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Resumo

O Transtorno do Déficit de Atencao e Hiperatividade (TDAH) é uma sindrome que
ocorre inicialmente na infancia. Embora o tratamento farmacologico tenha se mostrado
eficaz, ainda apresenta reacoes adversas como alteragoes do apetite, alteracoes do sono,
nauseas, entre outros. Dada a taxa relativamente alta de sintomas residuais, a incapacidade
gerada por este distirbio e a possivel resisténcia ao tratamento farmacolégico, é necessario
combinar o arsenal terapéutico disponivel com novos métodos nao farmacologicos. O
neurofeedback tem como objetivo modular a dinamica neural através do aprendizado
induzido por feedback utilizando um sistema de captura de EEG. As interfaces cérebro-
computador (ICCs) medem caracteristicas especificas da atividade cerebral e as traduzem
em comandos de controle de dispositivos. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo o
desenvolvimento de uma ICC para dar suporte ao tratamento convencional em sujeitos
com TDAH, juntamente com um jogo sério com intuito de se gerar o feedback visual. Além
disso, a ICC utiliza os sinais eletroencefalograficos captados através de um sistema de
captura de EEG para classificar a tarefa mental de atencao e ndo atencdo. Para a analise
e processamento dos sinais, a geometria de Riemannian foi utilizada para extrair padroes
a partir de uma analise de matrizes de covariancia, a maquina de vetores de suporte
(SVM) para o reconhecimento dos padrdes de atengao e nao atengao. Neste trabalho foi
proposto um modelo de velocidades que permite calcular a velocidade do foguete baseado
no nivel de atencao do sujeito. Também foi proposto um método de selecao de padroes
baseado em probabilidade utilizado para retreinar a ICC, com objetivo de selecionar os
padroes que mais representam o estado de atencao. Desta maneira, pode-se utilizar a
ICC proposta como tratamento complementar em pacientes com TDAH que fazem uso
de medicamentos convencionais. Um protocolo experimental de testes foi proposto, e os
resultados demonstraram que o sistema foi capaz de adquirir, processar e classificar os
sinais. A analise de resultados obtidos da ICC, mostrou que a fase 2 de calibracao é capaz de
aumentar o seu desempenho. Como melhor performance, houve um aumento no coeficiente
kappa(r) de 0,71 para 0,91, e na acuracia de 85,84% para 95,23%. No treinamento da
atencao, houve sujeitos que apresentaram melhoras na modulacao cortical em regioes
de interesse (frontal e temporal) com o processo de atencao, essa modulagao cortical foi
representada pela poténcia relativa /5. Trabalhos futuros envolvem o aprimoramento das
técnicas utilizadas no processamento dos sinais e a validagao do sistema com sujeitos que

possuem diagnéstico de TDAH.

Palavras-chave: Interface Cérebro-Computador, ICC, Geometria Riemannian, Eletroen-

cefalografia, Maquina de vetores de suporte (SVM), Transtorno de déficit de atencao e
hiperatividade (TDAH).






Abstract

Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) is a syndrome that occurs initially in
childhood. Although pharmacological treatment has been shown to be effective, it still
presents adverse reactions such as changes in appetite, changes in sleep, nausea, among
others. Given the relatively high rate of residual symptoms, the disability generated by
this disorder and the possible resistance to pharmacological treatment, it is necessary
to combine the available therapeutic arsenal with new non-pharmacological methods.
Neurofeedback aims to modulate neural dynamics through feedback-induced learning using
an EEG capture system. Brain-computer interfaces (BCIs) measure specific characteristics
of brain activity and translate them into device control commands. Therefore, this work
aims to develop a BCI to support conventional treatment in subjects with ADHD, together
with a serious game in order to generate visual feedback. In addition, BCIs based on
electroencephalographic signals (EEG) can be used to classify attention and non-attention
states. Riemannian geometry was used to extract features from covariance matrices, while
support vector machine (SVM) was used for attention state recognition. In this work,
a velocity model was proposed to calculate the skyrocket speed based on the subject’s
attention level. It was also proposed a pattern selection method based on probability which
is used to recalibrate the BCI, in order to obtain that most representative feature vectors of
attention states. In this way, the proposed BCI can be used as a complementary treatment
in ADHD patients who use conventional medications. An experimental protocol was carried
out, and the results showed that the system was able to acquire, process and classify the
signals. The analysis of results obtained from the BCI, showed that a recalibration is able
to increase its performance, achieving kappa values up to 0.91, and accuracy up to 95.23%.
During attention training, some subjects improved their cortical modulation over brain
regions of interest (frontal and temporal), where the cortical modulation was represented
by 0/ ratio.Future works will be addressed on individuals diagnosed with ADHD to test

the effectiveness of our BCI for attention training.

Keywords: Brain-Computer Interface, Riemannian geometry, Electroencephalography,
Support Vector Machine, Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD).
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O Transtorno do Déficit de Atengao e Hiperatividade (TDAH) ¢ uma sindrome
que ocorre inicialmente na infancia (CARMARGOS; HOUNIE, 2005). Segundo dados da
Organizagdo Mundial de Saude (OMS), cerca de 4% da populagdo adulta mundial tém
TDAH. S6 no Brasil, o transtorno atinge aproximadamente 2 milhGes de pessoas adultas
(OMS, 2019). No inicio dos anos 1990, houve um aumento consideravel no interesse de
pesquisas relacionadas com o TDAH no Brasil. Esse aumento se deu por causa de grandes

dificuldades de convivéncia entre pais e filhos e a falta de disciplina, principalmente nas
escolas (FERNANDES; MARCONDES, 2017).

No Brasil, foi fundada em 1999 a Associacdo Brasileira do Déficit de Atencao
(ABDA), nela passaram a registrar as histérias de vida contando todos os desafios passados
pelas pessoas com o déficit. A partir dai, pais e educadores tiveram mais facil acesso a

locais de tratamento, dicas para lidar com o transtorno, legitimando assim a nova patologia
(FERNANDES; MARCONDES, 2017).

O tratamento mais utilizado para o TDAH é o farmacologico, sendo o cloridrato
de metilfenidato o mais indicado. Tal farmaco é uma droga que age como estimulante do
sistema nervoso central, tendo um 6timo efeito na concentragdo, na melhora de atividades,
com isso, diminuindo a fadiga mental. O medicamento tem uma acao média de 4 a 5
horas no organismo, devendo continuar com o tratamento ao apresentar sintomas notérios.
Porém, possui muitas reacoes adversas como alteracoes do apetite, do sono, nauseas,
vomitos, dor epigastrica, colicas abdominais, cefaleia, labilidade de humor, irritabilidade,
tristeza, choro facil e taquicardia. Essas reagoes adversas podem ser controladas conforme
a dosagem do medicamento (MATOS et al., 2018).

Ao longo dos anos, o tratamento farmacoldgico para TDAH foi considerado como
o unico eficaz para reduzir os sintomas da condigao (PALUDO, 2017). Diagnésticos
psicopedagogicos e o recente uso do farmaco no transtorno de aprendizagem legitimaram
o metilfenidato no Brasil (FERNANDES; MARCONDES, 2017). Nas tultimas décadas,
varios estudos tém sido realizados para analisar os efeitos do neurofeedback (NFB) como

tratamento complementar ao medicamento (PALUDO, 2017).

O NFB é um campo de especializacao do Biofeedback (BFB), através do qual o
individuo pode aprender a controlar de forma consciente um comportamento fisiolégico
neural, e pode ser realizado com outros métodos que permitam a captura da atividade

cerebral. Nesta pesquisa o sistema de captura de EEG foi utilizado por seu baixo custo
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e portabilidade. O NFB pode ser usado como treinamento para o estresse, transtorno
obsessivo-compulsivo (TOC), dentre outros. Esse sistema de captura mede as oscilagoes do
potencial bioelétrico usando eletrodos colocados no couro cabeludo (HERNANDEZ, 2015).
No caso do NFB o processo psicofisiologico é detectado por meio da eletroencefalografia
(EEG), ressonancia magnética funcional (fMRI), espectroscopia no infravermelho préximo
(NIRS), magnetoencefalografia (MEG), dentre outros (HERNANDEZ, 2015).

O treinamento NFB surgiu como tratamento complementar ao suporte farmaco-
logico visando estimular a ativagao cortical, especialmente em transtornos que exigem
intervalos crescentes de atengao/regulagao e controle de habilidades, como TDAH. Estudos
prévios justificam o aumento da ativacao por treinamento em NFB, nao apenas devido ao
feedback imediato fornecido pelo instrumento, mas também devido ao estabelecimento de
novas vias e conexdes neurais (GONZALEZ-CASTRO et al., 2016).

Nesse sentido, os clinicos utilizam trés tipos béasicos de protocolos de treinamento
por NFB para a intervencao em TDAH (HOLTMANN et al., 2014). Primeiro, um proto-
colo convencional para reduzir a desatencao e a impulsividade, que consiste na supressao
operante da atividade teta (6, 4-7 Hz) e no aumento da atividade beta (g, 13-30 Hz). O
segundo consiste em reduzir os sintomas de hiperatividade, aumentando o ritmo sensorimo-
tor (SMR - 12-15 Hz), que é algumas vezes usado em adig¢do ao protocolo teta/beta (6/7)
anteriormente mencionado. O terceiro visa modificar os Potenciais Corticais Lentos (PCL),
com objetivo de regular os limiares de excitacao cortical. Nas variedades de protocolos NFB,
o procedimento 6/ é um dos melhores avaliados cientificamente (GONZALEZ-CASTRO
et al., 2016).

No estudo realizado por Leins et al. (2007), utilizando o NFB em criangas com
TDAH, houve uma comparacao entre dois protocolos utilizados, que sao os PCL e a
relacdo 0/, sendo que um dos objetivos era verificar se os pacientes eram capazes de
demonstrar aprendizado da auto-regulagao cortical, uma melhoria da cognigao (atencao e
inteligéncia) com o treinamento e comportamento (hiperatividade e impulsividade). Como
resultados, houve a satisfacao dos pais relatando que seus filhos comegaram a fazer a licao
de casa e apresentaram melhora na atengao e a reducgao na distragdo. Os pais tiveram
mais confianga no tratamento utilizando PCL, do que o tratamento utilizando 6/5. As
criangas com TDAH aprenderam a auto-regular o PCL e essa auto-regulagao permaneceu
estdvel até 6 meses ap6s o término do tratamento. J& os participantes do grupo 6/
aprenderam a diferenciar entre as tarefas de ativacido e desativagdo e aprimoraram as
tarefas de desativagdo, de fato, as realizacoes nas tarefas de ativagao também melhoraram,

mas nao significativamente.

Atualmente, muitas criancas com diagnostico de TDAH apresentam muitas dife-
rencas na atividade elétrica cerebral quando comparadas a criangas sem o transtorno,

principalmente em relacao a atividade da onda cerebral entre 4 e 7 Hz, que esta associada
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com a hipoativagdo. No maior estudo de Eletroencefalograma (EEG) em mais de 400
criangas com TDAH, Chabot & Serfontein (1996) descobriram que criangas com TDAH
exibem um aumento na onda cerebral entre 4-7 Hz , 8-13 Hz e uma reducao entre 14-30
Hz (PALUDO, 2017). Além disso, eles identificaram melhor funcionamento académico e
intelectual, por isso, sugerem que esse tipo de tratamento é uma intervencao tutil para
alunos com TDAH. Isso deve ser levado em conta, pois o suporte farmacolégico produz um
beneficio no comportamento e na atencao, mas normalmente nao melhora o desempenho
académico ou a capacidade de interacao (GONZALEZ—CASTRO et al., 2016).

Tecnologias avancadas, como a Interface Cérebro-Computador (ICC), robética
e realidade virtual estdo comecando a encontrar seu caminho em tratamentos como do
TDAH (JIANG et al., 2011). Uma ICC fornece caminho de comunicagio direta entre um
cérebro e o mundo real. O EEG atualmente é o mais utilizado, devido principalmente a sua
resolugao temporal, facilidade no uso, portabilidade e baixo custo de instala¢do, mostrando
grandes potenciais para reabilitacao, aplicacao assistida como aumentar ou reparar fungoes
cognitivas ou motoras sensoriais humanas. Entretanto, devido a variabilidade do EEG
ao ruido, é necessario em varias aplicagoes, treinamento extensivo antes que os usuarios
possam trabalhar com a tecnologia (JIANG et al., 2011).

No estudo realizado por Diaz-Baquero e Camelo-Roa (2019), foram recrutados 46
adolescentes do sexo masculino, sendo 23 usudrios de drogas e 23 estudantes de uma escola
estadual com idade entre 12 e 17 anos. Foi utilizado o sistema Emotiv EPOC com 14
eletrodos e 2 referéncias. A ICC foi composta de um programa virtual de treinamento
cerebral, este modulo permite medir e avaliar a atencao sustentada e seletiva, e também
obter o tempo de resposta de cada participante. Esta ICC consiste em apresentar uma série
de figuras geométricas de diferentes cores e formas. Os resultados mostram que o consumo
de substancias psicoativas geram mudancas na atividade elétrica cerebral dos sujeitos. Esta
atividade é refletida nos déficits atencionais observados nos sujeitos. Este estudo contribui
para planejar novas estratégias de intervencao, como feedback para usuarios de drogas e
também para vincular novas tecnologias para analisar melhor os registros fisioldgicos no

consumo de drogas.

Esta pesquisa tem como objetivo melhorar a qualidade de vida por meio da
tecnologia, com o desenvolvimento de uma nova ICC para o tratamento complementar em

criancas com TDAH, visando a diminui¢ao dos sintomas que mais as prejudicam.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa de mestrado consiste no desenvolvimento de uma
ICC que possibilite a andlise dos dados coletados por meio de um sistema de captura de
EEG e que seja capaz de identificar o estado mental de atencao e nao atencao. Dessa
maneira, fornecer para o sujeito feedback em forma de um jogo, com o intuito de fazer os
participantes serem capazes de autorregular suas atividades cerebrais, tornando-os capazes

de focar e sustentar sua atencao, de forma voluntaria e consistente.

1.2.2  Objetivos Especificos

1. Desenvolvimento de uma ICC para aquisicdo e processamento de dados online
coletados através do EEG e implementacao de técnicas de processamento de sinais
para a detecgdo de atencao e nao atengao do sujeito para realizacao de treinamento

cognitivo através do EEG.

2. Realizacdo de experimentos para validar a ICC proposta com voluntarios sauda-
veis segundo protocolo em desenvolvimento pela equipe do “Nucleo de pesquisa
neurofeedback: Aplicacao nas Desordens Neuropsiquiatricas” aprovado no Edital
FAPES-PRONEM 2017.

1.3 Justificativa

O tratamento farmacolégico para o TDAH é um dos assuntos mais pesquisados na
area de satide mental (PLISZKA, 2007). O uso de anfetaminas em criangas com disturbios
comportamentais foi descrito em 1937 por Bradley e antecede o uso de antibiéticos. Feliz-
mente tem disponivel uma grande variedade de agentes farmacologicos para o tratamento
do TDAH. Os farmacos de agdo curta raramente tém uma duragdo de agao superior a
seis horas, exigindo doses miiltiplas por dia. Os efeitos colaterais mais comuns desses
farmacos sdo dor de cabega, insonia e perda de apetite, além de relatos de mau humor,
dor abdominal, perda de peso e etc, e isso gera debates em relacao a seguranca desses
estimulantes (PLISZKA, 2007). Visto que os farmacos possuem muitos efeitos indesejados,
sao necessarios tratamentos complementares comprovados para diminuir o consumo desses

medicamentos.

O NFB é amplamente aplicado como interven¢ao nao farmacoldgica, com o objetivo
de reduzir os sintomas do TDAH. Alteracoes neuronais durante a intervencao do NFB que
se assemelham a aprendizagem podem fornecer evidéncias cruciais para a viabilidade e
especificidade das intervengoes (JANSSEN et al., 2017).
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Bluschke et al. (2016) recrutaram dezenove criancas (idade entre 8 e 14 anos) com
TDAH para realizar o treinamento de NFB por oito semanas utilizando o protocolo 6/
e outras dezessete criangas (idade entre 9 e 13 anos) que ficaram no grupo controle (fila
de espera) e realizarem a tarefa Go/NotGo. A relacao 6/ das criangas foram mostradas
por meio de um software SAM (Auto-regulagdo e gerenciamento de atenc¢ao, Universidade
de Erlangen). Os dados foram gravados utilizado um sistema de captura de EEG com
60 eletrodos a uma taxa de amostragem de 500 Hz. As impedancias dos eletrodos foram
mantidas abaixo dos 5k€). Durante o processamento de dados offline, a taxa de amostragem
foi de 256 Hz com um filtro passa-banda de 0.5-20 Hz. Artefatos técnicos foram removidos
durante a inspe¢ao manual dos dados brutos. Foi utilizado uma ICA para remover artefatos
que ocorrem periodicamente (movimentos oculares e musculares) e para examinar a neuro-
modulacao foi utilizado o Standardized Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography
(sSLORETA). Comparados com o pré-teste, os resultados apds o NFB, os sintomas do
TDAH foram relativamente menores e no grupo controle nao houve essa diferenga entre
pré e pés-teste. Foram encontrados também melhoras na aten¢ao no grupo NFB, mas
nao houve essa melhora no grupo controle. Considerando a hiperatividade/impulsividade
houve uma melhora no grupo NFB e nao houve nenhum efeito no grupo controle. Na
analise comportamental, apés o NFB, os pacientes com TDAH cometeram menos alarmes
falsos que no pré-teste, indicando uma reducao na impulsividade. J& no grupo controle

nao foram encontradas diferencas entre pré e pds-teste.

Posteriormente, Mohammadpour e Mozaffari (2017) desenvolveram um sistema
de reconhecimento baseado em EEG com o objetivo de reconhecer quatro estados de
atencao (linha de base, leitura silenciosa, tarefa matematica e atengao sustentada). Cada
tentativa desses quatro estados de atencao constitui quinze segundos de gravagao de
EEG e cada sessao inclui cinco dessas tentativas, a cada sessao o sujeito pediu para
descansar por alguns minutos. Foram recrutados quatro voluntarios (entre 20 e 32 anos,
1 masculino e 3 femininos) para participarem dos experimentos propostos. Todos os
voluntarios estao saudaveis e sem habitos que poderiam prejudicar as coletas. Os dados do
EEG foram gravados pelo software Open-Source Brain-Computer Interface (OpenBCI) e
para a classificacao foi utilizando o Support Vector Machine (Gaussian - SVM). Como
resultado o classificador conseguiu reconhecer as quatro classes, e utilizando a matriz de
confusao ficaram 78% para linha de base, 61% para leitura, 57% para tarefa matematica e

64% para atencao sustentada.

No estudo realizado por Qian et al. (2018), foram recrutados sessenta e seis meninos
com TDAH de um Instituto de Satide Mental em Cingapura. Eles foram divididos em
dois grupos, dezoito sujeitos para o grupo de intervencao e onze sujeitos para o grupo
de nao intervencao. Houve uma reducao na quantidade de pessoas devido aos dados
incompletos na ressonancia magnética, desisténcia entre outros. O sistema de jogo consistia

em utilizar um sistema de captura de EEG com eletrodos secos localizados na regiao
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frontal (Fpl e Fp2). O jogo utilizado foi o Cogoland, em que cada participante controla
um avatar para concluir uma certa tarefa, por exemplo, fazendo o avatar rodar em uma
ilha no menor tempo possivel. A velocidade do avatar ir4d aumentar na medida em que
os sujeitos ficassem mais atentos. Apds 8 semanas, o grupo de intervencao teve uma
reducao significativa na desatencao em relacao ao grupo de nao intervencao. A reducao de
problemas de internalizacao da lista de comportamento infantil no grupo de intervencao

foi um pouco maior do que o grupo de nao intervencao.

Geladé (2019) recrutou noventa e duas criangas com diagnéstico de TDAH com
idade entre 7 a 13 anos. As criancas foram divididas em trés grupos, sendo cada grupo
recebeu treinamentos/tratamentos diferentes. Trinta e trés criangas receberam NFB, vinte
e oito receberam metilfenidato (MPH) e trinta e um receberam atividades psicolégicas
(AP). Para o grupo NFB foi aplicado o protocolo 8/, havendo uma redugao bem sucedida
do indice, foi recompensada para a crianga o aparecimento de um sol e pontuagoes foram
adicionadas. Quanto o uso do MPH, foram feitos testes em todo grupo para determinar a
dose individual ideal para cada um dos sujeitos. Para a AP, comecou com cinco minutos
de aquecimento, seguidos por cinco exercicios de intensidade moderada de dois minutos,
apos setenta e dois intervalos de cinco minutos, foram realizados cinco exercicios de
alta intensidade de dois minutos. Para o NFB foi utilizado o sistema THERAPRAX
EEG Biofeedback (Neuroconn GmbH, Alemanha), taxa de amostragem de 128 Hz. Como
resultados os sujeitos que fizeram NFB e atividades psicologicas mostraram menos uso de
medicamentos estimulantes. Os resultados dos relatérios dos pais mostraram que, desde a
intervencao até o acompanhamento, as criancas inicialmente randomizadas para o NFB
alcangaram as criancas que participaram do grupo usando MPH. Nao houve diferencas ao
longo do tempo entre criancas que receberam NFB e AP. Os relatorios dos professores
mostraram que, desde a intervencao até o acompanhamento, as criangas que receberam
NFB alcancaram as criangas do grupo MPH, comparando os grupos NFB e AP, o NFB

teve uma boa melhora em comparagao ao grupo AP.

Em estudo recente, Bielas e Michalczyk (2020) avaliaram a eficdcia do treinamento
de NFB como um método para melhorar o funcionamento executivo em idosos. O treina-
mento consistia em utilizar a onda 5 (12 - 22 Hz), fazer vinte sessoes (30 minutos cada).
Quinze estudantes da Universidade da Terceira idade participaram deste estudo e tinham
idades entre 66 e 75 anos e todos eles tinham pelo menos o ensino superior completo.
Somente sujeitos sem nenhum problema neuropsiquiatrico diagnosticado foram recrutados.
A apresentacao do estimulo e a coleta foram controlados por tarefas comportamentais
executadas pelo software DMDX (usado em laboratérios de psicologia em todo o mundo
para medir o tempo de reacdo a estimulos visuais e auditivos.), enquanto o software
BioGraph Infiniti e o hardware ProComp 5 Infiniti foi usado para o treinamento NFB. Os
resultados desse estudo mostraram evidéncias preliminares de que o treinamento NFB

modulando a onda [ estd associado as melhorias na inibicdo da resposta Stroop e na
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inibicdo motora de Simon em idosos como aspectos de seu funcionamento executivo. Logo,
pode ser um ferramenta a ser desenvolvida para melhorar as habilidades cognitivas e a

qualidade de vida da populagao idosa em geral.

Considerando que o NFB pode fornecer uma abordagem alternativa para o trei-
namento da atencao, foi proposto no presente trabalho um novo sistema NFB utilizando
geometria de Riemannian para extrair caracteristicas, uma andlise de probabilidade nao
supervisionada para obter os padroes mais associados a atenc¢ao, com isso obtendo uma
melhor classificagdo do estado de atencao, e como novidade o método de regressao com
ordem cubica foi usado para obter uma fungao de velocidade (de 0 a 100%) associado ao

nivel da atencao.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Este documento estd organizado da seguinte forma: apresentacao da motivagao
inicial no Capitulo 1, o Capitulo 2 apresenta os conceitos e defini¢oes sobre o NFB e ICC,
mostra também de forma geral, métodos utilizados para o processamento do sinal cerebral.

Neste Capitulo também é realizada uma revisao da literatura.

No Capitulo 3 sao apresentados a ICC proposta, os materiais e métodos utilizados
para a aquisicao dos dados, o protocolo experimental proposto, as técnicas utilizadas no

processamento dos dados obtidos e o retorno ao usuario do sistema em forma de jogo sério.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados preliminares, bem como uma discussao

destes resultados.

No Capitulo 5 apresenta as conclusdes deste trabalho, o que se espera até a

finalizacao do projeto de pesquisa e recomendacoes para trabalhos futuros.
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2 Embasamento Tebdrico

2.1 O sinal do eletroencefalograma

EEG é uma técnica de medi¢do nao invasiva de potenciais elétricos cerebrais por
meio de eletrodos colocados sob a superficie do cranio (Figura 1b) (CORREIA et al.,
2018). O cértex é a camada mais externa do cérebro e possui uma espessura de 2 a 3
mm. A superficie cortical é altamente envolvida por sulcos e vales de diversos tamanhos,
sendo formado por dois hemisférios simétricos (esquerdo e direito) que sdo separados pela
profunda fissura sagital (o sulco central). Cada hemisfério é dividido em quatro lobos
diferentes, sendo lobo frontal, temporal, parietal e occipital. A informacao sensorial é
processada em varias partes dos lobos. Quando os neur6nios sao ativados, as correntes
sinapticas sao produzidas dentro dos dendritos e geram um campo elétrico secundario
sobre o couro cabeludo mensuravel pelo EEG (LIMA et al., 2018).

O EEG tem sido uma gigantesca fonte de dados indispensaveis para diversas
tecnologias atuais com ICC, e em reabilitagdes neurologicas (WANG; WANG; HOU, 2019).
Em 1920 Hans Berger comegou a estudar sinais de EEG em humanos, sendo o responsavel
por realizar o primeiro registro do sinal de EEG, que durou cerca de trés minutos, em seu
primeiro relatério. Berger incluiu o ritmo alfabético como componente principal, sendo
assim o nome alfa (de 8 a 12 Hz) foi dado, para o primeiro ritmo que registrou (LIMA et
al., 2018).

A diversidade de ritmos do EEG é enorme e depende do estado mental do individuo,
como grau de atengdo, despertar, sono, entre outros. Os ritmos sao convencionalmente
caracterizados por sua faixa de frequéncia e amplitude relativa. A amplitude do sinal
EEG esta relacionada ao grau de sincronia com o qual os neur6nios corticais interagem.
A faixa de frequéncia de um ritmo de EEG é parcialmente sustentada pela atividade
inicial do talamo, e este ritmo ¢ mais uma expressao de um mecanismo de feedback que
pode ocorrer em um circuito neuronal. Os ritmos de alta frequéncia / baixa amplitude
refletem um cérebro ativo associado ao estado de alerta, enquanto os ritmos de baixa
frequéncia / grande amplitude estdao associados & sonoléncia e a estados de sono (LIMA et
al., 2018). Ritmos eletroencefalograficos, também conhecidos como ritmos de fundo, sdo
convencionalmente classificados em cinco bandas de frequéncia diferentes. As cinco bandas
de frequéncia mais conhecidas sao: Delta (9), Teta (0), Alfa («), Beta () e Gama ()
(LIMA et al., 2018).
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« Ritmo Delta (< 4 Hz, 0): ritmo tipicamente encontrado durante o sono profundo
com uma grande amplitude e normalmente nao é observado em adultos (saudaveis)

acordados, seu aparecimento para este caso € indicativo de, por exemplo, lesao
cerebral ou doenga cerebral (encefalopatia) (SORNMO; LAGUNA, 2005).

o Ritmo Teta (4 a 7 Hz, 6): ritmo ocorre durante a sonoléncia e em certos estiagios do
sono (SORNMO; LAGUNA, 2005).

« Ritmo Alfa (8 a 12 Hz, «): ritmo é mais proeminente em individuos saudaveis que

estao relaxados e acordados com os olhos fechados, a atividade é reduzida quando os
olhos estdo abertos (SORNMO; LAGUNA, 2005).

e Ritmo Beta (13 a 30 Hz, 3): é um ritmo rapido com baixa amplitude, associado a
um cortex ativado e que pode ser observado, por exemplo, durante certos estagios

do sono. O ritmo beta é observado principalmente nas regides frontal e central do
couro cabeludo(SORNMO; LAGUNA, 2005).

e Ritmo Gama ( > 30 Hz, ): é relacionado a um estado de processamento ativo de

informacgoes do cértex, o ritmo gama pode ser observado durante os movimentos dos

dedos (SORNMO; LAGUNA, 2005) e no processo de atencio (COSTA et al., 2016).

O EEG clinico geralmente é registrado usando o sistema internacional 10/20 (Figura
la), que é um sistema padronizado para colocagdo de eletrodos. Este sistema consiste em
vinte e um eletrodos ligados ao couro cabeludo em locais definidos. O espagamento dos

eletrodos é de aproximadamente 4,5 cm em uma cabega adulta tipica (LIMA et al., 2018).

Os eletrodos devem ser colocados corretamente, verificando se ha ruido interno
ou externo. Gravacoes continuas de sinais de EEG podem ser altamente contaminadas
por artefatos fisiolégicos, como movimentos oculares, piscadas e atividade cardiaca ou
muscular. Durante a coleta e gravagao dos sinais, esses tipos de artefato podem interferir na
deteccao e andlise de eventos de interesse. Como exemplo tem a andlise de crises epiléticas,
os sinais sao gravados com muitos artefatos devido por grandes movimentos oculares e
artefatos piscantes que imediatamente aparecem no inicio da crise. Com o avango do
EEG, tornou-se um procedimento desejavel tentar corrigir artefatos nos dados gravados.
O principal objetivo da correcao de artefato é remover os artefatos o mais completamente
possivel, sem distorcer o sinal de interesse (ILLE; BERG; SCHERG, 2002).
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2.2 Neurofeedback

O NFB ¢é uma técnica derivada do BFB que tem como objetivo de fornecer um
caminho para o individuo modular sua dindmica neural. Esse feedback pode ser obtido
através estimulacgoes internas ou externas, sendo os estimulos visuais e auditivos os mais
comuns (MASCARO, 2017; DAVELAAR, 2018). No NFB as variaveis de interesse sao
cerebrais, o que pode levar, eventualmente, a resultados mais profundos e rapidos se
tratando de desordens cerebrais (DIAS, 2010). Nos tltimos quinze anos, o NFB cresceu em
popularidade como uma opc¢ao de intervencao para o treinamento de atengdo em pacientes
com diagnoéstico de TDAH (BLUSCHKE; ROESSNER; BESTE, 2016; RUBIA, 2018).

Durante o treinamento de NFB, varias técnicas nao invasivas sao empregadas para
registrar a ativacao cortical, como MEG (FOLDES et al., 2020), fMRI (WATANABE et
al., 2017), NIRS (KIMMIG et al., 2019), PET (JARDIM, 2017), e o EEG (BLUSCHKE;
ROESSNER; BESTE, 2016), muito utilizado atualmente.

O uso de ferramentas computacionais tem auxiliado na busca de metodologias
que sejam eficazes para o tratamento de dependentes, visto que ainda nao existe uma
metodologia padronizada. Existem protocolos especificos para cada tipo de vicio, visto que
cada substancia age em dreas especificas do cérebro (DIAS, 2010). O uso do treinamento
NFB para a reducao do nivel de estresse tem como objetivo induzir o relaxamento, tendo
a banda « o mais relacionado, e tem como objetivo o aumento de seu nivel (SA; SOARES,

2003). Com esse aumento, é possivel haver uma melhora, por exemplo, na qualidade do
sono (DIAS, 2010).

Sujeitos com o espectro autista mostram irregularidades e anomalias nos padroes
de ativacao cerebral, sendo elas uma grande redugdo na onda o (CHAN; SZE; CHEUNG,
2007), e um grande aumento na onda ¢, § (CORNEW et al., 2012) e v (LUSHCHEKINA
et al., 2012). A modificagao dos padroes atipicos de atividade cerebral presentes no autismo

poderia ser considerada como objetivo prioritario, o que poderia ser conseguido através do
NFB (GARCfA—BERJILLOS et al., 2015).

No protocolo criado por Rosenfeld (1997), valida o papel da assimetria « frontal

F4—F3
F3+F4)°

com um eletrodo de referéncia em Cz (HAMMOND, 2005). Outro protocolo aplicado é a
redugao da onda § (MASCARO, 2017).

na depressao (protocolo ALAY). Esse protocolo é baseado em uma assimetria (

Para alcoolismo e abuso de drogas, os individuos geralmente apresentam baixos

niveis nas ondas a e # e um aumento na onda (. Usando o treinamento NFB, é necessario
reduzir a onda § e aumentar a onda a e § (HAMMOND, 2007).
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Dentre os problemas citados acima nos protocolos, atualmente o NFB tem um
amplo espectro na aplicagado. Nos quais, o NFB pode ser aplicado para dificuldade de
aprendizagem, problemas de desenvolvimento, aumento das capacidades cognitivas, memo-
ria, epilepsia, acidente vascular cerebral (AVC), personalidade antissocial, insénia, dores
de cabeca e enxaqueca. Logo, esses problemas podem ser aplicados e estudados usando

o treinamento NFB, observando mais profundamente o progresso dos sujeitos com o
treinamento (HAMMOND, 2007).

No NFB tem como grande importancia sua ICC, pois é nele que contém todo o
sistema para capturar os sinais cerebrais, processar tais sinais e gerar o feedback para o

usuario. A ICC sera apresentada na proxima secao.

2.3 Interfaces Cérebro-Computador

Muitas pessoas com deficiéncias motoras graves precisam de Tecnologias de Comu-
nicagdo Aumentativa e Alternativa (CAA) para terem a possibilidade de realizar tarefas
normais do cotidiano (SCHALK et al., 2004). A CAA refere-se a uma area de pesquisa, bem
como a pratica clinica e educacional (BEUKELMAN; MIRENDA et al., 1998). Entretanto,
aqueles que estao com algum tipo de paralisia parcial ou total, nao conseguem utilizar
as CAA convencionais, pois necessitam de algum tipo de controle muscular. Nas tltimas
décadas, varios estudos avaliaram a possibilidade em utilizar os sinais cerebrais nas CAA

que nao requer controle muscular (SCHALK et al., 2004).

As ICCs medem caracteristicas especificas da atividade cerebral e as traduzem
em comandos de controle de dispositivos (SCHALK et al., 2004). Elas fornecem aos
usuarios um canal de comunicagao e controle que nao dependem das vias normais de saida
do cérebro (nervos e musculos periféricos) (WOLPAW et al., 2000). O interesse atual
no desenvolvimento da ICC tem como principal objetivo fornecer uma nova opgao de
comunicagao para pessoas com deficiéncias motoras graves, pois os impedem de usar CAA
convencionais, ou seja, todas aquelas que requerem algum controle muscular voluntario

(SCHALK et al., 2004).

As ICCs podem usar métodos invasivos ou nao invasivos. ICCs invasivas usam
atividade de neurdnio tinico registrada no cérebro. Embora tenha uma resolucao espacial
mais alta e possam fornecer sinais de controle com muitos graus de liberdade, as ICCs
que dependem de eletrodos no cortex enfrentam problemas na obtencao e manutencao
de gravagoes estaveis a longo prazo (LEUTHARDT et al., 2004). ICCs nao invasivas
usam atividade de EEG que sao convenientes, seguros e baratos, mas tem uma resolucao
espacial relativamente baixa, sao suscetiveis a artefatos como sinais de eletromiografia
(EMG), eletrooculografia (EOG), eletrocardiografia (ECG), interferéncia da rede elétrica,

ao colocar os eletrodos, impedancia eletrodo-pele, que geralmente exigem treinamento
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extensivo do usudario. Muitos fatores determinam o desempenho de uma ICC, incluem os
sinais cerebrais coletados, métodos de processamento de sinal, algoritmos que convertem

sinais em comandos a serem enviado a um dispositivo final (feedback fornecido ao usuério)

(SCHALK et al., 2004).

2.3.1 Processamento dos sinais cerebrais

Com o avanco das ICCs, métodos para a deteccao de artefatos sdo propostos com
objetivo de deixar os sinais coletados mais “puros”, com isso o artefato podera ser rejeitado
ap6s sua identificagdo. Métodos adaptativos, como o Principal Component Analysis (PCA),
Independent Component Analysis (ICA) e a fastICA, sdo usados para remover artefatos nos
processamentos offline. Pode-se também combinar filtros espaciais citados anteriormente
com a ICA, a fim de reduzir interferéncias e artefatos comuns e melhorar o reconhecimento
de padroes que forem desejados (MCFARLAND et al., 1997).

Artefatos de EOG, por exemplo, podem ser totalmente evitados, mas sua rejeicao
pode resultar em perda de informacgoes neurais. Outros tipos de artefatos como piscadas
e mastigacao também sao comuns nas coletas de dados e precisam ser retirados para o
melhor processamento dos sinais (DELISLE-RODRIGUEZ et al., 2017). Sabendo que esses
efeitos podem prejudicar os sinais coletados, prejudicando o reconhecimento de padroes, os
filtros espaciais sao métodos que podem ajudar a retirar esses efeitos indesejados, deixando
os sinais em melhores condigoes para serem processados, assim, obtendo resultados mais

desejados.

Filtros espaciais, como o Common Average Reference (CAR), Local Average Refe-
rence (LAR), Weighted Average Reference (WAR) e Laplacian Method (LPM) sao usados
nas ICCs para reduzir interferéncias comuns nos sinais de EEG (DELISLE-RODRIGUEZ
et al., 2017). O filtro CAR calcula a média dos sinais em todos os eletrodos. O valor
calculado é subtraido do sinais de interesse (MCFARLAND et al., 1997). O filtro LAR
calcula a média dos sinais dos eletrodos que estao em volta de um eletrodo central, levando
em conta as distancias reais entre os eletrodos (PFURTSCHELLER; NEUPER; BERGER,
1994). O filtro WAR ¢ uma modificacao do CAR levando em consideragao as distancias
reais entre os eletrodos (PFURTSCHELLER; NEUPER; BERGER, 1994). O filtro LPM é
usado somente quando os eletrodos estao dispostos em uma matriz retangular, levando em
conta apenas os quatro vizinhos retangulares. Esse método foi usado para comparar com
os resultados obtidos pelo filtro espacial LAR (MCFARLAND et al., 1997).

Outro filtro importante é o passa-baixa Butterworth, pois ele tem sido muito
utilizado para preservar componente de interesse. Projetando corretamente o filtro, pode-se
selecionar as bandas de frequéncia relacionadas a banda de interesse e pode-se ter uma

resposta mais plana na banda passante (AMIN et al., 2015).
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Neste trabalho foi escolhido um filtro passa-banda que usa a Fast Fourier Transform
(FFT) e a Inverse Fast Fourier Transform (IFFT), com banda de interesse de 1 a 30 Hz.
A analise de Fourier é de grande importancia para matematicos e engenheiros e é um dos
assuntos mais antigos sobre a andlise na matematica. Esse estudo realiza decomposicao de
fungoes periddicas em séries trigonométricas convergente, denominado analise de Fourier,
em homenagem a Jean Baptistes Joseph Fourier (1768 - 1830) (GURGEL, 2013).

Para a filtragem, para cada seguimento a FFT é usada no dominio da frequéncia
para zerar as componentes fora da banda de interesse (1-30 Hz), multiplicando uma fungao
retangular de filtro de banda. Apos a FFT, é usada uma IFFT para retornar ao seguimento
filtrado no dominio do tempo. Esse filtro é adequado para o processamento online em
comparacao com outros filtros, sendo aplicado com sucesso em ICC (ROMERO-LAISECA
et al., 2020).

2.3.2 Extracao de Caracteristicas

Algoritmos usados extracao ou classificagao de padroes sdo importantes para anélise
dos dados e devem otimizar o desempenho da ICC utilizada (MCFARLAND et al., 2006).
Podem ser usados para reconhecimento de padroes de uma maneira que facilite a analise
(KHALID; KHALIL; NASREEN, 2014). Além disso, é desejavel que esses algoritmos
permitam discernir e interpretar os processos usados pelos sujeitos para resolver a tarefa
imposta pela ICC na qual sao confrontados (MCFARLAND et al., 2006).

Os padroes podem ser extraidos no dominio do tempo, frequéncia, tempo-frequéncia
e no dominio espacial. Com os padroes extraidos corretamente, hd uma grande chance
do algoritmo entender o que é preciso reconhecer (REALITY Al 2017). Varios métodos
foram desenvolvidos para encontrar padroes adequados, dentre eles o PCA, ICA, densi-
dade espectral de poténcia, energia, Common Spatial Patterns (CSP), filter-bank CSP e
geometria de Riemannian sao exemplos de algoritmos para extrair padroes. Neste trabalho

foi escolhida a geometria de Riemannian para extrair as caracteristicas.

A geometria de Riemannian é o ramo da matematica que estuda espacos suavemente
curvados que se comportam localmente como espacos euclidianos. Embora possa parecer
uma ferramenta matematica exodtica, o conceito do espago topoldgico de Riemannian é
mais comum do que se pode esperar (YGER; BERAR; LOTTE, 2016).
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Seja e; € RF*" seja um trial i de EEG bruto, onde E o ntimero de canais de EEG, e n
o nimero total de amostras. Entao o conjunto de treinamento Ct = {eq, ey, ..., €;,...,en },
formado por N segmentos das classes cl e ¢2, é usado primeiramente no estagio de
calibragdo apos a filtragem para calcular uma matriz de referéncia SPD, denotada como
C,er. Crer ¢ a média de todo o conjunto de covariancias rotuladas, mostrado na Equacao

2.2 (BARACHANT et al., 2011).

1
Cp — ﬁXpXT (21)

Crr =A(Cy,....Cp) = = > C,, (2.2)

p=1

ol

onde X, € RF*C" ¢ um segmento filtrado, que corresponde a classe y, € (c1,c2), p é o
nimero de rétulos, £ ¢ o nimero de canais de EEG, C, € R¥*F ¢ uma amostra da matriz
de covariancia (SPD), e n é a duragao da época em niimero de amostras. Todas as matrizes
de covariancia {C, }5:1, sao projetadas no plano tangente pela Equacao 2.3, enquanto a
operacao inversa que projeta um elemento do espaco tangente de volta ao espaco topologico,
ou seja, mapa exponencial é definida pela Equagao 2.4 (DELISLE-RODRIGUEZ et al.,
2019).

S, = log (crﬁcpcm]% ) (2.3)

_1 _ 1
C, = exp (Cm]‘? Spcﬁ;), (2.4)

onde S, é a projegao no plano tangencial, log(.) denota o logaritmo e exp (.) denota a
exponencial. Além disso, a distdncia de Riemannian entre {C, }5:1 e Gy, € a média

geométrica pode ser calculada pelas Equagoes 2.5 e 2.6.

~

E 2
(SR (Cp7 Cref) = Hlog (C;ejr, Cp) HF = lz 10g2 )\1‘| s (25)
=1
8(Cy, ..., Cy) = arggin (Cf- Cy) zpj 52 (C,, Cpey), (2.6)
e, p=1

E ~ . — JO L J 7
onde {\; },_, sdo os autovalores reais de Crelfcp. A média geométrica é calculada por um
processo iterativo que tem como objetivo projetar as matrizes de covariancia no espago
tangente, estimando a média aritmética no espago tangente e projetando a média aritmética

no espaco topologico. Em seguida, precisa-se repetir os passos acima até sua convergéncia
(DELISLE-RODRIGUEZ et al., 2019).
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Finalmente, a matriz de projecao C,.s ¢ usada nos estagios de calibracao e validagao,
para projetar as matrizes de covaridncia {C, }5:1 na tangente espacial e essas matrizes de
covariancia podem ser usadas como recurso em um classificador considerando os seguintes
operadores de vetorizacao modificados que empilha, com pesos apropriados, a parte superior
triangular de S, em (£ + 1) E/2 x 1 vetor coluna, como mostrado na Equagdo 2.7. O
coeficiente v/2 é aplicado aos elementos nio diagonais de S,, a fim de preservar a igualdade
de normas [, = [[Vet (S,

Vet (S, = [sz,J; V28,1 2 Spe.2; V2Sp1.5: V22 55 .o SpE,E} (2.7)

Abaixo é apresentado o pseudo-algoritmo de Riemannian, que utiliza as funcoes
covariances, meancovariances, e tangetspace, disponibilizado no site <https://github.com/
alexandrebarachant>. F é o niimero de canais, n é o nimero de amostras de EEG por

canal, 7 ¢ o nimero de cada segmento e 7' indica o operador de transposicao.

Pseudo-algoritmo de Riemannian

1. Seja Ap,; e Bgni, um set de validagao e treinamento, respectivamente;
2. Xgnie Ygy,, sao os set de validagao e treinamentos filtrados;
3. Cirain = covariances (X);

4. C,ep = meancovariances (Ciygin,’ riemann’); calculando a média de riemannian

5. Trainingset = Tangentspace (Cyyin, CTef)T ; extraindo as caracteristicas

6. Cyau = covariances (Y);

7. Validationset = Tangentspace (Cq, Cref)T; extraindo as caracteristicas

2.3.3 Classificacao

Algoritmos de classificacao sao usados para identificar padroes da atividade cerebral.
O desempenho de um padrao depende do algoritmo de classificacdo empregado. Para
escolher um classificador mais apropriado para um determinado conjunto de dados, as
propriedades devem ser conhecidas (LOTTE et al., 2007; LOTTE et al., 2018). Principais
defini¢oes usadas para descrever os diferentes tipos de classificadores disponiveis, sao

mostrados abaixo:
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Generativo/Discriminativo Classificadores generativos (Quadratico de Bayes),
aprendem os modelos de classe. Para classificar um vetor de recurso, os classificadores
generativos calculam a probabilidade de cada classe e escolhem a mais provavel. Ja os
discriminativos (SVM), aprendem a forma de discriminar as classes com o objetivo de

classificar diretamente o vetor de caracteristicas (LOTTE et al., 2007).

Estatico/Dindmico A anédlise do comportamentos humano nao-verbal podem ser
realizadas observando os padroes frame a frame ou considerando uma sequéncia de frames
como em uma série temporal. Essas duas abordagens sao chamadas de classificacao estatica
(baseada em frames) e classificagdo dindmica (baseada em sequéncias de frames). Os
classificadores estaticos mais utilizados sao, o SVM, NN e arvore de decisao e tem sido
utilizados no campo de reconhecimento de emogoes. HMM e suas variagoes constituem-
se como classificadores dinamicos e sao mais utilizados para melhorar a precisao de
alguns tipos de reconhecimentos de padroes, como o reconhecimento de afeto a partir de
modalidades visuais ou de dudio (PETRIDIS et al., 2009).

Estavel /Instavel Classificadores estaveis (Linear Discriminant Analysis - LDA),
tém baixa complexidade. Eles sao considerados estaveis, pois pequenas variagoes no
conjunto de treinamento nao afetam consideravelmente o desempenho. Ja os classificadores
instaveis (Perceptrons multi camadas) tém uma alta complexidade, pois pequenas variagoes
do conjunto de treinamento podem levar a importantes mudangas no desempenho (LOTTE
et al., 2007).

Regularizado Regularizar consiste em controlar com cuidado a complexidade do
classificador com objetivo de evitar o excesso de treinamento. Um classificador regularizado

tem bons desempenhos de generalizagao e ¢ mais robusto em relagao aos valores discrepantes
(LOTTE et al., 2007).

O classificador SVM consiste em um método de aprendizado para problemas de
reconhecimento padrao. Esse método foi criado por Vapnik (VILELA, 2011), e vem sendo
usado com grande sucesso em problemas, como a previsao de séries temporais, para
enfrentar o reconhecimento, para o processamento de dados biolégicos e para o diagndstico
médico. Esse método ¢é essencialmente uma abordagem geométrica para o problema de
classificagdo. Cada vetor de caracteristicas do nosso conjunto de treinamento pode ser visto
como um ponto x em um espago R" e o aprendizado consiste em “dividir” os elementos

positivos dos negativos neste espago euclidiano (VILELA, 2011).
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Os SVM foram projetadas originalmente para classificagoes binarias, mas muitas
aplicacOes praticas consistem em problemas de multi-classificagao, que geralmente sao
convertidos em bindrios. Até o momento, varios métodos foram propostos para decompor
e reconstruir problemas de multi-classificacao, os quais se podem referir a uma boa visao
desses métodos escritos por Rifkin (LIU; HAO; YANG, 2005).

O SVM gera um modelo de classificagdo na forma de fungao linear f (z) = w*z+b.
Sendo w os valores do pesos e b o valor dos bias e x sdo os valores de entrada. A localizacao
do hiperplano é definida como f (z) =0 = w * x + b. O exemplo na Figura 2 mostra um
plano cartesiano sendo que os eixos x e y mostram as caracteristicas, pontos pretos no
lado esquerdo representam dados pertencentes a classe 1 e alguns pontos brancas no lado
direito que representam dados pertencentes a classe -1. Os pontos pretos estdao no lado do
hiperplano que corresponde ao caso quando f () > 0 e os pontos brancos estao no lado do
hiperplano que correspondem ao caso em que f (x) < 0. Olhando para a localiza¢ao dos
dados em relagao ao hiperplano, a classe a qual os dados pertencem pode ser identificada
pelo modelo de classificagio (CASAGRANDE et al., 2019).

A
XZ

Figura 2 — SVM linear (BUCH, 2008).

A matriz de treinamento gerada é utilizada para que o classificador modele os dados
fornecidos de forma a maximizar a separagao entre as classes de atencao e desatencao. Apds
construido o modelo, as novas amostras fornecidas no treinamento NFB sao classificadas
pelo SVM, que atribui a amostra o valor de uma das classes, levando em consideragao
o modelo construido no treinamento. Este método de classificacao foi utilizado, devido
aos bons resultados quando aplicados a sinais EEG, lembrando que precisa também de

bons dados para ensinar o SVM a interpretar o que sdo as classes (AMIN et al., 2015;
HARIHARAN et al., 2014).
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O hiperplano pode assumir diversas formas a fim de separar o maximo possivel
dois ou mais estados. Nesse sistema proposto, o SVM tem total importancia, pois ele sera

o responsavel em classificar o que é atencao e nao atencao dos dados coletados.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Materiais

3.1.1 Sistema de Captura de EEG - Cognionics Quick-20

Para a aquisicao de sinais cerebrais, foi utilizado um sistema de captura de EEG
sem fio (Figura 3a) da empresa Cognionics, Inc. (Quick-20) que possui 20 eletrodos
distribuidos de acordo com o sistema 10/20 (Figura 3b) e um pacote de software para o

processamento preliminar e aquisicao de dados (CGX Acquisition Software).

QUICK 20

Figura 3 — (a) - Sistema de captura de sinais Cognionics; (b) - Sistema Internacional
10/20; (c) - Eletrodos secos para o sistema de captura Quick-20. <cognionics.
com/index.php/59-products/sensors>

O sistema de captura Quick-20 possui um conversor analogico-digital com resolucgao
de 24 bits, taxa de amostragem de 500 amostras por segundo, largura de banda 0,5 a 100
Hz, com acoplamento DC real, acelerometro de 3 eixos que mede o movimento da cabega

e alcance sem fio de 20 metros.
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O sistema de captura também possui eletrodos ativos, blindagem ativa para maior
qualidade do sinal, facilidade no posicionamento dos eletrodos secos (ndo precisam de gel),

oferecendo menor tempo para coloca-lo nos sujeitos (Figura 3c).

Para a aquisi¢do e processamento do sinal cerebral foi usado um computador com
processador i7-7700, um placa de video GeForce GTX 1070 com 6 GB de meméria, HDD
1 TB, SSD 120 GB, e 16 GB de meméria RAM. A aquisicao de dados foi realizada com

um software da empresa Cognionics.

3.1.2 Jogo Sério - Neurofeedback Space

O jogo Neurofeedback Space foi desenvolvido pela equipe do BRAEN com objetivo
de proporcionar uma experiéncia de conforto e imersao para criancas com TDAH. Para
processar o jogo foi utilizado um computador com processador i7-7700, placa de video
GTX 1080 com 6 GB de memoéria, HDD 1 TB, SSD 120 GB, e 16 GB de memoria RAM.
O tema espacial foi escolhido, pois o sistema de captura de EEG pode ser comparado a
um capacete espacial usado pelos pilotos (MACHADO et al., 2019).

O menu principal (Figura 4a) do jogo é dividido em trés partes. Antes de jogar, o
astronauta, como é chamado o jogador, deverda escrever seu nome, data de nascimento, o
nimero da sessdo e a data desta sessao (Figura 4b) (MACHADO et al., 2019).
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Figura 4 — Telas principais do jogo Neurofeedback Space; (a) - Menu principal; (b) -
Cadastro dos sujeitos; (c) - Questiondrio para avaliar o paciente na experiéncia
apds o jogo; (d) - Ambiente do jogo online.
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Na opcao Games, presente no menu principal, estao presentes 3 modos do jogo
com diferentes niveis de dificuldade, sendo o nivel 1 o mais facil, o nivel 2 o intermediario
e o nivel 3 o mais dificil. Nesta pesquisa de mestrado foi utilizado somente o nivel 1 do
jogo, com novas adaptacoes implementadas de acordo com a ICC proposta na Secao 3.2.
O jogo consiste em um foguete no espago onde os sujeitos devem controlar sua velocidade
por meio do sistema de captura de EEG, quanto mais alto seja o nivel de atencao maior a
velocidade do foguete (podendo chegar a 100%) a fim de capturar o maximo de estrelas

possiveis. O jogo salva o total de estrelas capturadas no periodo do jogo (Figura 4d).

A opcao Comportamento, presente no menu principal, é dedicada para avaliar a
experiéncia do sujeito. Uma vez selecionada, é aberto um ambiente onde é possivel registrar

algumas informagoes sobre a experiéncia pés jogo (Figura 4c) (MACHADO et al., 2019).

3.1.3 Avaliacdes Cognitivas
3.1.3.1 Bateria Psicolégica para Avaliacdo da Atencao

A Bateria Psicoldgica para Avaliagao da Atengdo (BPA) tem como objetivo avaliar
a capacidade da atencgao. Sao avaliadas trés tipos de atengdo, a atencao concentrada
(AC) com tempo de duracao para fazer o teste de dois minutos, atencao dividida (AD)
com tempo de duragao para fazer o teste de quatro minutos e atengdo alternada (AA)
com tempo de duragdo para fazer o teste de dois minutos e trinta segundos (RUEDA;
MONTEIRO, 2013).

A anélise dos trés testes em conjunto fornece uma medida de atengao geral. Os
testes foram criados a partir de varios estimulos abstratos, com isso serviram para construir
as trés folhas de respostas (AC, AD e AA). A distribuigao dos estimulos em cada teste,
contém quatrocentos estimulos distribuidos em vinte linhas com vinte estimulos cada,

sendo cento e vinte estimulos-alvo e duzentos e oitenta sao estimulos distratores (RUEDA;
MONTEIRO, 2013).

O resultado final é obtido considerando o estimulo-alvo de cada teste, subtraido
pelos erros e das omissoes que o sujeito cometeu. No caso da nota geral de atencao é obtido
por meio da somatéria dos pontos totais de cada teste (AC+AD+AA), sendo trezentos e
sessenta a pontuacao maxima possivel (RUEDA; MONTEIRO, 2013).
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3.1.3.2 Escala de Afetos Positivos e Negativos - PANAS

Afetos positivos (AP) e afetos negativos (AN) sdo indicados com o vigor e a
frequéncia em que as pessoas vivenciam as emocoes. Sujeitos com escores altos de AP tem
grande experiencia com episoédios frequentes de prazer, logo, eles se consideram alegres
entusiasmados e confiantes. Sujeitos com altos niveis de AN mostram repetidamente, expe-

riencias de desprazer, logo, sao pessoas de forma geral que se acham tristes, desanimadas
e preocupadas (ZANON et al., 2013).

A Escala de Afetos Positivos e Negativos (PANAS) é uma breve medida de au-
tocorrelato criada para fornecer indices independentes de AP e AN. Originalmente o
PANAS foi criado ao selecionar empiricamente itens de um conjunto maior de descritores
de humor que funcionavam como indicadores relativamente “puros” de AP e AN para
adultos no idioma natural do inglés americano. Desde o desenvolvimento do PANAS,
diferentes versoes foram elaboradas com sucesso em diferentes idiomas, para criancas e
para adolescentes (CARVALHO et al., 2013). Além disso, o PANAS também tem sido
amplamente empregado em pesquisas que visam entender o bem-estar subjetivo. De fato,

o AP é considerado como elemento principal do bem-estar e da adaptabilidade geral
(CARVALHO et al., 2013).

3.2 Métodos

3.2.1 Modelo da Velocidade Baseada no Nivel de Atencao

Com objetivo de enviar ao jogo valores de velocidades relacionado com os niveis de
atencao dos sujeitos no momento do jogo, foi proposto um modelo utilizando regressao
cubica e interpolacao para obter a velocidade no jogo online, e sua obtenc¢ao é explicada
no texto que segue. Na Figura 5 sao mostrados os modelos de velocidades para o estado

de atencao e nao atencao.

Sabendo que X é a matriz de vetores de caracteristicas (ou padroes) formando um
cluster de padroes relacionados ao estado de atencao com valor médio w4, e outro cluster
de padroes relacionados ao estado de desatengao com valor médio pp. Nesse método sao
criados vetores de velocidades e coeficientes polinomiais para os estados de atencao e
desatencao. Para melhor entendimento, padroes de atencao foram utilizados para explicar
o funcionamento do método. Para calcular a distancia de todos os padroes x; até p,4 , foi

aplicada a equacao euclidiana (Equagao 3.1)
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Figura 5 — Curvas de velocidade segundo o nivel de atengao; (a) - Modelo de velocidade
usado com os padrées reconhecido como atengao; (b) - Modelo de velocidade
usado com os padroes reconhecido como desatencao.

di = /(s — ) (s — )", (3.1)

onde d; é a distancias obtida entre o padrao x; e a média pu,. Para a curva da atengao,
quando mais perto de p4 maior é a velocidade obtida, e quanto mais longe menor e a
velocidade. A histerese é uma recompensa para o sujeito que esta jogando, sendo ativada
quando a velocidade chegar em seu valor maximo (100%), com isso a velocidade nao iré
diminuir até que o sujeito consiga manter um nivel de atencao, tal que d; < Dmédia. Esse
valor Dmédia é associado a velocidade média (Vmédia) obtida a partir das velocidades
acima de 40% adquiridas pelo sujeito no jogo online da fase 2 de calibracao (ver Figura
5a). O modelo facilita manter a velocidade maxima modificando o valor de Dmédia mais
préximo a velocidade minima (V) correspondente a d,,,, deixando o modo de jogo mais
facil. A partir das distancias obtidas, no texto que segue, serd explicado como obter o

modelo da Figura 5Ha correspondente ao estado de atencao.

O conjunto de distancias calculadas é analisado por meio do quartil para obter
os valores de distancias associados aos quartis em 25%, 50%, 75% e 100%. Os quartis
ou percentis, dividem os valores ordenados em quartos. Logo, o 1° quartil do vetor de
distancias, é o menor valor do vetor que supera o 25% dos valores, o 22 quartil é a mediana,
0 32 quartil é o menor valor do vetor que supera o 75% dos valores e 0 4° quartil é o maior
valor do vetor (100%) (CARVALHO et al., 2011). Com os quartis calculados, foi necessdrio
criar um limite superior e um limite inferior mais robustos para o vetor de distancias, com
objetivo de identificar outliers. Sao considerados outliers valores acima do limite superior
e valores abaixo do limite inferior, e sao representados pelas equacoes: L;,r = 3% quartil -
1,5 x (3°quartil - 1° quartil) e L, = 3° quartil + 1,5 x (32 quartil - 1° quartil).
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Sabendo que V,;, =40, Vg =70 € V0 =100 sao valores que foram definidos
pelos pesquisadores e estdo relacionados ao limite inferior (L), ao 22 quartil (mediana) e
ao limite superior (Lsyy), € que dp, € o valor mais proximo do Lyys, dieq é 0 valor mais
préximo da mediana e d,, € o valor mais préximo do L, (ver Figura ba). Foi utilizado os
limites de velocidades (Vinin, Vined € Vinaz), 0s limites das distancias (dmin, dimed € dmaz) € 0
conjunto de distancias calculadas sobre os padroes de atencao em X para se obter um vetor
de velocidades V usando a interpolagao ctbica (Piecewise Cubic Hermite Interpolating
Polynomial - PCHIP).

PCHIP é um método matematico desenvolvido para interpolacao a partir de um
determinado conjunto de pontos de dados em um plano para ajustar uma curva suave

aos pontos. Este método permite construir uma curva que segue os valores predefinidos
suavemente( AKIMA, 1970).

Com as distancias e as velocidades geradas, proximo objetivo é utilizar essas
distancias e velocidades para obter os coeficientes de um polinémio de grau 3 (ciibico)
que vai ser usado como modelo durante o estado de atencao no jogo. As equacoes abaixo

mostram como obter o polinémio.

f=Wo+Wid" + Wod* + Wad® + ... + W,d" + (S x 40); (3.2)

sendo f uma fung¢do de grau n = 3, d sdo os valores das distancias obtidas pela Equagao
3.1, W sdo os coeficientes polinomiais e S é referente ao modo sham podendo ter valores
S =1 (ativado) ou S = 0 (desativado). Supondo que a matriz coluna V contém N valores

de velocidades, e a matriz D contém N valores de distancias correspondentes:

] (1 4 @ B
Vo 1 dy d5 d3

V=|%|D=|1d & & |, (3.3)
4 1 dy dy dy]

onde V é uma matriz coluna com todos os valores de velocidades obtidos pelo PCHIP, e D
é a matriz que contém todos os valores de distancias obtidos da Equacao 3.1. A estimativa

dos coeficientes W ¢ realizada através da Equacao 3.4

W= (D™D) 'D'V. (3.4)

Finalmente, o polinémio ctbico foi usado como modelo pela ICC para obter a
velocidade corresponde de um novo padrao x; como distancia d; reconhecido como estado

de atencao.
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Para o estado de nao atengao o procedimento para gerar a curva de velocidades é a
mesma, porém o V;,;,, = 0 (relacionado com Lj,f), Vinea = 20 (relacionado com a mediana)
€ Vinaz = 40 (relacionado com Lyy,), dpin € 0 valor mais proximo do Ly, dpeq € 0 valor
mais proximo da mediana e d,q,; ¢ 0 valor mais préoximo do Lg,,. Os trés valores sao
calculados com base nas distancias obtidas entre os padroes de desatencao a média pp.
O sentido da curva sobe de d,,;, para d,,.., ou seja, quanto mais perto de pp menor a
velocidade gerada, e quanto mais longe de pp mais rapido é a velocidade gerada (ver
Figura 5b).

Para realizar a interpolacao dos dados, foi utilizada a funcao 1-D data interpolation’
(interpl) do Matlab. A funcao Polynomial curve fitting* (polyfit) do Matlab foi utilizada
para obter os coeficientes polinomiais. Para analisar o grau do polinémio e verificar a
separacao das curvas de atencao e ndo atencao, foi utilizado a funcao Polynomial evaluation®
(polyval) do Matlab.

3.2.2 Selecdo de Padrées Baseado em Probabilidade

Com o objetivo de obter os vetores de caracteristicas com maior probabilidade de
corresponder ao estado de atencao, e obter um modelo mais confidvel para o reconhecimento
dos estados de atencao e nao atencao, foi proposto um método baseado na analise de
probabilidade para rejeitar padroes que supostamente sao do estado de atengao mas nao
confiaveis, ou seja sdo padroes com maior probabilidade de corresponder ao estado de
nao atencao. Supondo que temos um conjunto de padrdes ou vetores de caracteristicas
X que contém estados de atencdo e nio atencdo. Entdo, seja X € RV*/ um conjunto de
vetores com f caracteristicas contendo N objetos z; € R/ cujos dados correspondentes
ao estado de atengao obtido na fase de calibracao sao os primeiros N /3 objetos com lago
aberto, seguidos por N /3 vetores caracteristicos do estado de atencao coletados na fase de

calibracao com lago fechado, e contendo por ultimo N /3 objetos do estado de repouso.

Denominamos calibracao de lago aberto quando o sujeito foca sua atenc¢ao sob um
objetivo, sem fazer uma agao ou controle (exemplo a velocidade do foguete da Figura 7a)
usando o préprio nivel de atencao. Calibracao em lago fechado é quando o sujeito foca sua
atencdo sob um objetivo, fazendo uma agao ou controle (exemplo na velocidade do foguete
da Figura 4d) usando o préprio nivel de atenc¢do. As duas fases de calibragao descritas
acima serdao explicadas em detalhes na Secao 3.2.3. A probabilidade de cada padrao de

atencao foi calculada usando as Equacgoes 3.5, 3.6 e 3.7.

<https://www.mathworks.com/help/matlab /ref/interpl.html>
2 <https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html>
3 <https://www.mathworks.com /help/matlab/ref/polyval.html>
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dy = \/(:13Z —x;) (x; — a:j)T, I £ ] (3.5)

exXp (_dlj)
>_iitj €XP (—dy) ’

Py = (3.6)

N
pi= > Py (3.7)

i=2N/3+1
onde 7 representa os objetos de 1 até N, j representa os objetos de 1 até 2N/3, d; é a
distancia euclidiana entre x; e x;, p; ¢ a probabilidade de x; e x; corresponderem a uma

mesma classe, p; ¢ a probabilidade de x; de nao corresponder ao estado de desatencgao.

Os valores de p; sao usados para calcular um limiar, conforme mostrado na Equagao
3.8, que é empregado posteriormente para selecionar (p; < py,) os padroes de atencao mais

provaveis.

N/3 N/3 2N/3
Ptp = max {pj}j:/l X (1 - ‘max {pj}j:/l — max {pj}j:]é/?ﬁ-l’) . (3.8)

Com os padroes mais provaveis de atencao escolhidos, foi preciso balancear os
clusters contendo padroes do estado de atengao e nao atengao por meio de uma amostragem
aleatéria. Por fim, um novo conjunto de calibra¢do contendo padroes de atencao mais
provaveis (p; < py,) ¢ formado. Esse conjunto de padrdes mais provaveis de atencao
e nao atenc¢ao, sao balanceados, para obter uma ICC calibrada mais robusta para o

reconhecimento de ambos estados estudados.

3.2.3 Interface Cérebro-Computador Proposta

Nesta pesquisa foi criada uma ICC usando as metodologias de analise descritas
anteriormente para reconhecimento dos estados de atencao e nao atencao. O sistema de
captura de EEG foi configurado para que as coletas dos dados cerebrais fossem realizadas
a uma frequéncia de amostragem de 500 Hz, com filtro passa-banda de 0,5 a 100 Hz
com escala de amplitude de 500 pV'. Os eletrodos utilizados na pesquisa foram: Fpl, Fp2,
F3, F4, F7, F8, Fz, C3, C4, Cz, T3, T4, P3, P4, P7, P8, Pz, Ol e O2. A ferramenta
utilizada para importar os dados de EEG para o software Matlab serd o LabStreamingLayer
(LSL). Para melhor entendimento, o sistema proposto usado foi dividido em 3 fases: 1)
Calibracao com lago aberto durante 5 min, 2) Calibracao com laco fechado durante 1
min, e 3) Treinamento da Atenc¢ao durante 5 min. Na Figura 6 a ICC desenvolvida é

apresentada.
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Figura 6 — Diagrama da ICC desenvolvida.

De forma geral, na ICC proposta ¢ usado um filtro passa-banda sob janelas de
2 segundos para eliminar as frequéncias fora da banda de interesse, a geometria de
Riemannian para extrair os padroes a partir de uma analise de matrizes de covariancia
(ver Segao 2.3.2), o SVM com kernel RBF para reconhecimento dos padrdes de atengao
e nao aten¢do e um modelo usado na Fase 2 “Calibragao com lago fechado” e na Fase 3
“Treinamento da Atencao” que permite calcular a velocidade do foguete segundo o estado
de atencao. Entao, no treinamento online da atengao o sujeito pode usar seu estado de

atencao para jogar, acelerando ou desacelerando um foguete.

3.2.4 Calibracdo da ICC

Nessa secao sao apresentadas a Fase 1 e a Fase 2 de calibragao da ICC. As coletas
de dados foram realizadas em dez ciclos de atencao e nao atencao. Essas coletas foram
dividas em duas partes, cada uma com cinco ciclos. Na Fase 1 de calibragao sao utilizados
os cinco primeiros ciclos para calibrar a ICC, e na Fase 2 sao utilizados os cinco ultimos

ciclos para validar a ICC (Figura 7a).

Os sinais de EEG adquiridos sao filtrados por meio de janelas de dois segundos na
banda de de frequéncias entre 1 a 30 Hz aplicando um filtro passa-banda baseado na FFT
e IFFT, pois os estados de atengao e ndo atencao estao relacionados com essa faixa (Secao
2.3.1).

A geometria de Riemannian (ver Segao 2.3.2) foi utilizada para realizar a extracao
de caracteristicas a partir da andlise de matrizes de covariancia. Essa geometria é aplicada
sobre o conjunto de matrizes de covariangas obtidas dos dados oriundos da filtragem. Os

dados de EEG dos primeiros cinco ciclos sdo usados na geometria de Riemannian para
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Figura 7 — 7a - Ambiente virtual usado na Fase 1 de calibracao para coletas de atencao e
nao atencdo. 7b - Ambiente Virtual usado na Fase 2 de calibracao para coleta
de dados online por 1 minuto.

calibrar a ICC. Cada segmento de dois segundos, é filtrado e usado para calcular matriz de
covariancia. Entao, utilizando essas matrizes, é obtido uma matriz de projecao, usada para
projetar as matrizes de covaridncia no plano tangencial, obtendo o vetor de padroes (ou
caracteristicas) (ver Secao 2.3.2). Em seguida, aplicando o classificador SVM com kernel

RBF (ver Segao 2.3.3), é gerado o primeiro modelo de classificacao.

Os dados correspondentes aos tltimos cinco ciclos foram utilizados para validar a
ICC, aplicando o mesmo processo de filtragem e de extracao de caracteristicas. A matriz
de projecao é a mesma obtida nos cinco primeiros ciclos. Foi utilizado um preditor, com
objetivo verificar se o modelo de classificagao gerado anteriormente esta reconhecendo
corretamente os estados de atengao e nao atencao. Os padroes de atencao e nao atencao
corretamente reconhecidos na validagao do classificador sao utilizados para obter um

modelo de velocidades (ver Segao 3.2.1).
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Com o primeiro modelo de classificacao criado e testado, o modelo de velocidades
e a matriz de projecdo de Riemannian obtido para calibrar e validar a ICC, o sujeito é
requisitado a controlar a velocidade do foguete com seu nivel de atengao durante 1 minuto,

o qual denominamos calibra¢ao Fase 2 com lago fechado (Figura 7b).

Os novos dados de aten¢ao capturados na Fase 2 sao usados junto aos dados de
atencdo e nao atengao para calibrar a ICC na Fase 1, com o objetivo de obter um conjunto
de dados balanceado com padroes dos estados de atencao e nao atengao mais confidveis
ou provaveis (ver Segao 3.2.2). Esse novo conjunto de dados balanceado é usado para
obter novamente a matriz de projecao a partir da geometria de Riemannian, baseado
na analise de matrizes de covariancia. Os vetores de padroes obtidos a partir da nova
matriz de projecao sao usados para obter um novo modelo de classificagdo. O conjunto de
padrdes obtidos para validar na Fase 1 de calibragao é usado para avaliar a ICC calibrada,
e obter padroes corretamente reconhecidos que sao usados para calcular um novo modelo
de velocidade (ver Segao 3.2.1).

Os padroes de atencao e nao atencao reconhecidos corretamente na validagao do
modelo do classificador foram usados para gerar a curva de velocidades. Esses padroes
passam pelo mesmo procedimento citado na Secao 3.2.1. Com isso a nova matriz de
projecao de Riemannian, o novo modelo de classificagdo e o novo modelo de velocidades

foram usados no treinamento da atencao.

3.2.5 Treinamento online da Atencao

Gerado o segundo modelo, o sujeito passa controlar a velocidade do foguete de
acordo com seu nivel de aten¢do durante um periodo de cinco minutos (Figura 8). Com o
fim do treinamento, dados de EEG, pontuagao, velocidade do foguete foram salvas para

posterior analise da efetividade do jogo para o treino da atengao.

Cr*dnSnélr*’oi
. 84571

Figura 8 — Tela mostrada ao sujeito durante o treinamento online de 5 minutos.
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3.3 Validacao

3.3.1 Participantes

Para o estudo, o treinamento da ICC foi realizado em dezoito sujeitos saudaveis
(dez homens e oito mulheres com idade entre 20 e 45 anos). Todos participaram de forma

voluntaria neste estudo.

As coletas de dados e treinamentos da ICC foram realizados no laboratério de
pesquisa do grupo BRAEN. No momento do experimento, eles estavam livres de qualquer
medicacao, drogas, disturbios neurologicos ou lesdes que pudessem afetar os resultados
experimentais. Nenhum dos individuos tinham experimentado a tarefa cognitiva usada

neste estudo.

3.3.2 Protocolo Experimental

Antes de iniciar as coletas os voluntarios eram questionados quanto seu estado
de saude e se faziam uso de medicamentos. E aqueles que faziam uso de substancias
psicotropicas que afetam a cognicao (metilfenidato, rivotril, entre outros), que estavam
gravidas ou lactantes, e com diagnéstico conhecido de doencas psiquidtricas (depressao,
TDAH, entre outros), neurolégicas (AVC, entre outros) e cronicas (diabetes e cancer) nao

foram admitidas no treinamento.

Esse protocolo foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica e Pesquisa (CEP)
e esta registrado sob o n® 30035620.6.0000.5542. O protocolo consistia em trés grupos
(G1, G2, G3), sendo cada grupo composto por seis participantes. Os trés grupos sao de

intervengao, e para cada grupo as velocidades se comportam de maneira diferente.

O G1, nao usa o efeito da histerese, ou seja, nao é recompensado por atingir a
velocidade maxima. O sujeito consegue se manter na velocidade maxima, caso seu nivel de
atencdo aumente, ou seja, o valor distancia fique menor possivel (limite inferior) com isso

mais perto do cluster de atengao (Figura 9a).

Para o G2, foi usado um limiar de 40% o qual coincide com a velocidade minima
no estado de atengao, e a histerese é ativada. O sujeito consegue chegar na velocidade
méaxima facilmente e como recompensa a velocidade nao caird até que a ICC reconheca o

estado de nao atencgao (Figura 9b), melhor explicado na Segao 3.2.1.

No G3 (Figura 9c) a histerese é ativada. A recompensa é ativada quando o sujeito
chegar na velocidade maxima, deste modo, ele ficard mais tempo em V,,,,. Depois da fase
2 de calibracao, a velocidade de recompensa é calculada. Primeiramente é definido um
limiar (Vimier) com valor de 0,80 (80%), logo apds, é definida uma média de todas as
velocidades obtidas acima de 40% (V),;0) no jogo online para a fase 2 de calibracao. Por

fim, a velocidade de recompensa Vmédia é calculada (ver Figura 5a), representada pela
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Figura 9 — Comportamento das velocidades para o grupo: (a) - G1; (b) - G2; (¢) - G3

equacao: Vmédia = V40 + (Vinaz — Vigo) X Vimiar-

No primeiro dia, assim que o sujeito chegou no laboratério, foi aplicado primei-
ramente o teste psicoldégico BPA, que mede o nivel de atengao dos sujeitos. Também foi
aplicado uma escala de afeto positivo e negativo (PANAS) com o objetivo de medir o
bem estar dos sujeitos. Esses dois testes foram aplicados pela Psicologa e mestranda em
Psicologia da UFES, Jade Carvalho. Para fazer esse teste de atencao foi pedido que todos
que estavam na sala, com excecao do aplicador, saissem da sala, pois é obrigatéorio um
ambiente mais silencioso e tranquilo para conseguir fazer um teste mais efetivo e sem
interferéncia externa. O objetivo desses testes iniciais sdo para verificar se os sujeitos

podem ter ou nao problemas cognitivos.

Feitos os testes de atengao e aplicado o PANAS; foi pedido ao sujeito que se sentasse
em uma cadeira confortavel em frente ao computador com as pés completamente no chao
e as maos em cima das coxas. Antes de comecar foi comunicado ao sujeito como iria
funcionar todo treinamento NFB. Para a coleta de dados, foi mencionado que o tempo

total da coleta seria de cinco minutos, sendo dez sequéncias de trinta segundos (quinze
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segundos para atengdo e quinze segundos para nao atengao, Figura 7a).

A coleta de dados para o estado de atengao consiste em uma tela com um foguete e
o sujeito deve escolher um ponto na tela do computador que consiga sentir mais confortavel,
e quando o foguete desaparecer, o sujeito é orientado a nao focar em nenhum ponto da
tela. Logo apds o treinamento, o sujeito passa por um jogo online com duragao de um
minuto (Figura 7a), onde é recomendado a focar no mesmo ponto do treinamento, pois
serao utilizados esses dados de atengao para retreinar o sistema. Depois que o sistema é
retreinado o teste online comega, e tem duracao de cinco minutos (Figura 8), e o sujeito é

aconselhado novamente a focar no mesmo ponto do treinamento.

Ao final de cada sessao, foram feitas quatro perguntas: “Durante o jogo vocé
sentiu mais agitado ou mais relaxado?”, “Vocé estd mais concentrado ou mais distraido?”,
“Como esta sua motivagao?” e “O quao dificil vocé achou o jogo?”. Os dois tltimos foram
respondidos em uma escala Likert de 5 pontos. A escala na terceira opc¢ao foi: 1-nao
motivada, 2-menos motivada, 3-neutra, 4-motivada e 5-muito motivada. E na ultima
pergunta: 1-muito facil, 2-facil, 3-neutro, 4-dificil e 5-muito dificil (Figura 4c) (MACHADO
et al., 2019).

3.3.3 Analise de Dados

Nesta secao sao apresentados alguns métodos de andlise dados que foram usados para
analisar a eficiéncia da ICC proposta. Acuracia é uma métrica que verifica o desempenho
de um conjunto de dados. Para uma classificacao binaria, as representacoes da matriz de

confusao para a acuracia sao mostradas pelas Equagoes 3.9.

VP + VN
A = T FP T N+ BN (39)

onde Acc é o valor da acuréacia, VP a quantidade de verdadeiros positivos que foi reconhecido,
FP a quantidade de falsos positivos reconhecidos, VN a quantidade de verdadeiros negativos

reconhecidos, FN a quantidade de falsos negativos reconhecidos.

O coeficiente x pode ser definido como uma medida usada para testar o grau de
concordancia (confiabilidade e precisao) em um classificador (PERROCA; GAIDZINSKI,

2003). Na Equagao 3.10 é mostrado como ¢é calculado esse coeficiente.

_Po_Pa

=--°2 ° 1
K= (310)

onde P, é a concordancia relativa observada entre os avaliadores e P, é a concordancia
hipotética de probabilidade de chance, usando os dados observados para calcular as
probabilidades de cada observador ver aleatoriamente cada categoria (FONSECA; SILVA;
SILVA, 2007).
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Apesar de ser utilizado para o estudo de confiabilidade, este método apresenta limi-
tacoes na medida em que nao fornece informagoes a respeito da estrutura de concordancia
e discordancia, muitas vezes, nao considerando aspectos importantes presentes nos dados.
As faixas de confiabilidade para os valores de x sdo: < 0,40 mostra uma confiabilidade ruim,
entre 0,40 - 0,75 mostra uma confiabilidade mediana e > 0,75 mostra uma confiabilidade

excelente (PERROCA; GAIDZINSKI, 2003).

No caso de avaliar a precisao corrigida por acaso de um classificador em relagao
a um processo “verdadeiro” de geracao de rétulo, o k é uma estatistica muito relevante
nessas configuragoes. Logo, uma estimativa mais realista da eficacia do classificador é a
proporcao de rotulos que o classificador consegue reconhecer, isso é o que o k representa
(JAPKOWICZ; SHAH, 2011).

A poténcia relativa (PR) permite analisar as ativagoes cerebrais nos sujeitos,
calculada para a Fases 1 e Fase 2 de calibracao, e para o treinamento da atencao. Os sinais
de EEG capturados foram transformados no dominio da frequéncia usando a FFT (ver
Se¢ao 2.3.1), calculando a poténcia das ondas teta (4 a 7 Hz, 0) e beta (13 a 30 Hz, 5) e a
relagdo entre elas (/). Neste estudo a PR é calculada através da Equagao 3.11:

x 100, (3.11)

sendo Ay s a poténcia da relagao 6/ para o estado de atengao e Ry/3 a poténcia da
relagdo 0/ para o estado de nao atengao. A relagdo 6/f foi escolhida devido que ela esté
relacionada aos tratamentos de atencao para pessoas com TDAH, sendo que é recomendado
reduzir o nivel da banda 6 e aumentar o nivel 5 (YANG et al., 2015; LIU et al., 2016).
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados os resultados e discussao do presente estudo. Ele
esta dividido em duas se¢oes. Na secao 4.1 sao analisados os modelos de velocidade das
duas fases de calibragao, o comportamento das velocidades na coleta para a Fase 2 de
calibragdo e no treinamento da atencao, e a poténcia relativa 0/5. Na segdo 4.2 sao
expostas e analisadas as médias por minuto de cada sujeito no treinamento da atencao e o
desvio padrao para cada minuto por sujeito. Além disso, analisa a poténcia relativa 6/
por sujeito a cada minuto, expoe os resultados dos testes cognitivos e as respostas das

perguntas comportamentais realizadas ao fim da sessao de cada sujeito.

4.1 Calibracao da ICC

Na Tabela 1 sao apresentados os coeficientes k e as acuracias obtidas na Fase 1 e
Fase 2 de calibragao, obtidos sob o mesmo conjunto de dados de validacao, e a pontuacao
da coleta online para a Fase 2. Esses dados de validacao foram coletados nos tltimos cinco
ciclos da coleta para a Fase 1, e a pontuagao foi obtida a partir da coleta online para a

Fase 2 de todos os sujeitos que participaram da pesquisa.

E possivel observar que no G1 houve um aumento no coeficiente x e na acuracia
da Fase 1 para Fase 2 para os sujeitos S3G1 e S6G1. Esse aumento do coeficiente k e da
acurdcia da Fase 1 para a Fase 2 de calibragdo, mostra que o protocolo utilizado (dez
ciclos de coleta para atengao e nao atengao) na coleta de dados para a primeira calibragao
da ICC, auxiliou na obtencao de dados reais de aten¢ao e nao atengao. Visto que esses
dados reais significam que os sujeitos conseguiram manter o foco enquanto o foguete estava
sendo exibido na tela, e quando a tela preta com a estrelas foi apresentada, os sujeitos

conseguiram nao focar em nenhum ponto da tela.

Outro motivo pelo qual a acuracia e o coeficiente k tiveram esse aumento, foi devido
ao uso da geometria de Riemannian a partir da andlise de matrizes de covariancia (ver
Secao 2.3.2). Na Fase 1 de calibragao obtém-se da geometria de Riemannian uma matriz
de projecao, essa matriz é usada para as Fases 1 e 2 de calibracao e para o treinamento
da atencao, sendo importante no reconhecimento dos estados de atencao e nao atencao.
Atualmente, a geometria de Riemannian é utilizada para extracao de caracteristicas de
dados de imagem motora, obtendo resultados eficientes para o coeficiente k e para as
acuracias, mostrando que esse método obtém padrdes mais confidveis em um conjunto de
dados filtrados (DELISLE-RODRIGUEZ et al., 2019; ROMERO-LAISECA et al., 2020;
GAUR et al., 2018; BARACHANT et al., 2013).
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Além disso, o aumento no coeficiente k e nas acuracias da Fase 1 para a Fase 2, foi
também devido ao método de selegao de padroes baseado em probabilidade (ver Secao
3.2.2). Esse método permitiu reconhecer os padrdes de aten¢ao que melhor representam o
estado de atencao, fazendo com que tenha uma matriz de padroes de atencao mais confiaveis.
No estudo feito por Gaur et al. (2018), foi proposto um método de filtragem baseado em
decomposigdo de modo empirico multivariado (MEMD) especifico do sujeito. O método
MEMD decompde simultaneamente os sinais EEG multicanal em um grupo de fungoes
de modo intrinseco multivariado. Essa decomposi¢cao nos permite extrair as informagoes
entre canais. Foi usado a geometria de Riemannian para extrair as caracteristicas, e o

desempenho da ICC foi verificado usando coeficientes k e acuracias.

Tabela 1 — Desempenho da ICC nas fases 1 e 2 de calibragao.

Calibracao
Fase 1 Fase 2
Grupo 1| k | Acurdcia (%) | s | Acurdcia (%) | Pontuagio
S1G1 | 0,70 85,00 0,70 85,23 12
S2G1 | 0,88 93,00 0,86 92,30 17
S3G1 | 0,66 83,00 0,70 85,38 12
S4G1 | 0,64 83,20 0,63 81,40 17
SHG1 | 0,29 64,53 0,17 58,63 12
S6G1 | 0,71 85,84 0,91 95,23 13
Média | 0,65 82,42 0,66 83,02 14

Grupo 2 | s | Acurdcia (%) | k| Acurdcia (%) | Pontuagio

S1G2 | 0,50 72,02 0,40 71,46 26
S2G2 | 0,57 78,38 0,61 79,84 25
S3G2 | 0,64 82,23 0,44 70,61 24
S4G2 | 0,18 58,76 0,23 61,15 29
S5G2 | 0,52 76,38 0,70 84,76 15
S6G2 | 0,06 52,76 0,04 48,23 28
Média | 0,31 70,23 0,39 69,24 25

Grupo 3 | k | Acurdcia (%) | & | Acurdcia (%) | Pontuagio

S1G3 | 0,05 52,46 0,12 56,84 11
S2G3 | 0,97 98,30 0,93 96,61 13
S3G3 | 0,90 94,92 0,84 92,07 12
S4G3 | 0,36 68,15 0,40 72,53 14
S5G3 | 0,71 85,69 0,81 90,92 14
S6G3 | 0,68 84,07 0,69 84,30 12

Média | 0,61 80,59 0,63 82,22 14
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Outros sujeitos tiveram uma queda nos coeficientes x e nas acuracias da Fase 1 para
a Fase 2 de calibragdo, como exemplo o sujeito SHG1 obteve uma redugao no coeficiente x
de 0,29 para 0,17 e nas acurdcias de 64,53% para 58,63%. Essa reducao pode ter ocorrido
devido ao estimulo visual, pois mesmo o classificador estando treinado para reconhecer
padroes de atencao e nao atencao, a ICC pode responder aos estimulos visuais de forma
inadequada. Além disso, barulhos externos e movimentos corporais podem afetar a atengao

dos sujeitos no momento da coleta, e isso pode refletir negativamente na qualidade dos
dados.

Os sujeitos do G1, de forma geral, apresentaram altos valores nos coeficientes x e
nas acuracias, e alguns sujeitos tiveram melhoras no desempenho da ICC da Fase 1 para a
Fase 2 de calibragao, mostrando que mesmo com alguns problemas ja citados é possivel
obter uma ICC calibrada mais robusta. Com isso, acredita-se que a Fase 2 de calibracao e
o método proposto para obter padroes com maior probabilidade de corresponder ao estado

de atencao foram essenciais para o desempenho da ICC.

Os sujeitos do G2 apresentaram pontuacoes altas, mas os valores das acuracias e
os coeficientes k ficaram baixos em comparagao ao sujeitos do G1. Isso esta relacionado
ao efeito facilitador da histerese do modelo de velocidade proposto (ver Segao 3.2.1). O
sujeito S3G2 apresentou uma reduc¢ao no coeficiente x de 0,64 para 0,44 e uma reducao
na acuracia de 82,23% para 70,61% com 24 pontos no online para a Fase 2, ja o sujeito
S5G2 houve um aumento no coeficiente x de 0,52 para 0,70 e um aumento na acuracia de
76,38% para 84,76% com 15 pontos no online para Fase 2. Ambos os sujeitos apresentaram
um efeito contrario em relagdo as pontuagoes obtidas (Tabela 1). Esse efeito contrario na
pontuacao pode ter sido causado pelo impacto negativo do estimulo visual na resposta de

salda da ICC, pois o jogo pode funcionar sem o sujeito usar seu nivel de atencao.

Os sujeitos do G3, exceto os S3G3 e S2G3, tiveram um aumento no coeficiente k e
nas acuracias da Fase 1 para a Fase 2 de calibracdo. As maiores pontuac¢oes observadas
sao dos sujeitos que possuem maiores valores de k e de acuracias. Esses resultados estao
relacionados com o efeito de recompensa que o grupo possui, com os resultados dos
testes cognitivos da Tabela 2 e com as respostas comportamentais da Tabela 3. O sujeito
S2G3 serd analisado mais a frente (Figura 13), pois ele possui diagnéstico de TDAH e
seus resultados foram excelentes, em comparacao ao seu proprio grupo. Com diagndstico
de TDAH, o sujeito S2G3 comparado aos outros sujeitos apresentou valores tais que
demonstram que o mesmo conseguiu manter sua atencao, e ele serd analisado mais a frente
(Figura 13).
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O sujeito S2G1, teve bons resultados tanto no coeficiente x (0,88 para 0,86), quanto
na precisao (93,00% para 92,30%). Logo, ele foi escolhido para ser melhor analisado,
verificando como ficaram os modelos de velocidades da atengao e nao atencao na Fase 1
e Fase 2 de calibracao. Foi verificado o comportamento da velocidade na Fase online de
calibragao e no treinamento da atencao e como ficou a poténcia relativa 6/ na coleta de

dados, na coleta para a Fase 2 de calibragéo, e no treinamento da atengao (Figura 10).

Sujeito 2 - Grupo 1 (S2G1)
a) Curva de velocidade - Atengao. b) Curva de velocidade - Ndo atengao.
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Figura 10 — Sujeito S2G1 - Curvas de velocidade de atengao e nao atengao (a,b). Com-
portamento das velocidades nas fases online (c,d). Poténcia relativa 0/5 (e, f,

g).

Os resultados do sujeito S2G1 sao mostrados na Figura 10. E possivel observar
na Figura 10a, que o modelo da Fase 2 de calibracao se ajusta melhor em relaciao a Fase
1, logo, demanda um pouco mais de atencao do sujeito para o foguete atingir a maior
velocidade ficando mais préoximo do cluster de atenc¢ao. Entretanto, o efeito contrario é
obtido na Figura 10b que esta relacionado com o estado de nao atencao. Nesta Figura é
possivel observar que também houve um melhor ajuste na Fase 2 em relacao a Fase 1, na
qual o sujeito também necessita de um maior esforco para que o foguete consiga chegar na
velocidade méaxima, ficando mais distante do cluster de nao atencao. Esse melhor ajuste
referente a Fase 1 e a Fase 2 da curva de velocidade, foi devido aos padroes extraidos
pela geometria de Riemannian a partir da andlise de matrizes de covariancia (ver Segao

2.3.2). Outro motivo para o melhor ajuste foi devido a selecao de padrdes baseado em
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probabilidade (ver Secao 3.2.2) na coleta online para Fase 2 de calibragdo, onde o método
conseguiu identificar os padroes de atencao mais relacionados com o estado de atencao,

com isso obtendo um melhor modelo de velocidades.

Na Figura 10c e 10d sao mostrados os comportamentos das velocidades na Fase 2
de calibragao e no treinamento de atencao. Na Figura 10c é possivel observar que o sujeito
conseguiu chegar nas velocidades mais altas, e ndo houve redugao abaixo de 40%. Ja na
Figura 10d, o sujeito consegue manter por um bom tempo sua atenc¢ao, havendo poucas
reducoes de velocidade para zero. Além disso, a possibilidade do sujeito conseguir se manter
por mais tempo em velocidades altas ndo havendo muitas redugoes, foi possivel devido
geometria de Riemannian através da analise de matrizes de covariancia, obtendo padroes
mais representativos usados para a calibragao e a validagao do classificador, obtendo um
melhor reconhecimento dos estados de atencao e nao atencao. Um modelo de velocidades
bem ajustado deixa o jogo online mais fluido e real, de tal maneira que o sujeito possa

sentir que a velocidade do foguete aumenta de acordo com seu esforco na atengao.

Nas Figuras 10e, 10f e 10g, sdo mostrados trés mapas topograficos cerebrais, onde
estao representadas as médias das poténcias relativas 6/ para cada eletrodo (representados
pelos pontos pretos). As Figuras 10e e 10f, foram geradas a partir dos padroes do conjunto
de validacao, que foram reconhecido ou confirmado como estado de aten¢do ou nao atencao,
nas Fases 1 e 2, respectivamente. Mapas topograficos sao usados como visualizacao para

diversos tipos de tratamento.

Nas Figuras 10e e 10f o sujeito conseguiu recrutar mais a regiao frontal (Fpl, Fp2,
F7, F8) para a coleta e para a Fase 2 de calibragao. Na Figura 10g, observa-se que houve
uma melhora na ativacao em relacao as Fases anteriores, conseguindo recrutar também
a regiao temporal esquerda (T3). No estudo feito por Yang et al. (2015), mostrou um
treinamento NFB utilizando como protocolo o aumento do nivel de 8 (15 a 18 Hz) e a
reducao do nivel # (4 a 7 Hz), os resultamos mostraram uma redugao significativa em 6,
enquanto nao houve alteracao significativa encontrada na banda 3, com isso os valores
da relagao 6/ foram aumentados devido a redugdo do nivel 6 ao longo do treinamento.
As regides parietal, frontal e central, tiveram um aumento na relacao 6/ ao longo do
treinamento, sendo o lobo parietal foi a regiao cerebral que teve valores mais significativos.
A Figura 10g em relacdo as Figuras 10e e 10f mostram que o sujeito precisou ter um maior
nivel de atengao para conseguir jogar e fazer com que o foguete chegasse na velocidade

maxima. Esse esfor¢o resultou no recrutamento da regiao temporal esquerda do cérebro.
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O sujeito S5G1 obteve o menor desempenho na ICC no G1, havendo redugoes no
coeficiente x de 0,29 para 0,17, e na acurécia de 64,53% para 58,63%. Logo, o sujeito S5G1
foi escolhido para ser melhor analisado, verificando como ficou os modelos de velocidades
da atencdo e nao atencao na Fase 1 e na 2 de calibracdo. Foi verificado o comportamento
da velocidade na Fase online de calibracao e no treinamento da atencao e como ficou
as médias das poténcias relativas 6/ na coleta de dados, na coleta para a Fase 2 de

calibragao e no treinamento da atengao (Figura 11).

Sujeito 5 - Grupo 1 (S5G1)

a) Curva de velocidade - Atengao. b) Curva de velocidade - Nao atengao.
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Figura 11 — Sujeito S5G1 - Curvas de velocidade de atengao e nao atengao (a,b). Com-
portamento das velocidades nas fases online (c,d). Poténcia relativa 0/5 (e, f,
g).

Na Figura 11a é possivel observar que as curvas da Fase 1 e Fase 2 de calibracao
estao bem ajustadas, havendo uma pequena diferenca de ajuste na subida das curvas. Ja
na Figura 11b, mostra que a curva da Fase 1 de calibracao ficou mais ajustada em relacao a
Fase 2. Na Figura 11c¢ é mostrado o comportamento das velocidades na coleta para a Fase
2 de calibracao. Observa-se que a velocidade do foguete ficou variando muito entre a curva
de atencdo e ndo atencao, seu nivel de atencao fez o foguete chegar a 80% de velocidade
e houve muitas quedas na velocidade do foguete para 20%. Ja na Figura 11d é possivel
analisar que o sujeito até na metade da sessao conseguiu fazer com que o foguete chegasse
a velocidades mais altas, entretanto, a velocidade do foguete foi reduzida da metade até o

final do treinamento, mostrando que o sujeito ficou cansado. Na Figura 16, mostra uma
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reducao na ativacao a partir do segundo minuto mostrando que o sujeito possa realmente
ter ficado cansado nesses momentos, o mesmo relata na Tabela 3 que achou o jogo dificil.
Nas Figuras 11e, é possivel observar que em todo escalpo cerebral, nao houve uma bhoa
ativagao, havendo em sua maioria valores com porcentagem positiva. J4 na Figura 11f,
h& uma melhora na ativagao nas regioes frontal, temporal e occipital. Na Figura 11g, ele
apresentou uma modulacao cortical na regiao temporal, o qual é relacionada com o estado

de atencao.

O sujeito S6G1 teve o melhor desempenho na ICC no G1, havendo um aumento no
coeficiente x de 0,71 para 0,91, e um aumento na acuracia de 85,84% para 95,23%. Logo,
ele foi escolhido pelos pesquisadores para ser melhor analisado, verificando como ficou
os modelos de velocidades da atencao e nao atencao na Fase 1 e na 2 de calibragao. Foi
verificado o comportamento da velocidade na Fase online de calibracao e no treinamento
da atencao e como ficou as médias das poténcias relativas /5 na coleta de dados, na

coleta para a Fase 2 de calibragao e no treinamento da atencao (Figura 12).

Sujeito 6 - Grupo 1 (S6G1)

a) Curva de velocidade - Atengao. b) Curva de velocidade - Ndo atengéo.
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Figura 12 — Sujeito S6G1 - Curvas de velocidade de atengao e nao atencao (a,b). Com-
portamento das velocidades nas fases online (c¢,d). Poténcia relativa 0/5 (e, f,
g).
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Na Figura 12a é possivel observar que houve pouca diferenca no ajuste das curvas
da Fase 1 e Fase 2 de calibragao, estando bem sobrepostas, mostrando que o nivel de
atencao para as duas Fases de calibracao foram parecidas. Ja na Figura 12b é mais nitido
observar que a curva da Fase 2 de calibragao ficou melhor ajustado em relacao a curva da
Fase 1, mostrando que a segunda calibracao foi importante para obter um melhor modelo

de velocidade para o estado de nao atencao.

Na Figura 12c¢ é observado o comportamento das velocidades na coleta para a Fase
2 de calibragao. Observa-se que o sujeito se esforcou em manter seu nivel de atencao de
modo que a ICC reconheceu o estado de atencao varias vezes, pois na maioria do tempo
a velocidade do foguete foi > 40%. J4 na Figura 12d é apresentado o comportamento
das velocidades no treinamento da atengao. O sujeito conseguiu manter a velocidades do
foguete acima de 40% por mais tempo comparado com a Figura 12¢, chegando até a 80%),

confirmando a melhora no desempenho da ICC mostrado na Tabela 1.

Nas Figuras 12e, 12f e 12g sao apresentados as médias das poténcias relativas 6//3
das coletas para a Fase 1 e 2 de calibracdo e do treinamento da atencao. Na Figura 13e é
possivel ver que o sujeito conseguiu recrutar mais a regiao frontal do cérebro, sendo Fpl,
F7 e F8 os eletrodos com maior ativagao, esse resultado foi igual na Fase 2 de calibracao
(Figura 13f) tendo os mesmos eletrodos mais ativados. Na Figura 12g, é possivel observar
uma melhora na ativacao em quase todo escalpo cerebral, pois as porcentagens ficaram
com valores mais negativos (cor mais azul). O sujeito recrutou mais regides do cérebro
para conseguir manter sua atencao por mais tempo, tendo Fpl, F8, T3 e Pz as regioes
mais ativadas. Essa maior ativagao é devido ao esforco que o sujeito precisou fazer para
aumentar seu nivel de atengao, com isso a velocidade do foguete poderia chegar a uma

velocidade maxima.

De modo geral, o sujeito S6G1 obteve melhores resultados no desempenho da ICC
da Fase 1 para a Fase 2 de calibragao (Tabela 1), nos modelos de velocidade e nas ativagoes
cerebrais. Esses bons dados é devido ao reconhecimento de padroes mais confidveis de
atencao e nao atencao utilizando a geometria de Riemannian através de andlises de matrizes
de covariancia, o método de selecao de padroes baseado em probabilidade conseguiu
identificar os padroes que mais representam o estado de atencao, com isso obtendo uma

melhor matriz de projecao, um modelo mais confiavel de classificacao e de velocidade.

O sujeito S2G3 (Figura 13) é um caso especial a se analisar, pois ele possui
diagnostico de TDAH. Foi verificado as curvas do modelo de velocidade para atencao e
nao aten¢ao, como se comportaram as velocidades na coleta para a Fase 2 de calibragao e
no treinamento da atencao, e como ficou a ativagao cerebral usando a média das poténcias
relativas 0/ para cada eletrodo, e por fim foi feito uma comparagdo com o sujeito S2G1
(Figura 10) descrito acima. O sujeito S2G3 obteve altos valores nos coeficientes x e

acurdcias, havendo uma redugao no desempenho da Fase 1 para a Fase 2 de calibragao (k
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de 0,97 para 0,93 e acurdcia de 98,30% para 96,60% ).

Sujeito 2 - Grupo 3 (S2G3)

a) Curva de velocidade - Atengao. b) Curva de velocidade - N3o ateng&o.
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Figura 13 — Sujeito S2G3 - Curvas de velocidade de atengao e nao atencao (a,b). Com-
portamento das velocidades nas fases online (c,d). Poténcia relativa 6/ (e, f,
g).

Nas Figuras 13a e 13b sao apresentados os modelos de velocidades da Fase 1 e Fase
2 de calibracao para o estado de atengao nao atengao (Segao 3.2.1). As duas curvas de
atencdo e nao atenc¢ao estao muito bem ajustadas, houve pouca diferenga nos ajustes. e as

curvas estao de acordo com o limites de distancia e de velocidades propostos (Viuin, Vinaz,
me [§ Lsup>'

Na Figura 13c é mostrado como ficou o comportamento das velocidades na coleta
para a Fase 2 de calibragao. Foi observado que o sujeito conseguiu se manter acima dos
40% de velocidade em quase toda a coleta, havendo uma pequena queda somente no inicio
da coleta. Ja na Figura 13d o sujeito conseguiu chegar na velocidade maxima algumas
vezes, porém ele conseguiu manter a velocidade do foguete acima dos 40% de velocidade em
todo treinamento da atencdo. Esse resultado é muito interessante, pois a ICC reconheceu

somente o estado de atencao, mostrando que o sujeito estava realmente muito focado em

todo treinamento.



66 Capitulo 4. Resultados e Discussdo

Nas Figuras 13e, 13f e 13g sdo apresentados as médias das poténcias relativas 6/5 da
coleta para a Fase 1 e para a Fase 2, e do treinamento da atencao. Na Figura 13e é possivel
ver que o sujeito conseguiu recrutar muitas regioes do cérebro, sendo as mais ativadas
foram Fpl, Fp2, F7, F8, T3, P3 e Ol, esse resultado foi igual na Fase 2 de calibracao
(Figura 13f), tendo os mesmos eletrodos mais ativados. No estudo feito por Heinrich et al.
(2014), foi analisado o comportamento da relagdo 6/, « e 6 em criangas com TDAH. No
grupo TDAH-I (desatengao predominante), uma relacao 6/ significativamente mais alta
foi observada nos eletrodos tnicos (F3, Fz) e uma tendéncia para uma relagdo 6/ mais
alta quando considerados todos os eletrodos. Os resultados fornecem uma justificativa
para a aplicagdo de protocolos NFB direcionados a atividade € (e «) e a relagdo 0/ em

subgrupos de criancas com TDAH.

Na Figura 13g sao mostradas as médias das poténcias relativas 6/ para cada
eletrodo no treinamento da atencdo. E possivel perceber a grande diferenca nas ativagoes
nos lobos frontal, temporal, parietal e occipital, e somente no lobo central ndo houve essa
grande ativacdo. E interessante destacar que o sujeito conseguiu elevar seu nivel de atencio
muito bem em relacao as outras Fases, isso aconteceu devido ao efeito da histerese, em
que é necessario um maior nivel de ateng¢ao do sujeito para manter em uma velocidade

mais alta.

O sujeito S6G2 apresentou o pior desempenho em comparagdo com os outros
sujeitos do G2. Ele apresentou uma redugao no desempenho da Fase 1 para a Fase 2 de
calibracao (k de 0,06 para -0,04 e acuracia de 52,76% para 48,23% ) (Tabela 1).

As Figuras 14a e 14b apresentam as curvas dos modelos de velocidades para
atencdo e nao atencao do S6G2. Na Figura 14a é possivel observar que a curva da Fase
2 de calibracao ficou mais ajustada em relacao a curva da Fase 1. Ja na Figura 14b ha
uma nitida diferenca entra as duas curvas, mostrando que a curva da Fase 2 também ficou
melhor ajustada em relagao a Fase 1. A Figura 14c é apresentada o comportamento das
velocidade na coleta para a Fase 2 de calibracao. Observa-se que o sujeito conseguiu fazer
com que o foguete ficasse em velocidades altas, e essas velocidades nao foram reduzidas
abaixo de 40%. Na Figura 14d é exposto o comportamento das velocidades no treinamento
da atencdo. E possivel observar que o sujeito conseguiu manter o foguete com velocidades
altas. Nas Figuras 14e, 14f e 14g sdo mostradas os mapas topograficos contendo as médias
das poténcias relativas para cada eletrodo na coleta para as Fases 1 e 2 de calibragao
e no treinamento da atengao. Nas Figuras 14e e 14f a regidao frontal é a mais ativada,
apresentando uma pequena diferenca de ativagao nas regides central e parietal. Ja na
Figura 14g, houve uma diferenca na ativagao cerebral nas regides parietal (P7, P8, P3, P4

e Pz), occipital (O1 e O2) e central (C4 e Cz) em comparacao com as Figuras 14e e 14f.
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Sujeito 6 - Grupo 2 (S6G2)

a) Curva de vi - b) Curva de velocidade - Nao atengao.
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Figura 14 — Sujeito S6G2 - Curvas de velocidade de atengao e nao atengao (a,b). Com-
portamento das velocidades nas fases online (c,d). Poténcia relativa 6/ (e, f,

g).

Considerando os resultados da Tabela 1, é possivel observar que o efeito facilitador
da histerese, presente somente no G2, mostrou que independente dos valores de acurécia
e coeficiente K, os sujeitos conseguiram fazer que o foguete atingisse velocidades altas,

obtendo maiores pontuacdes com um baixo nivel de atencao 15.

4.2 Treinamento da Atencao

Na Figura 15 sao apresentadas as médias das velocidades por minuto para cada
sujeito, com seu respectivo desvio padrao no treinamento da atencao. Para o G1 é possivel
analisar que a maioria dos sujeitos ficaram abaixo dos 60% de velocidade, exceto o sujeito
S5G1 ficou nos dois primeiros minutos acima dos 60% o desvio padrao mostra o quao
dispersos estao os valores de velocidades, ou seja, para a grande maioria do G1 a velocidade

teve uma grande variacao.

Para o G2, as médias das velocidades estao bem acima em comparacao ao G1 e
o G3, isso se deve ao efeito facilitador da histerese (ver Segao 3.2.1). Para esse grupo as
médias estdao mais dispersas, como exemplo, o sujeito S1G2 que as médias estao todas

acima dos 90%, j& o sujeito S3G2 somente a média do primeiro minuto esté acima dos
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80%, isso pode apresentar que o sujeito teve dificuldades em conseguir aumentar seu nivel
de atencao, mesmo que para esse grupo tenha um efeito que facilite o jogo. Analisando os
outros sujeitos, o efeito da histerese funcionou bem, pois a maioria estao com médias de

velocidades altas, e pontuacoes altas.

Para o G3, nenhuma das médias ultrapassou dos 60% de velocidade, sendo os
sujeitos S1G3, S3G3, S6G3 nao chegaram a ultrapassar os 40% de velocidade e a dispersao
dos dados para esses sujeitos sao os menores dentre os 3 grupos. Valores baixos das médias
das velocidades mostram as dificuldades que os sujeitos tiveram em aumentar o nivel de

atencao, fazendo com que o foguete nao tenha velocidades altas.

De forma geral, os sujeitos que tiveram velocidades altas por mais tempo con-
seguiram as maiores pontuacgoes. O G2 foi o grupo que obteve as maiores pontuacgoes
ultrapassando os 100 pontos, isso se deve ao fato que eles possuem as maiores velocidades.
Isso mostra que o efeito facilitador da histerese para o G2, independente do desempenho
da ICC, os sujeitos conseguiram velocidades e pontuagdes altas (Tabela 1). Para o G3,
somente os sujeitos S2G3 e S4G3 conseguiram chegar na velocidade maxima, ou seja, o
efeito recompensa foi ativado para esses sujeitos, ajudando a ficarem por mais tempo em

velocidades e pontuacoes altas.

Nas Figuras 16 (G1), 17 (G2) e 18 (G3) sao apresentadas as médias das poténcias
relativas 6/ dos treinamentos de atengdo por minuto. Nos 3 grupos houveram ativacoes
nas regides frontal, temporal, parietal e occipital, e essas ativagdes apresentam o nivel de
atencdo que o sujeito estava naquele momento. Houve também uma nitida diferenca nas
ativagoes para cada grupo. Na Figura 16 é possivel observar que a maioria dos individuos,
tiveram ativagao nas regioes frontal e temporal nos mapas topograficos (quanto menor as
porcentagens maior é a ativac¢ao). Alegria et al. (2017), Rubia et al. (2019) fizeram um
estudo controlado randomizado com objetivo em testar a eficacia do NFB por fMRI em
tempo real no cortex pré-frontal inferior direito, uma regiao comprometida no TDAH e
melhorada por psicoestimulantes. O grupo que teve como alvo o cértex pré-frontal, mostrou
um efeito que se correlacionou com o TDAH, havendo melhora na atencao concentrada e
houve um aumento progressivo na ativacao em duas regides do cértex pré-frontal inferior

direito, podendo estar associadas a melhora clinica dos sintomas do TDAH.

Em destaque sao os sujeitos S2G1 e S4G1. O sujeito S2G1 manteve sua maior
ativagao cerebral em todas regioes frontal e temporal no treinamento da atencao. Essa
ativagdo mostra que para o sujeito conseguir manter o foco por mais tempo, precisou
recrutar as regioes frontal e temporal do cérebro, aumentando a velocidade do foguete.
O sujeito S4G1 manteve mais ativa a regiao frontal e algumas vezes as regides parietal,
temporal e occipital. Comparando as ativagoes cerebrais dos sujeitos S2G1 e S4G1 com os
resultados da Tabela 1 e da Figura 15 é possivel ver que o desempenho da ICC para ambos

sujeitos foram altos, as pontuacgoes de ambos sujeitos foram as maiores na coleta para a
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Fase 2 de calibracdo e no treinamento da atencdo. E importante destacar o uso de todos os
eletrodos do sistema de captura de EEG, pois foi respeitado as individualidades cerebrais
de cada sujeito. O sujeito S3G1 teve variagOes interessantes ao longo do treinamento,
comecgando por Fpl, Fp2, C4 e T4 e a partir do segundo minuto houve uma reducao nas
regides central e temporal, ficando somente a regido frontal ativa (Fpl e Fp2). Ja o sujeito
S6G1 teve variacoes entre Fpl, T4, um pouco de ativacao no quarto minuto em Pz. Para
a maioria dos sujeitos a regiao central foi a que teve menor ativagao. O sujeito S5G1 foi
0 que apresentou a menor ativagao de todo o grupo, pois a partir do segundo minuto é
possivel ver a porcentagem de algumas regioes chegando a valores positivos. Isso pode estar
relacionado ao baixo desempenho na calibra¢ao da ICC (k = 0,29 para 0,17 e acuracia
= 64,53% para 58,63%) apresentado na Tabela 1, e na Figura 15 apresenta uma redugao
da velocidade média a partir do segundo minuto, podendo ter relagao com a reducao da

ativacao cerebral, no mesmo minuto mostrado na Figura 16.

1° minuto 2° minuto 3° minuto 100

gt 0 /_,i
S$1G1 ‘( =
R
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| ) - -20
D € |
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11 ‘ D

Poténcia Relativa teta/beta = (A - NA) / NA x 100

Figura 16 — Poténcia relativa 6/ por minuto - Grupo 1.

No G2 (Figura 17) é possivel observar que para a maioria dos sujeitos, a regiao do
cérebro mais ativada é a frontal. Os sujeitos S1G2, S5G2 e S6G2 tiveram mais ativacoes
ao longo do treinamento da atencao. Para o sujeito S1G2 as melhores ativagoes tiveram
variagoes entre Fpl, Fp2, T3 e T4, olhando a partir do primeiro minuto F4 teve uma

reducao em sua ativagao, e no quinto minuto Fz e P3 tiveram também uma reducao em
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suas ativacoes. E interessante destacar o baixo nivel de ativacdo para todos os sujeitos
do G2 em comparagao aos grupos G1 e G3, mostrando que alguns sujeitos tiveram a
maioria da ativagao cerebral com valores de porcentagens positivas. Isso mostra que o
efeito facilitador da histerese funcionou, pois nao foi necessario um alto nivel de atencao
para o foguete chegar em velocidades altas. O sujeito S3G2 foi o que teve menor ativacao
em todo escalpo cerebral, observando em conjunto com a Tabela 1 é possivel ver que o
desempenho da ICC foi reduzida da Fase 1 para a Fase 2 no coeficiente x (0,64 para 0,44) e
nas acuracias (82,23% para 70,61%), e na Figura 15 mostrou que a média das velocidades
foram reduzindo a partir do segundo minuto, com uma melhora no quinto minuto. Ja na
Figura 18, mostra que para o sujeito S3G2 houve uma reducao na ativacao a partir do
segundo minuto, obtendo uma melhora no quinto minuto. Na Tabela 1 é mostrado que
os sujeitos do G2 tiveram um baixo desempenho comparando os 3 grupos, os valores do
coeficiente x foram baixos para todos os sujeitos, chegando a um valor negativo para o
sujeito S6G2, mostrando que a eficiéncia de classificagdo também foi baixa. As acurdcias
tiveram poucas melhorias como exemplo o sujeito S1G1 que obteve uma melhora da Fase
1 para a Fase 2 de calibracao menor que 1%, e na Figura 15 mostrou que todos os sujeitos
do G2 mesmo com o desempenho da ICC baixa, as pontuacgoes do treinamento da atencao
e as velocidades médias foram as maiores dos trés grupos, comprovando novamente o efeito

facilitador da histerese.

No G3 (Figura 18) é possivel observar que as ativagoes cerebrais para os sujeitos
apresentaram variacoes interessantes em comparacao aos grupos G1 e G2. O sujeito S3G3
teve uma melhora nas ativagoes nas regioes frontal, parietal e occipital. A partir do segundo
minuto, manteve as velocidades médias mostradas na Figura 15 bem préximas (todas as
médias proximas de 40%) com desvios padroes baixos, e o desempenho da ICC tiveram
valores altos (k = 0,90 para 0,84, acuracia = 94,92% para 92,07%). Mesmo obtendo altos
valores no desempenho da ICC, as velocidades médias ficaram proximas de 40%, isso pode
ser devido a ativacao cerebral, onde mesmo tendo uma melhora a partir do segundo minuto,
as regioes relacionadas a atengdo (frontal e temporal) nao foram muito ativadas, além
disso o sujeito sentiu distraido, desmotivado e achou a dificuldade do jogo mediana no dia
do treinamento (ver Tabela 3). Esses resultados citados acima, podem ser os motivos da

baixa média das velocidades ocorridos no treinamento da atencao.

O sujeito S2G3 obteve a melhor ativagao do grupo, mantendo sempre as regioes
frontal, parietal , occipital e temporal ativadas em todo treinamento da atencao. O
desempenho da ICC para o sujeito S2G3 obteve valores altos( k = 0,97 para 0,93, acurécia
= 98,30% para 96,61%), as médias das velocidades foram as maiores em todo grupo G3
com 78 pontos em todo treinamento da atencao (ver Tabela 15). O sujeito relatou que o

jogo estava facil, pelo fato que ele estava tranquilo, concentrado, e motivado a jogar.
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Grupo 2
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Figura 17 — Poténcia relativa /8 por minuto - Grupo 2.

O sujeito S1G3 obteve uma reducao nas ativagdes cerebrais ao longo do tempo.
Essa reducao comecgou a partir do segundo minuto em C3, e expandiu para C3, T3, P3,
P7, O1, Fz, F3 e F4. O desempenho da ICC para o sujeito apresentou valores baixos e
houve uma melhora da Fase 1 para a Fase 2 de calibracao (k = 0,05 para 0,12, acurdcia =
52,46% para 56,84%). As velocidades médias por minuto nao tiveram valores maiores que
50% (ver Tabela 15), e tiveram uma pequena reducao a partir do segundo minuto. Um
dos motivos pela reducao das atividades cerebrais é mostrado na Tabela 3, onde o sujeito
relatou que o jogo estava dificil, porque ele estava distraido, e com uma motivacao mediana.
De forma geral, os sujeitos tiveram dificuldades em manter sua atengdo no treinamento
da atencao (com excegao do sujeito S2G3), pois alguns estavam com sua AC inferior, e a

maioria estava distraido na hora do treinamento.

A Tabela 2 apresenta os resultados da BPA e AC (ver Se¢ao 3.1.3.1). Para AC, o
G1 foi o grupo que obteve mais individuos com niveis de atencao superior e somente um
individuo com nivel de atencao inferior. O G2 teve somente um individuo com a atencao
nivel superior e dois com niveis de atencao inferior e o G3 tiveram dois individuos com
niveis de atengao superior e dois com niveis de ateng¢ao inferior. AC é importante nessa

pesquisa, pois é a AC que foi usada em todo treinamento NFB. No teste BPA, trés sujeitos
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Grupo 3
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Figura 18 — Poténcia relativa 6/ por minuto - Grupo 3.

do G1 atingiram nivel de atengdo superior e um apresentou um nivel de atencao inferior.
Para o G2, somente um sujeito obteve um nivel de atencao superior e um com nivel de
atencao inferior, o G3 obteve a mesma quantidade de sujeitos para o nivel de atencao

superior e inferior.

Observando os resultados do BPA e AC para os sujeitos analisados na Sec¢ao 4.1, o
sujeito S2G1 obteve altos valores no desempenho da ICC, mas houve um pequena reducao
da Fase 1 para a Fase 2 de calibracao. No dia do treinamento o sujeito tirou uma boa
pontuacao no teste BPA obtendo um nivel de atencao médio superior, e para AC obteve
uma classificagao inferior. AC é o tipo de atengao usada nesse treinamento devido ao
foco que se deve manter no foguete. Essa pequena reducao que houve na Fase 1 para a
Fase 2 mostrado na Tabela 1, pode ser devido ao seu nivel de AC naquele dia, com isso,
nao conseguindo ficar focado por muito tempo na coleta online para a Fase 2 e para o
treinamento da atengao. Esse motivo deve ter interferido na ativacao mostrado na Figura
10g, aonde houve pouca diferenca de ativacado em comparagao com as Figuras 10e e 10f.
Outro dado importante estd mostrado na Tabela 3, que mostra perguntas e respostas
que foram feitas ao término do treinamento da atencao. O sujeito respondeu que durante

a secao ele estava tranquilo, concentrado, estava motivado para jogar e achou facil a
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Tabela 2 — Pontuagoes do teste BPA e atencdo concentrada.

Grupo 1 | Idade ‘ Escolaridade ‘ Pontuagdo BPA ‘ Classificagdo BPA ‘ Pontuagdo AC ‘ Classificagdo AC

S1G1 27 SC 352 Superior 120 Superior
S2G1 22 EMC 211 Médio Inferior 66 Inferior
S3G1 25 SC 223 Inferior 111 Médio Superior
S4G1 45 SC 307 Médio Superior 120 Superior
S5G1 31 SC 344 Superior 118 Superior
S6G1 27 SC 336 Superior 118 Superior
Grupo 2 | Idade ‘ Escolaridade ‘ Pontuagdao BPA ‘ Classificagdo BPA ‘ Pontuagdo AC ‘ Classificagao AC
S1G2 23 SC 314 Médio Superior 80 Inferior
S2G2 23 EMC 231 Inferior 74 Inferior
S3G2 21 EMC 350 Superior 120 Superior
S4G2 24 SC 277 Médio Superior 99 Médio Superior
S5G2 26 SC 251 Médio Inferior 95 Médio
S6G2 25 SC 322 Médio Superior 104 Meédio Superior
Grupo 3 | Idade ‘ Escolaridade ‘ Pontuagdao BPA ‘ Classificacao BPA ‘ Pontuagao AC ‘ Classificagao AC

S1G3 26 SC 299 Médio Superior 95 Médio
S2G3 50 SC 321 Superior 116 Superior
S3G3 31 SC 294 Médio Superior 116 Superior
S4G3 43 SC 328 Superior 120 Superior
S5G3 20 EMC 281 Médio Inferior 85 Inferior
S6G3 24 EMC 129 Inferior 5 Inferior

Legendas: SC - Superior Completo
EMC - Ensino Médio Completo
AC - Atencao Concentrada

dificuldade do jogo.

O sujeito S6G1, no dia do treinamento da atencao, obteve uma classificagao superior
no teste BPA e uma classificacao superior para AC. Esses resultados do teste BPA sao
coerentes com os resultados obtidos na ICC, pois o coeficiente x teve um aumento de 0,71
para 0,91 e a acurdcia teve um aumento de 85,85% para 95,23% e houve uma melhora na
ativacao mostrado na Figura 12g. O nivel de AC obtido no teste pode ter sido de grande
ajuda para o sujeito obter um alto desempenho nos resultados em seu treinamento da
atencao comparado com o sujeito S2G1, onde seu teste AC foi inferior, e com isso houve
uma reducao no desempenho da ICC para ele. Isso pode ter ocorrido porque o sujeito
S2G1 no dia do treinamento disse que estava tranquilo, distraido, muito motivado para

jogar, mas achou o jogo dificil (Tabela 3).

O sujeito S2G3, no dia do treinamento da atencdo, obteve uma alta pontuacao no
teste BPA obtendo uma classificagao superior, e para o teste AC obteve também uma
classificagao superior. Esses resultados ficaram coerentes com os resultados dos coeficientes
k (0.97 para 0,93) e das acuracias (98,30% para 96,61%) mostradas na Tabela 1, com os
ajustes das curvas de velocidades, e com as ativagdes mostradas na Figura 13. Na Tabela 3,
o sujeito respondeu que ficou tranquilo no treinamento, ficou concentrado, ficou motivado

a jogar e achou o jogo facil.
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Um caso especial é o sujeito S6G2, a ICC para ele teve um baixo desempenho com
um coeficiente x de 0,06 para -0,04 e acurdcia de 52,76% para 48,23%. Esse sujeito obteve
uma classificagdo médio superior tanto no teste de BPA quanto no teste de AC (Tabela
2) no dia do treinamento da atengao. O desempenho da ICC foi baixo, as curvas dos
modelos de velocidades nao tiveram bons ajustes, e nao teve melhora na ativagao cerebral.
Isso mostra que o efeito facilitador (Sy,.¢e = 1), funcionou bem para esse sujeito, pois
independente do desempenho da ICC, o sujeito pode conseguir velocidades e pontuacao

alta.

Tabela 3 — Perguntas e Respostas Comportamentais

Perguntas feitas aos sujeitos no término da sessao
Grupo 1 | Agitado ou Tranquilo? ‘ Concentrado ou Distraido? ‘ Motivagao para jogar (1 a 5) ‘ Dificuldade do jogo (1 a 5)

S1G1 Tranquilo Concentrado 4 4
S2G1 Tranquilo Concentrado 5 2
S3G1 Tranquilo Distraido 3 3
S4G1 Tranquilo Concentrado 5 1
S5G1 Tranquilo Concentrado 4 4
S6G1 Tranquilo Distraido 5 4

Grupo 2 | Agitado ou Tranquilo? ‘ Concentrado ou Distraido? | Motivagao para jogar (1 a 5) ‘ Dificuldade do jogo (1 a 5)

S1G2 Agitado Concentrado 4 2
S2G2 Tranquilo Concentrado 3 2
S3G2 Tranquilo Concentrado 4 3
S4G2 Tranquilo Distraido 4 1
S5G2 Tranquilo Distraido 5 4
S6G2 Tranquilo Concentrado 4 1

Grupo 3 | Agitado ou Tranquilo? ‘ Concentrado ou Distraido? ‘ Motivagao para jogar (1 a 5) ‘ Dificuldade do jogo (1 a 5)

S1G3 Tranquilo Distraido 3 4
S2G3 Tranquilo Concentrado 4 2
S3G3 Tranquilo Distraido 3 3
S4G3 Tranquilo Concentrado 5 1
SHG3 Tranquilo Distraido 4 3
S6G3 Tranquilo Distraido 5 3

Escala motivagao do jogo :
1 - muito desmotivado ; 2 - desmotivado; 3 - médio; 4 - motivado ; 5 - muito motivado

Escala dificuldade do jogo:
1 - muito ficil; 2 - facil; 3 - médio; 4 - dificil; 5 - muito dificil
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5 Conclusao

Esta dissertacao de mestrado atingiu os objetivos propostos, pois obteve resultados
que foram capazes de calibrar a ICC criada atingindo altos valores de desempenho
(coeficiente k e acuracia), e indicando sua efetividade para produzir modulagao cortical

nas regioes de interesse (frontal e temporal).

O modelo de velocidade proposto foi essencial para que os sujeitos sentissem a
fluidez do jogo baseada em sua atencao. Diferente do proposto em outros trabalhos, o
sujeito sentia que estava controlando o foguete e isso refletiu nos resultados. Além disso,
esses modelos foram utilizados pela primeira vez em um trabalho da linha de pesquisa que
esta inserido. Esse modelo pode ser utilizados dentro da linha de pesquisa com o mesmo

propésito ou podem ser melhorados de acordo com a necessidade do pesquisa.

A partir da selecao de padroes baseado em probabilidade foi possivel selecionar
os padroes que mais se relacionam com a atenc¢ao. Com isso, o desempenho da ICC foi
aumentado, gerando um modelo mais confidvel de classificacdo e um modelo de velocidades

mais ajustado de acordo com os limites propostos (Viuin, Vinaz, Linf € Lsup)-

A geometria Riemannian baseado em andlise de matrizes de covaridncia consegue
obter padroes mais relevantes de atengao e nao atencao, ou seja, por ser um método nao
supervisionado (dados nao rotulados), consegue achar uma representagdo mais represen-
tativa dos dados coletados. Como visto no desempenho da ICC, os coeficientes k e as
acuracias apresentaram valores altos, houve melhora dos mesmos da fase 1 para a fase 2
de calibragao, mostrando que a geometria de Riemannian consegue obter os padroes que

melhor representam os estados de atencao e nao atengao.

A divisao em grupos, onde cada um possuia um comportamento diferente das
velocidades foi importante, pois mostrou que cada grupo respondeu ao que foi proposto
de forma distinta, no caso dos grupos que nao possuia nenhum tipo de ajuda (G1 e
G3) mostrou os métodos propostos foram satisfatorios, pois os mesmos obtiveram bons
resultados. Além disso, havia um sujeito com TDAH que apresentou alto desempenho, o
que pode ser uma forma de fomentar seu uso em sujeitos que apresentam essa sindrome.
Quando se considera a divisao de grupos e os resultados observados, conclui-se que cada

grupo atingiu o desempenho esperado.

A aplicacao dos métodos propostos resultou em um sistema capaz de melhor
identificar os estados mentais de atencao e nao atencao, podendo comparar os resultados
obtidos com os artigos referenciados. Assim, esta pesquisa de mestrado aqui apresentado

estd avancando bem para que no futuro possa ser utilizado como tratamento complementar

no TDAH.



78 Capitulo 5. Conclusao

5.1 Contribuicoes

As contribuigbes do trabalho desta dissertagao de mestrado é o desenvolvimento de
uma [CC baseado em jogo sério para a reabilita¢ao neurologica de criangas com TDAH. As

contribuigoes técnicas e cientificas mais importantes desta pesquisa estao listadas abaixo.

1. Desenvolvimento de uma ICC para ser utilizada pelo grupo de pesquisa BRAEN

para futuros testes e publicagoes.

2. Desenvolvimento de um método para envio de velocidades baseado no nivel de

atencao, para obter mais fluidez no controle do foguete.

3. Desenvolvimento de um método de selecao de padroes baseado em probabilidade,

para aumentar a eficiéncia da ICC.

4. A geometria de Riemannian foi utilizada pela primeira vez neste trabalho do grupo

de pesquisa BRAEN.

5.2 Publicacoes

A pesquisa desenvolvida nesta dissertacao de mestrado permitiu a publicacao do

seguinte trabalho:

1. OLIVEIRA JUNIOR, H. L. ; CASAGRANDE, W. D. ; MACHADO, F. S. V. ;
DELISLE-RODRIGUEZ, D. ; SOUZA, M. ; BASTOS FILHO, Teodiano ; FRIZERA
NETO, A. . Towards an EEG Based BCI for Neurofeedback Assisted Rehabilitation of
Attention Deficit Hyperactivity Disorder. In: IBERDISCAP, 2020, Buenos Aires. 2019
Iberdiscap. X Congreso Iberoamericano de Tecnologias de Apoyo a la Discapacidad:
memorias, 2019. p. 219-222.

5.3 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros devem ser realizados para que o algoritmo e o protocolo sejam
melhorados. Além disso, acertos no ambiente virtual para melhor imersao e engajamento
nas sessoes de treinamento NFB também deve ser feitos. Essas melhorias sao necessarias
para que os sujeitos sintam mais a vontade com o ambiente, com maior reducao de barulhos

externos.

Pretende-se também deixar o algoritmo mais automatico, fazendo com que a ICC
faga calibragoes automaticas de acordo com os dados obtidos nos treinamento, obtendo
modelos de classificacao, de velocidades e matrizes de projecao mais confidaveis, melhorando

o engajamento no jogo online e o reconhecimento dos estados de aten¢ao e nao atencao.
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Verificar se ha necessidade de ter um melhor isolamento na sala contra ruidos, pois
houve reclamagoes sobre barulhos, mesmo a sala estando fechada com uma placa do lado

de fora pedindo siléncio.

Por fim, depois de fazer mais coletas testar a eficacia do novo sistema NFB,
pretende-se validar o sistema com sujeitos com TDAH, com objetivo de ser utilizado para

tratamento complementar para o transtorno.
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