemplo de aplicacao da interacao humano-robo seria uma protese
de braco robodtica, que fosse capaz de identificar se o usudrio esta observando,
imaginando ou executando uma tarefa, podendo atuar corretamente de acordo com

cada situacao.

O presente trabalho mostrou um método de classificacao nao-invasivo, utili-
zando sinais de EEG, que é promissor para aplicacoes ICM de controle de atividade
motora realizada no mesmo segmento corporal. O desafio de desenvolver uma
ICM com maior controle e flexibilidade de comandos ainda existe, e técnicas como
a conectividade cerebral em conjunto com redes neurais, como investigado neste

trabalho, se mostram promissoras para essa aplicacao.

Nesta dissertacao investigaram-se as etapas de extracao de caracteristicas e
classificacao das modalidades de tarefa motora. Para o desenvolvimento de uma
ICM, a préxima etapa seria a implementacao de um algoritmo de traducgao. Este
algoritmo transformaria a intengao do usuario em um comando, que ativaria a

tarefa de assisténcia realizada, por exemplo, por um braco robético.
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Resumo: A classificagdo de imagética motora (IM),
com base no eletroencefalograma (EEG), ¢ amplamente
estudada devido a sua importancia em aplicagdes de
interface cérebro maquina (ICM) ndo invasiva.
Classificar imaginacdo de diferentes movimentos no
mesmo membro ainda ¢ um desafio, devido a
proximidade da representagdo espacial do EEG no
cortex motor. A conectividade funcional cerebral (CFC)
tem sido utilizada para estudar padrdes de tarefas
cognitivas e motoras. O objetivo deste trabalho ¢
investigar a CFC como caracteristica para classificar IM
da flex@o e extensdo do cotovelo do mesmo membro.
Sinais de EEG (Sistema 10/20) de seis individuos
saudaveis foram utilizados. A CFC foi estimada pela
fun¢do de transferéncia direcionada (DTF), que se
baseia em modelos de causalidade de Granger. A DTF
na banda alfa foi utilizada como caracteristica num
classificador com base em redes neurais artificiais. Para
as classes extensdo, flexo e repouso obteve-se uma
acuracia de 98,68%, 83,68% e 68,56%, com 25, 15¢ 5
imaginacdes, respectivamente. Estes resultados indicam
a CFC como uma nova abordagem promissora para a
identificacdo de diferentes movimentos de mesmo
membro que pode ser aplicada a ICM nio invasiva.

Palavras-chave: interface cérebro maquina, imagética
motora, conectividade funcional cerebral, fungdo de
transferéncia direcionada, redes neurais artificiais.

Abstract: Motor imagery classification based on
electroencephalogram (EEG) has been widely studied
in noninvasive brain machine interface (BMI)
applications. The classification of different motor
imagery in the same limb is a challenge, due to EEG
close spatial representation on the motor cortex area.
Cerebral functional connectivity (CFC) has been
applied on cognitive and motor pattern identification.
This paper aims at investigating CFC as a new
characteristic to classify motor imagery of elbow
flexion and extension in the same limb. EEG signals
(10/20 international system) of six right-handed healthy
subjects were collected. The CFC was estimated by the
directional transfer function (DTF), which is based on
the Granger causality models. The DTF of the alpha
band was applied in a classifier based on artificial

neural networks. The accuracies of the extension,
flexion and rest classes were 98,68%, 83,68% and
68,56%, with 25, 15 and 5 imaginations, respectively.
These results indicate CFC as a new promising
approach to identify different movements in the same
limb, which can be applied to noninvasive BMI.

Keywords: brain machine interface, motor imagery,
cerebral functional connectivity, directional transfer
function, artificial neural networks.

Introducao

A classificacdo de atividade motora baseada em
sinais eletroencefalograficos (EEG) ¢ um assunto
amplamente estudado devido a sua relevancia em
aplicacdes de interfaces cérebro maquina (ICM) ndo
invasiva [1],[2].

Apesar de tal problema ser bem estudado para
movimentos de membros diferentes [3], existem poucos
estudos com resultados satisfatorios para movimentos
no mesmo membro, devido ao fato dessas tarefas
motoras ativarem regides adjacentes do cortex motor
(1], [4], [5]-

A conectividade funcional cerebral (CFC), com base
em sinais de EEG, tem-se mostrado como uma
ferramenta relevante para identificar padrdes de tarefas
cognitivas como a imaginac¢do motora (IM) [6], [7].

A CFC pode ser estimada com a fungdo de
transferéncia direcionada (DTF) [8], baseada no modelo
de causalidade de Granger e prediz a quantidade de
informagdo num eletrodo “A” que provém de outro
eletrodo “B” mesmo se “A” ¢ “B” forem conectadas por
outra regido desconhecida “C”.

O objetivo desse trabalho é investigar a DTF como
caracteristica para classificar com redes neurais
artificiais (RNA) a IM de diferentes movimentos do
mesmo membro.

Materiais e métodos

Banco de dados — Os sinais de EEG foram
registrados por Lana et al. [9] com o amplificador
biologico BrainNet BNT-36 (EMSA, Rio de Janeiro,
Brazil). Utilizou-se uma touca de EEG com os eletrodos
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posicionados no sistema internacional 10/20, os sinais
foram filtrados por um passa banda (0,1-100 Hz) ¢ a
frequéncia de amostragem de 600 Hz.

Individuos — Seis individuos destros sem problemas
fisicos ou neurologicos foram selecionados, com idades
entre 23 e 32 anos. Durante o experimento, eles foram
colocados numa sala de experimento acusticamente
isolada e com iluminagdo controlada. Todos assinaram
um termo de consentimento aprovado pelo comité de
ética da Universidade Federal de Minas Gerais.

Tarefa experimental — Os individuos foram
instruidos a imaginar a mesma tarefa de flexdo e
extensdo orientados por um brago robotico (4X18 Smart
Robot Arm — Crust Crawler Robotics, Arizona, USA)

(Fig. 1).
1. Flexdo de cotovelo (FC) (duragio 2,5
segundos).
2. Intervalo (tempo aleatério entre 8 e 12
segundos).
3. Extensdo de cotovelo (EC) (duragio 2,5
segundos).
4. Intervalo (tempo aleatério entre 8 e 12
segundos).
INT FC INT
Tempo  8-12 | 25 8-12s

|
de Execugio | |

Figura 1 — Sequéncia de movimentos executados pelo
robd durante a tarefa experimental. Modificado de [9].

Foram gravadas aproximadamente 35 imaginagdes
de cada individuo durante a tarefa experimental. Apds a
rejei¢do de artefatos, 25 imaginac¢des de cada individuo
foram utilizadas.

Processamento de sinais — Os canais de EEG Cz,
C3, C4, F3, F4, Fz, T3, T4 (sistema internacional 10/20)
foram selecionados devido a sua proximidade a areas
relacionadas a execucdo da tarefa motora ¢ preparagio
motora [4]. A analise DTF foi realizada com uma rotina
criada no programa MATLAB®.

Caracteristicas extraidas — Os valores de fluxo de
informag@o na banda alfa (8-14 Hz), calculados pela
DTF, da tarefa de imagética motora, que se originam das
derivagdes: C3 em diregdo as derivagoes F3 e T3, C4
em dire¢do as derivagdes T3 ¢ T4 e Cz em diregdo a
derivacdo F3 foram utilizados como caracteristica para
o classificador. Essas derivagdes sugeriram diferenga da
CFC na maioria de 6 individuos nas tarefas de IM de
extensdo ¢ flexdo de cotovelo [7].

Funcio de Transferéncia Direcionada (DTF) — No
calculo da DTF assume-se que os sinais de EEG sio
provenientes de wum sistema multivariado auto
regressivo (MVAR) acrescido de um erro, de acordo
com a Equacao 1 [10]:

x[K)=3" Alilx[k—i]+E[K] )

i=0

Sendo x[k] o EEG multicanal, A[i] , os
coeficientes do modelo MVAR ¢ p , a ordem do

modelo. A estimativa do ruido branco gaussiano,
E[k] ¢ dada por:

E[k]:i Alilx[k—i] @

Sendo Alil=—1 para k=0 ¢ A[i] ,

para k>0 .No dominio da frequéncia, tem-se:

E(f)=AlfIX(f) 3)

Manipulando-se (3) pode-se estimar os valores de
X(f) . Assumindo-se que GIf|=A(f)™" . os

valores de DTF sdo calculados pela Equagéo 4:

e
o 4)
V2 |gal
k=1

com Y; sendo o valor de fluxo de informagdo do

eletrodo 1 em direcdo ao eletrodo j [6],[10].

Sdo calculados 7 valores de fluxo de informagao,
cada um correspondente a um bin de frequéncia na faixa
da banda alfa (8-14 Hz). Dessa forma, como estdo sendo
analisados 6 individuos, sdo gerados 42 valores para
extensao de cotovelo, 42 valores para flexdo de cotovelo
e 84 valores para repouso.

Classificador — Uma rede neural supervisionada do
tipo feedforward foi utilizada para classificar os dados
entre trés classes:

1. Extensdo de cotovelo (Imaggética).

2. Flex@o de cotovelo (Imagética).

3. Repouso.

Os dados foram divididos aleatoriamente na rede,
70% para treinamento, 15% para valida¢do e 15% para
teste. O algoritmo de treinamento utilizado foi o
Gradiente Conjugado Escalado ¢ o desempenho foi
avaliado por Entropia Cruzada. Foram utilizados 3
neurdnios na camada escondida (figura 2).

Camada escondida Saida

Entrada Saida
6 3
3 3

Figura 2 — Topologia da rede neural utilizada no
trabalho. Ela apresenta 6 neur6nios na entrada, 3
neurénios na camada escondida e 3 neurOnios na
camada de saida.
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As RNA foram treinadas inicialmente com 25
imaginagdes. Entdo, com 20, 15, 10 e 5 imaginagdes
escolhidas aleatoriamente. O processo foi repetido 5
vezes para cada conjunto de dados.

Resultados

A Figura 3 mostra a matriz de confusdo para o caso
de 25 imaginagdes por individuo (168 valores de DTF).
Foram classificados corretamente 41 em 42 IM (97,6%)
para a extensdo (1) e flexdo (2) do cotovelo, enquanto
que para o repouso a classificagdo foi de 100% (84 em
84). A porcentagem média de acuracia do classificador
para as 5 repeti¢des foi de 98,68% (Tabela 1).

Matriz de Confusao

©
.=

©

n 2

m‘

i

m‘

@

” 3

S

U‘

1 2 3
Classes alvo

Figura 3 — Matriz de confusdo do classificador

utilizando 25 imaginagdes por individuo. As classes sdo:
1. Extensdo de cotovelo, 2. Flexdo de cotovelo e 3.
Repouso.

A Figura 4 mostra a matriz de confusdo para o caso
de 5 imaginagdes. Neste caso, para a extensdo (1) foram
classificados corretamente 21 em 42 IM (50%), para a
flex@o (2) 23 de 42 IM (54,8%), e para o repouso 63 em
84 (75%). A porcentagem média de acuracia do
classificador para as 5 repetigdes foi de 68,56% (Tabela

1.

Matriz de Confuséao

Classes de saida

1 2 3
Classes alvo

Figura 4 — Matriz de confusdo do classificador
utilizando 5 imaginagdes por individuo. As classes sdo:
1. Extensdo de cotovelo, 2. Flexdo de cotovelo e 3.
Repouso.

Tabela 1: Acuracia da rede neural artificial em relagdo
ao numero de imaginac¢des por voluntario utilizado.

Imaginacées por Acuracia do

voluntario classificador
25 imaginagdes 98,68%
20 imaginagdes 92,64%
15 imaginagdes 83,68%
10 imaginagdes 76,80%
5 imaginagdes 68,56%

Discussao

A conectividade funcional das areas do cérebro tem
se mostrado uma relevante caracteristica da imagética
motora, sugerindo padrdes para diferentes tipos de
atividade motora imaginada [6],[7].

O numero de imaginagdes por voluntario, como
esperado, ¢ determinante para a acurdcia do
classificador. Utilizando-se apenas 5 imaginagdes por
voluntario a porcentagem de acertos de classificagdo foi
de 68,56%, provavelmente pela baixa relagdo sinal-
ruido. Incrementando-se o niimero de imaginagdes a 25,
a acuracia do classificador chega muito préximo de uma
classificacao perfeita (98,68%).

A classificagdo da execugdo de tarefa motora de
membros diferentes, estudada em [3], exibiu valores
altos de acuracia (entre 56% e 93%), permitindo a
aplicagdo em uma ICM.

Porém, para a classificacdo de imagética motora de
mesmo membro a literatura exibe poucos estudos, e
estes apresentaram resultados inferiores ao método aqui
apresentado. Como exemplo, em [1], foi utilizada a
energia do EEG aplicada a Analise do Discriminante
Linear ¢ obteve-se 60,7% de acuracia na classificagao
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entre 3 classes de imagética motora. Em [9], ndo foi
possivel distinguir diferentes movimentos de mesmo
membro analisando-se a desincronizag¢do/sincronizacao
relacionado a eventos (ERD/ERS).

Conclusao

Neste trabalho, a conectividade funcional cerebral
foi proposta (calculada pela funcdo de transferéncia
direcionada - DTF) como caracteristica para classificar
a imaginacdo de diferentes movimentos de mesmo
membro. Utilizando-se redes neurais artificiais obteve-
se valores de acuracia superiores aos da literatura.

O trabalho mostra um novo método de classificagao,
com sinais de EEG ndo invasivos, que se mostra
promissor para aplicagdes em interfaces cérebro
maquina (ICM), para o controle de tarefas motoras
realizadas no mesmo membro.
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