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Resumo

Nessa pesquisa, estudamos a anatomia cerebral para o entendimento dos padrbes de
sincronizacao/dessincronizacdo relacionada a eventos que ocorrem no cortex motor
primario durante a realizacdo de tarefas mentais. Nesse intuito, foram estudados os
padrbes oscilatérios dos circuitos neuronais do sistema talamo-cortical e o circuito da
alca motora. Entdo, sugerimos um modelo baseado em dipolos elétricos para modelar as
fontes cerebrais, e calculamos atenuacdo do campo elétrico. A partir do modelo,
formamos um sistema de equacdes lineares para separar os sinais de EEG linearmente
misturados no encéfalo. Esse método foi testado em classificadores baseados em regras,
classificadores estatisticos (Analise por Discriminante Quadratico, Analise por
Discriminante Linear e Andlise por Discriminante Regularizado) e redes neurais
artificiais durante a classificacdo de 3 tarefas mentais, relacionadas a imaginacdo de
movimento das maos direita/esquerda e a geracdo de palavras comecando com uma

mesma letra qualquer.

Palavras-chaves: EEG, Classificacdo de Padrdes Mentais, Fontes Cerebrais,
Classificadores Baseados em Regras, Analise por Discriminante Regularizado, Redes
Neurais Artificiais, Transformada de Fourier.
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Abstract

In this research, we studied the brain anatomy to understand the patterns of
synchronization and des-synchronization related to events occurring in primary motor
cortex during the performance of mental tasks. To that end, we studied the oscillatory
patterns of neural circuits in the thalamo-cortical system and the motor loop circuit. So,
we suggest a model based on electric dipoles to model the brain sources and we
calculate the electric field attenuation. From the model, we form a system of linear
equations to separate the linearly mixed EEG signals in the brain. We tested this method
in rule-based classifiers, statistical classifiers (Quadratic Discriminant Analysis, Linear
Discriminant Analysis and Regularized Discriminant Analysis) and Artificial Neural
Networks during the classification of 3 mental tasks, related by right/left hand

movement intention, and generation of words beginning with the same random letter.

Keywords: EEG, Mental Pattern Classification, Brain Sources, Rule-based Classifiers,
Regularized Discriminant Analysis, Artificial Neural Network, Short Time Fourier

Transform.
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Capitulo 1 : Introducéo

estudo apresentado nesta dissertacdo abrange as areas de Neurociéncia,

processamento de sinais e classificacdo de padrbes. Essas areas sdo unidas

perante o interesse comum da construgdo de uma Interface Cérebro-
Computador (ICC).

A ICC proposta proporciona a comunicacao entre homem e maquina mediante a
utilizacdo de sinais eletroencefalograficos (EEG). Os sinais de EEG sdo gravacgdes de
flutuacbes elétricas resultantes da atividade neuronal. O avango na tecnologia de
captacdo e processamento de sinais permite que os sinais de EEG capturados de forma
ndo-invasiva, isto €, com os eletrodos posicionados na superficie do escalpo, possam ser
utilizados para o controle de dispositivos robéticos.

Pessoas com funcionalidade corporal normal ndo apresentam dificuldade em se
comunicar e controlar maquinas através dos meios usuais. Porém os portadores de
deficiéncias fisicas severas, como Esclerose Lateral Amiotrofica’ (ELA) e tumores na
medula espinhal sdo incapazes de realizar praticamente qualquer atividade motora.
Essas pessoas vivem em estado de completo isolamento e o Unico meio para captar seu
desejo é através do monitoramento da atividade cortical.

O objetivo desta dissertacdo é classificar sinais eletroencefalogréaficos gerados a
partir de diferentes tarefas mentais. As tarefas mentais sdo realizadas em areas
especificas do cortex? cerebral. Posicionando eletrodos sobre essas areas, consegue-se
captar o sinal elétrico gerado pela populacdo de neurénios responsavel pela realizacdo
da tarefa mental.

Durante a realizacdo de uma tarefa mental ocorre um padrdo no sinal elétrico da
populacdo de neurdnios envolvida na sua execucdo, isto é, o EEG de eletrodos
especificamente colocados sobre a area cortical contém um padrdo que pode ser
utilizado para identificar a natureza da tarefa mental realizada.

Porém o sinal de EEG é atenuado pelas diversas camadas de revestimento do
ceérebro, sofre interferéncia de sinais biolégicos gerados em 6rgdos, como coragdo e
musculos e tambem sofre interferéncia eletromagnética de fontes de corrente alternada

(CA). Por fim, o problema mais complexo é a mistura dos sinais elétricos corticais que

! Doenga em que os neurdnios motores da medula espinhal morrem lentamente devido a excitotoxidade,
ou seja, excesso do neurotransmissor glutamato (Bear, et al., 2008).
2 Do latim, “casca” (Bear, et al., 2008).
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ocorrem em diferentes areas cerebrais. O sinal elétrico cortical da area estudada é
misturado aos sinais elétricos provenientes de areas corticais vizinhas enquanto se
propaga do cértex ao escalpo.

Assim, a mistura de sinais captada pelo eletrodo de superficie obscurece o
padrdo que se quer observar durante a realizacdo de uma tarefa mental. Dessa forma, a
tarefa de observar padrdes no EEG de forma a identificar a natureza das tarefas mentais
se torna muito complexa e envolve o uso de ferramentas para filtragem e remocéo de
artefatos, técnicas para desmisturar os sinais de EEG e também técnicas de extracdo de
caracteristicas dos sinais, para a posterior classificacdo de padrdes.

Nessa dissertacdo sera proposto um modelo para a interacdo entre as fontes de
sinal cerebral, baseado no modelo de dipolos elétricos. A partir desse modelo pode-se
calcular a atenuacao sofrida pelo campo elétrico das fontes cerebrais e, entdo, formar
um sistema de equacOes lineares capaz de desmisturar os sinais elétricos das fontes
cerebrais linearmente misturadas no encéfalo. A técnica para desmisturar os sinais
elétricos corticais emergente desse modelo é chamada Separacdo Linear de Fontes, e
sera analisada em conjunto com diversos classificadores, indicando o classificador que
obteve maior taxa de acerto (Benevides et al., 2008).

O caso especificamente estudado nesta dissertagdo de mestrado compreende o
reconhecimento de padrdes de trés tarefas mentais que sdo respectivamente a intencao
de movimento das maos direita ou esquerda e a geracdo de palavras que comecem com
uma mesma letra aleatoria. Para esse fim analisou-se um banco de dados internacional
que contém gravaces de EEG referentes a essas tarefas mentais e foram utilizados
diversos tipos de classificadores de padrdes.

Em resumo, o objetivo dessa pesquisa é propor um modelo para a interacdo das
fontes cerebrais que associado a um classificador, pode ser capaz de identificar

diferentes tarefas mentais e, portanto, ser aplicado a uma interface cérebro computador.

1.1 Estrutura da dissertagdo

Para compreendermos melhor os capitulos seguintes, descreveremos o cérebro
humano no capitulo 2, a transformada de Fourier e o sinal eletroencefalografico no
capitulo 3. O interesse pela formacéo do sinal de EEG possibilita 0 entendimento dos
padrdes gerados durante a intencdo de movimento e a forma como 0s sinais sdo

misturados. Apesar do sinal de EEG ndo apresentar padrGes com caracteristicas
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visualmente perceptiveis no dominio temporal, eles podem ser observados através de
uma andlise espectral sobre a media de varios sinais de EEG.

No capitulo 4 séo discutidas técnicas para o pré-processamento do sinal. Nesse
capitulo sdo abordadas técnicas de filtragem, utilizadas para minimizar o ruido e sugere-
se um método, que chamamos de Separacdo Linear de Fontes para desmisturar os sinais
de EEG. Dessa forma, os padrdes apresentados no sinal de EEG podem ser observados
através de uma analise espectral sobre uma Unica gravagéo de EEG.

O capitulo 5 aborda os classificadores utilizados para identificar as tarefas
mentais, que pertencem a 3 grupos: classificadores baseado em regras de inducao,
classificadores probabilisticos (Anélise por Discriminante Linear, Analise por
Discriminante Quadratico e Andlise por Discriminante Linear Regularizado) e
classificadores com aprendizado (redes neurais artificiais).

A descricdo dos experimentos e resultados obtidos € discutida no capitulo 6, e 0
capitulo 7 apresenta a concluséo e sugestdes para projetos futuros. Sdo apresentados ao
final da dissertacdo quatro apéndices que complementam o estudo realizado nos
capitulos tedricos. O apéndice A apresenta conceitos de biologia complementares aos
conceitos estudados nos capitulos 2 e 3. O apéndice B apresenta conceitos de calculo
necessarios a introducao da transformada de Fourier utilizada no capitulo 3. O apéndice
C apresenta conceitos de estatistica necessarios para a compreensao dos classificadores
estudados no capitulo 5. O apéndice D apresenta alguns conceitos de algebra utilizados

durante o capitulo 5.
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Capitulo 2 : Morfologia do Cérebro Humano

Intuito do presente capitulo é descrever o cérebro humano anatomicamente
de forma a relacionar as areas cerebrais responsaveis pelas tarefas mentais
com a localizacédo dos eletrodos. Uma analise mais profunda, descrevendo as

camadas corticais, as células cerebrais e 0s potenciais p0s-sinapticos sdo necessarios
para o entendimento da origem do sinal eletroencefalografico e os padrGes que
apresentam.

O sistema nervoso coordena e monitora toda atividade consciente e inconsciente
do organismo. E composto pelo sistema nervoso central (SNC) e o sistema nervoso
periférico (SNP) (Figura 2.1). O SNC consiste do encéfalo e da medula espinhal. O SNP
consiste de nervos® e ganglios®. O SNP ¢ formado pelo sistema nervoso somatico e
sistema nervoso vegetativo® (SNV) (Bear, et al., 2008).

O sistema nervoso somatico é o responsavel pela coordenacdo dos movimentos
do corpo e também por receber estimulos externos. Este é o sistema que regula as
atividades que estdo sob controle consciente. O sistema nervoso vegetativo é dividido
em sistema nervoso simpatico, sistema nervoso parassimpatico e sistema nervoso
entérico. O sistema nervoso simpatico responde ao perigo iminente ou stress, e €
responsavel pelo incremento do batimento cardiaco e da pressdo arterial. O sistema
nervoso parassimpatico € responsavel pela constri¢cdo pupilar, reducdo dos batimentos
cardiacos, dilatacdo dos vasos sangliineos e a estimulacdo dos sistemas digestivo e
genitourinario. O papel do sistema nervoso entérico é gerenciar todos os aspectos da
digestdo, do es6fago ao estbmago, intestino delgado e c6lon. Nas proximas sesses nos

concentraremos no SNC e seu principal constituinte, o encéfalo (Silva & Sasson, 2009).

% Agrupamentos de axdnios no SNP. Somente um grupo de axdnios no SNC, o nervo 6ptico, é nomeado
como nervo (Bear, et al., 2008).

* Do grego “nd”. Aglomerado de corpos celulares de neurdnios encontrados fora do SNC (Bear, et al.,
2008).

% Indevidamente chamado de sistema nervoso auténomo (SNA), pois sua autonomia é limitada. O SNV se
comunica com 0 SNC através da medula espinhal e nervos cranianos, recebendo sinais de controle de
neurdnios da medula e do tronco enceféalico (Bear, et al., 2008).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_som%C3%A1tico
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_aut%C3%B4nomo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_simp%C3%A1tico
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_parassimp%C3%A1tico
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_ent%C3%A9rico
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_ent%C3%A9rico
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervoso_ent%C3%A9rico
http://pt.wikipedia.org/wiki/Stress
http://pt.wikipedia.org/wiki/Press%C3%A3o_arterial
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Figura 2.1- Sistema nervoso humano (adaptado de Silva & Sasson, 2009).

2.1 Planos de corte e pontos de referéncia do encéfalo humano

Para se localizar as areas do encéfalo sdo utilizados planos com pontos de
referéncia. A parte do encéfalo direcionada para frente do corpo humano é chamada
anterior, a parte direcionada para as costas do corpo humano é chamada posterior, a
direcdo orientada para cima é chamada dorsal e a direcdo orientada para baixo é
chamada ventral. A linha imaginaria que atravessa a0 meio 0 sistema nervoso é
chamada linha média e nos da outra forma para descrever a direcdo. Estruturas mais
proximas & linha média sdo mediais, estruturas mais afastadas da linha media séo
laterais. Além disso, duas estruturas que estdo no mesmo lado séo ipsilaterais uma da
outra, e estruturas que estdo em lados opostos da linha média sdo contralaterais uma da
outra (Bear, et al., 2008).

Para visualizar a estrutura interna do encéfalo € necessario corta-lo, em que uma
fatia é chamada seccdo. A maneira padréo € realizar os cortes paralelos em um dos trés
planos anatdmicos de secgdo. O plano de secgdo que resulta da divisdo do encéfalo em
metades direita e esquerda iguais chama-se plano mediano. Cortes paralelos ao plano
mediano estdo no plano sagital. Os outros dois planos sdo o plano horizontal, que divide
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0 encéfalo em partes dorsal e ventral e o plano coronal que divide o encéfalo em partes

anterior e posterior (Figura 2.2 - Esquerda).

. / Direita
Plano Sagital /| 0SSO FRONTAL
P Saglial /Esquerda Dorsal i
2| (R ou !
7 = Superior  SUTURACORONAL /4 ;
Ny
—t—' /‘M"‘w »"""“M
£ 73
‘ OSSOPARIETAL « B UTURA SAGITAL

Ventral %
ou \
Inferior

SUTURA LAMBDOIDE -7 8

\ \I\*LA
bz R O Medial

Plano Coronal N o)
| / Lateral 0SS0 OCCIPITAL

Anterior | Posterior

Figura 2.2 — Esquerda: Planos anatdmicos de corte do encéfalo (adaptado de Cheein, 2005); Direita:
Ossos do Cranio.

Por convencdo o cérebro € subdividido em lobos, nomeados em relacdo aos
0ss0s do cranio que estdo acima deles (Figura 2.2 - Direita). A superficie cerebral é
composta por indmeras circunvolucdes. As circunvolugdes sdo o resultado evolutivo da
tentativa do encéfalo em aumentar sua area cortical estando confinado no cranio. As
saliéncias chamam-se giros e as reentrancias chamam-se sulcos; sulcos muito profundos
sdo denominados fissuras. O padrdo exato dos giros e sulcos pode variar
consideravelmente de individuo para individuo, mas muitas caracteristicas séo comuns a
todos os encéfalos humanos. Alguns limites importantes sdo indicados na Figura 2.3
(Esquerda). A profunda fissura sagital divide os hemisférios cerebrais esquerdo e
direito. O giro pos-central esta situado imediatamente posterior ao sulco central e ao
giro pré-central. O sulco central divide o lobo frontal do lobo parietal. A profunda
fissura lateral (de Sylvius) divide o lobo frontal do lobo temporal. O lobo occipital
localiza-se na regido caudal do cérebro, é circundado pelos lobos parietal e temporal
(Figura 2.3 - Direita) (Bear, et al., 2008).

O lobo temporal recebe e processa informacdo auditiva e esta relacionado a
identificacdo e nomeacdo de objetos. O lobo frontal, que inclui o cortex motor e pré-
motor e o cortex pré-frontal, estd envolvido no planejamento de acGes e movimento,
assim como no pensamento abstrato. O lobo parietal € o cdrtex somatossensorial
primario e recebe informagdes do talamo sobre toque e pressdo. O lobo occipital recebe
e processa informacéo visual (Guyton & Hall, 2006).
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Sulco central
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Figura 2.3 — Esquerda: Selecdo de giros sulcos e fissuras; Direita; Localizacdo dos quatro lobos cerebrais
(Bear, et al., 2008).

2.2 Encéfalo

O encéfalo é o centro do sistema nervoso, sendo composto por um conjunto de
estruturas que estdo anatomicamente e fisiologicamente ligadas, sendo elas: bulbo
raquidiano, hipotalamo, corpo caloso, cérebro, talamo®, formacéo reticular e cerebelo
(Figura 2.4) (Guyton & Hall, 2006).

Corpo caloso Cortex cerebral Ossos o crinio

Cérebro Meninges

Epifise

Lobo
frontal

A 2% ,’ Lobo
A 3
< 4‘: Jf occipital

Hipotalamo /~ % g

Hipofise Cerebelo

.. E: <3
Ponte /

Bulbo L Medula espinhal

Figura 2.4 — Principais zonas do encéfalo (adaptado de Silva & Sasson, 2009).

O bulbo raquidiano interliga a medula ao cérebro controlando as funcGes
fisioldgicas vitais, como o ritmo cardiaco, a respiracéo, a pressao arterial, ou fungdes
motoras basicas como engolir. O cerebelo é responsavel pela manutengéo do equilibrio

e coordenacdo da atividade motora; o mesencéfalo processa informacdo sensorial

® Do grego, “leito conjugal” (Bear, et al., 2008).
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(visual e auditiva). No tdlamo chegam a maior parte das fibras sensitivas, e entdo, as
informacdes sensoriais sdo retransmitidas para as respectivas areas do cortex cerebral. O
hipotalamo regula a temperatura corporal, a fome, a sede, o comportamento sexual, a
circulacdo sanguinea e o funcionamento do sistema enddcrino (regulacdo hormonal). O
sistema limbico é constituido por hipocampo, septo, amidala e o bolbo olfativo, sendo
responsavel por emocdes, motivacdo e comportamento agressivo. O cérebro é érgdo
mais complexo do encéfalo, e seré descrito em detalhes nas se¢bes posteriores.

O encéfalo é revestido pelo couro cabeludo, cranio, membranas e liquido
cefalorraquidiano. As membranas s&o chamadas de meninges’ e a mais externa é a dura-
mater® que protege o cérebro sobre o ponto de vista mecanico. A meninge intermediéria,
chamada aracndide®, produz o liquido cefalorraquidiano (LCR). A meninge mais
interna, chamada pia-mater®, age como uma barreira entre o sangue e o cérebro (Figura
2.6) (Balestro, 2009).

Pele do escalpo
Periosteo

Osso do cranio

Camada do periosteo
Camada da meninge
Espaco subdural

Vilosidades aracnoides J» Dura mater

]

Seio sagital superior

/l‘i!a/l:z— Aracnéide
A & " 5 ~—— Espaco sub-aracnoide
. \:// \J/—‘x—*‘{'*' — Pia-mater
\ /_\ ~ ——Cértex cerebral (Substancia cinzenta)

Substancia Branca

Falx cerebri

Figura 2.5 - Camadas de revestimento cerebral (adaptado de Balestro, 2009).

2.3 Cérebro

O cérebro é o maior 6rgdo do encéfalo, sendo formado por dois hemisférios que
estdo separados pela profunda fissura sagital e unidos pelo corpo caloso. Cada
hemisfério € constituido por uma camada de substancia branca e outra de substancia

cinzenta, chamado cortex cerebral (Bear, et al., 2008). A substancia branca é formada

" Do grego, “revestimento” (Bear, et al., 2008).
8 Do latim, “mae dura” (Bear, et al., 2008).

% Do grego, “aranha” (Bear, et al., 2008).

Do latim, “mie piedosa” (Bear, et al., 2008).
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pelos ax6nios de neurdnios, que se ligam entre si e a outras partes do encefalo (Figura
2.6 - Esquerda). O cortex cerebral é uma camada de 1,25 a 4 mm de espessura e reveste
todo o cérebro (Cheein, 2005). Ele é formado pelos corpos celulares de neurbnios e
células de Glia (neurdglias) e realiza as funcfes importantes de cognicao, personalidade

e coordenacdo dos movimentos complexos.

Substancia

Substancia cinzenta
/ branca

Figura 2.6 — Esquerda: Substancia branca e substancia cinzenta (adaptado de Bear, et al., 2008); Direita:
Mapa citoarquitetdnico de Brodmann (Bear, et al., 2008)..

O cortex cerebral organiza-se como uma concha de retalhos. As distintas areas,
identificadas primeiramente por Brodmann'! (Figura 2.6 - Direita), diferem uma das
outras em sua estrutura microscopica e sua funcdo (Bear, et al., 2008). Na superficie
inferior do lobo parietal e oculto junto com a insula estd o cortex gustativo primario
(&rea 43). No lobo temporal situa-se o cértex auditivo primario, ou Al (areas 41 e 42) e
cortex olfativo. No lobo occipital encontra-se o cortex visual primario, ou V1 (areas 17,
18 e 19). No lobo parietal localiza-se o cortex somatossensorial primario, ou S1 (areas
1, 2 e 3). No lobo frontal localizam-se o cortex motor primario, ou M1 (&rea 4), a area
motora suplementar (AMS) e a area pré-motora (APM) (area 6) (Figura 2.7).

1 Korbinian Brodmann (1868-1918) foi um neurologista e psiquiatra aleméo responséavel pela subdivisio
do cortex cerebral em 47 areas funcionais, chamadas areas de Brodmann (Bear, et al., 2008).
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Figura 2.7 — Principais areas corticais (adaptado de Bear, et al., 2008).

2.4 Talamo

Toda informacdo que chega ao cortex cerebral passa pelo tdlamo, que interliga
as diferentes areas do encéfalo. As informac6es provenientes dos sistemas sensoriais sao
enviadas ao tdlamo que redireciona para areas especificas do cértex cerebral. Da mesma
forma, as informacdes sobre o controle do movimento voluntario percorrem o talamo no
sentido inverso, sendo originadas no cortex motor e direcionadas no tdlamo para a
medula espinhal (Bear, et al., 2008).

O talamo esté localizado no centro do cérebro, sendo formado por dois ovoides
unidos pela aderéncia intertalamica. O tdlamo é fundamentalmente constituido de
sustancia cinzenta, na qual se distinguem varios nucleos. Os nucleos talamicos sdo
muitos numerosos podendo ser divididos em cinco grupos, que sdo anterior, posterior,
mediano, medial e lateral. Os nlcleos do grupo anterior integram o sistema limbico e,
portanto, estdo relacionados ao comportamento emocional. O grupo posterior € formado
pelo pulvinar e os corpos geniculados lateral e medial. O pulvinar integra areas do
cortex associadas a linguagem. O corpo geniculado medial, ou nucleo geniculado

medial (NGM), integra areas auditivas do cortex cerebral e o corpo geniculado lateral,
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ou nucleo geniculado lateral (NLG), integra areas visuais do cortex cerebral (Figura 2.8)
(Machado, 2007).

Aderéncia intertalamica i .7,//"
33 p )’ e >
P | - ——
7 “4 Nucleos talamicos
- /'f\/j' CM Centromedial
3° ventriculo LD Dgrsolateral

LP  Péstero-lateral

M Medial

MD Medial dorsal

VA  Ventral anterior

VI Ventral intermédio

VL Ventral lateral

VP  Ventral posterior

VPL Ventral péstero-lateral
VPM Ventral péstero-medial

mm Ndcleos laterais
Nucleos mediais
Nucleos anteriores

Corpo geniculado lateral (CGL)
Corpo geniculado medial (CGM)

Figura 2.8 — Representacdo esquematica dos principais nucleos do tdlamo.

O grupo lateral é subdividido em um subgrupo dorsal e um subgrupo ventral. Os
nucleos do subgrupo ventral sdo considerados mais importantes, e sao:

i. Nucleo ventral anterior (VA): recebe a maioria das fibras que provém do globo
palido e se projeta para areas motoras do cortex cerebral, possuindo funcéo
relacionada a motricidade somatica.

ii. Nucleo ventral lateral (VL): recebe parte das fibras que provém do globo palido
e as fibras do cerebelo e se projeta para areas motoras do cortex cerebral.

iii. Nucleo ventral péstero-lateral: recebe as fibras do lemnisco™® medial e espinhal
e se projeta para o cortex somatossensorial.

iv. Nucleo ventral pdstero-medial (VPM): recebe fibras do lemnisco trigeminal e
fibras gustativas e se projeta para areas gustativas do cortex cerebral (Machado,
2007).

Também faz parte do grupo lateral o nucleo reticular do talamo (do inglés,
Thalamic Reticular Nucleus - TRN). Esse nlcleo ndo tem projecGes para o cortex
cerebral e suas conexfes principais sdo com o0s demais ndcleos taldmicos, em que
exerce uma atividade moduladora. Os nicleos do grupo mediano tém conexdes
principalmente com o hipotdlamo e, possivelmente, relacionam-se com fungdes
viscerais. Os nucleos do grupo medial compreendem o0s nucleos intralaminares e o
nacleo medial dorsal. Os nucleos intralaminares tém conexdes com a formagdo

reticular. O nucleo medial dorsal tem conexdes com o corpo amigdaldide, o hipotalamo

12 Um tracto que atravessa o encéfalo, semelhante a uma fita (Bear, et al., 2008).
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e a parte anterior do lobo frontal, denominada area de associacdo pré-frontal. Suas
funcgdes estdo relacionadas as fungdes dessa area, que sdo o controle do comportamento
emocional e manutengéo da atengéo (Machado, 2007).

Como exemplo, a informacdo gustativa de diferentes regibes da lingua e
cavidade da boca € conduzida para o bulbo por trés nervos cranianos (VII, IX e X),
depois subindo para o nucleo ventral péstero-medial (VPM) do tdlamo, e finalmente,
chegando ao cortex gustativo primario.

A informac&o olfativa é conduzida diretamente para o cOrtex olfativo através dos
tractos™® olfatérios (I nervo craniano), mas estabelece conex&o com o nlcleo medial
dorsal do tdlamo para atingir areas do neocortex. A informacgdo auditiva captada por
receptores auditivos da céclea'® é conduzida pelo nervo auditivo (V111 nervo craniano)
para 0 nucleo geniculado medial do talamo (NGM). Entdo, os neur6nios do NGM
projetam axénios para Al. O sistema vestibular, que informa a posicao e movimento da
cabeca provendo o sentido do equilibrio, faz conexdo com o ndcleo ventral posterior do
tdlamo (VP). Entdo, os neurbnios do VP projetam ax6nios para regides proximas a
representacdo da face em S1 e M1 (Bear, et al., 2008).

A informacdo visual captada por células fotossensiveis da retina é conduzida
pelo nervo 6ptico (Il nervo craniano) e prossegue pelos tractos épticos para o ndcleo
geniculado lateral do tallamo (NGL) (vide apéndice A, sessdes A.9 e A.10). Entdo, os
neurdnios do NGL projetam axdnios para V1. Da mesma forma, o sistema sensorial
somatico, que envolve os sentidos de tato, temperatura, dor e posi¢do corporal envia a
informacdo proveniente dos receptores sensoriais através da medula espinhal. A
informacdo sensorial prossegue pelo bulbo, ponte e mesencéfalo para o nucleo ventral
posterior do tdlamo (VP). Entdo, os neurbnios do VP projetam axdnios para S1. O
sistema motor somaético, que controla a atividade motora envia a informacdo
proveniente de M1, AMS, APM e cerebelo através dos tractos cortico-espinhal e rubro-
espinhal que compdem as vias laterais da medula espinhal. Entdo, a informagéo
prossegue pela medula espinhal até os 6rgdos efetores (Bear, et al., 2008).

A escolha e inicio dos movimentos voluntarios parecem ocorrer num circuito
chamado de alca motora. As &reas cognitivas do cortex frontal, pré-frontal e parietal

estdo conectadas aos nicleos da base®®, nas profundezas do encéfalo. Os nicleos da

3 Agrupamento de axonios do SNC que possui origem e destino comum (Bear, et al., 2008).
¥ Do latim, “caracol” (Bear, et al., 2008).
!> Impropriamente chamados de géanglios da base, ou ganglios basais (Machado, 2007).
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base projetam uma aferéncia para o nucleo ventral lateral do tdlamo (VL), chamada
VLo. A aferéncia VLo é uma projecdo dos axdnios de VL para AMS, e por sua vez
AMS estd intensamente interconectada com M1. Assim, temos uma al¢a na qual a
informacao cicla do cortex aos nucleos da base e ao talamo, e de volta para o cortex
(Bear, et al., 2008).

Posteriormente nesse capitulo, descreveremos em mais detalhes alguns circuitos
neurais do talamo, visto que esses circuitos geram caracteristicas oscilatorias

importantes que podem ser medidas na superficie do escalpo.

2.5 Cortex motor primario, area motora suplementar e a area pré-motora

No presente estudo sdo analisados sinais eletroencefalograficos envolvidos em
tarefas mentais de imaginacdo motora e geracao de palavras, portanto as areas cerebrais
envolvidas nas respectivas tarefas mentais serdo descritas em mais detalhes.

O cértex motor esta localizado anteriormente ao sulco cortical central, no giro
pré-central, ocupando aproximadamente um terco dos lobos frontais. O cértex
somatossensorial, que alimenta o cdértex motor com muito dos sinais que iniciam as
atividades motoras, estéa localizado posteriormente ao sulco central, no giro pos-central
(Bear, et al., 2008). A tarefa mental de imaginacdo motora é realizada no cortex motor
que é subdividido em trés areas: cortex motor primario (M1), area pré-motora (APM) e
area motora suplementar (AMS) (Figura 2.8).

O coértex motor primario é diretamente responsavel pela coordenacdo dos
movimentos voluntarios. A figura 2.9 mostra o mapa somatotépico’® de M1,
relacionando as areas do cArtex motor com 0 movimento de varios membros. Note que
mais da metade do cdrtex motor primario compreende o controle dos musculos das
maos e os musculos da fala (Guyton & Hall, 2006).

A figura 2.10 mostra 0 mapa somatotépico de S1, relacionando as areas do
cortex somatossensorial com a sensibilidade de varias areas do corpo. Note que a
organizacdo somatotdpica do giro pré-central (M1) humano € muito semelhante aquela
observada nas areas somatossensoriais do giro pds-central (S1).

E importante salientar que nessa dissertacio estaremos observando, através de

eletrodos, as alteracGes eletrofisiologicas de areas associadas & area correspondente ao

16 O mapeamento das sensacdes da superficie corporal ou o controle do movimento corporal em uma érea
do SNC é chamada somatotopia (Bear, et al., 2008).
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movimento das maos no giro pré-central, ja que essa mesma area no giro pés-central
corresponderia a sensibilidade de toque, pressdo e temperatura das méos. Porque nos

interessa encontrar padrdes eletrofisiologicos durante a intencdo de movimento das
mMaos.
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Figura 2.9 — Mapa somatotopico do giro pré-central humano (Bear, et al., 2008).
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Figura 2.10 — Mapa somatotopico do giro pos-central humano (Bear, et al., 2008).

A érea pré-motora tem por funcdo dar suporte aos movimentos gerados no
coértex motor primario de ambos os hemisférios. Significa que para realizar um
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movimento desejado para a mao também € necessario mover brago e ombro. Para
conseguir tal resultado a area pré-motora, ou cortex pré-motor, realiza uma “imagem
motora” do movimento muscular a ser realizado (Bear, et al., 2008).

Os sinais associados a essa “imagem motora” sao enviados diretamente da APM
ao M1 para excitar multiplos grupos de musculos relacionados a realizacdo da tarefa.
Freqlientemente os sinais também s&o enviados pelos nucleos da base e o tAlamo para o
cortex motor primario através do circuito da al¢ca motora. A area motora suplementar
tem ainda outra organizagdo topografica para o controle da funcdo motora. Em geral,
esta area funciona em conjunto com a area pré-motora para prover movimentos de
postura de diferentes segmentos do corpo, movimentos de posicdo da cabeca e dos
olhos, assim por diante, como pano de fundo para o melhor controle motor dos bragos e
méos pela area pré-motora e o cértex motor primario (Guyton & Hall, 2006).

Estudos em humanos realizados pelo neurologista dinamarqués Per Roland
utilizando tomografia por emissdo de positrons (TEP) para monitorar alteragdes nos
padrbes de ativacdo cortical que acompanham movimentos voluntarios, mostraram que
a realizacdo de movimentos dos dedos aumenta o fluxo sanguineo das seguintes regides:
areas somatossensoriais, cortex parietal posterior, partes do cortex pré-frontal e as areas
M1, AMS e AMP. Quando solicitado aos participantes que apenas ensaiassem
mentalmente o movimento, sem de fato mover os dedos, a area 6 (AMS e APM)
manteve-se ativa, mas a area 4 (M1) ndo (Bear, et al., 2008).

Outro estudo relacionado a imaginacdo de movimento das méaos foi realizados
por R. Beisteiner et. al. utilizando sinais eletroencefalograficos. Esse estudo mostrou
que a imaginacdo de movimento das maos envolve as areas das médos de M1 e as areas
adjacentes como AMS e APM, confirmando os resultados obtidos através de estudos

com magnetoencefalografia (MEG) (Beisteiner, et al., 1995).

2.6 Area de Broca e area de Wernicke

A tarefa mental de geracdo de palavras é realizada na éarea de broca'’. O

processamento da linguagem, compreensdo e producdo da fala ocorre na area de Broca,

7 Area denominada em homenagem ao neurologista francés, Paul Broca (1824-1880), que estudou
afasias da linguagem e identificou a dominéncia do lobo frontal esquerdo sobre a expressdo da linguagem
(Bear, et al., 2008).
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enquanto a associagdo de informacdes e interpretacdo ocorre na area de Wernicke'®

(Fig. 2.11), que desempenha um papel muito importante na producéo de discurso. E esta
area que nos permite compreender o que 0s outros dizem e que nos faculta a
possibilidade de organizarmos as palavras sintaticamente corretas. Em 95% das pessoas

a area de Broca esta localisada no hemisfério esquerdo (Guyton & Hall, 2006).

Cértex motor
Controle motor da |
boca e dos labios |
| Giro
= angular

Cortex
auditivo

Area de
Wernicke

Figura 2.11 — Localizacéo da &rea de Broca e area de Wernicke (Bear, et al., 2008).

2.7 Medula espinhal

Juntos, o sistema motor somatico e o SNV constituem todas as eferéncias
neurais do SNC. O encéfalo envia os sinais de controle muscular do sistema motor
somatico e recebe informacGes sensoriais do sistema sensorial somatico através de 12
pares de nervos cranianos, que inervam principalmente a cabeca e 31 pares de nervos na
medula espinhal, que é conduzida no interior da coluna vertebral (Figura 2.12 -
Esquerda). Os axdnios que levam sinais estimulatdrios do encéfalo para 6rgaos efetores
como masculos e glandulas, através da medula espinhal, sido nervos eferentes™
primarios do sistema motor somatico. Os axdnios eferentes primarios entram na medula
espinhal através das raizes ventrais. Entdo, as raizes ventrais da medula espinhal
conduzem a informacdo proveniente do sistema motor somatico e a informacdo
proveniente de neurdnios pré-ganglionares que controlam neurénios pds-ganglionares
nos ganglios da cadeia simpatica (vide apéndice A, sessdo A.8) (Bear, et al., 2008).

Os axo6nios que levam informacdo dos receptores sensoriais da pele, dos

masculos e das articulagdes ao encéfalo, através da medula espinhal, s&o os nervos

'8 Area denominada em homenagem ao neurologista alemao, Karl Wernicke (1848-1905), que estudou
afasias da linguagem e mostrou que lesdes no hemisfério esquerdo, em uma area distinta da area de
Broca, também prejudicavam a fala normal (Bear, et al., 2008).

¥ Do latim, “que traz” (Bear, et al., 2008).
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aferentes® primarios do sistema sensorial somatico. Os axonios aferentes primarios
entram na medula espinhal através das raizes dorsais; seus corpos celulares estdo nos
ganglios da raiz dorsal (Bear, et al., 2008). Assim, as duas raizes da medula espinhal

transmitem informacdo em sentidos opostos.

Cortex motor

Medula
.. ___espinhal

_Raizes ventrais
~ Raizes

- dorsais N
Nervo Musculo Pele 1] Fibras geniculadas

Decussacgédo das piramides

/ (} (bulbo)

)

/|ls— Tracto corticoespinhal anterior
— Tracto corticoespinhal lateral

Fibras £}
nervosas
(axdnios)

4 ---Raizes do nervo anterior

Figura 2.12 — Esquerda: Nervos espinhais e raizes nervosas espinhais (Bear, et al., 2008); Direita; Sistema
piramidal.

2.8 Tracto piramidal

Como explicado na sessdo anterior, a transmissao dos sinais motores do encéfalo
ocorre na raiz ventral da medula espinhal. O caminho envolvendo a transmisséo desde o
cortex motor até os masculos é chamado tracto cortico-espinhal, ou tracto piramidal. A
transmissdo ocorre diretamente no tracto piramidal e indiretamente através de multiplas
vias acessorias que envolvem os nudcleos da base, cerebelo, e varios nucleos do tronco
cerebral. O tracto piramidal tem origem no cértex motor primario (30%), areas pré-
motora e suplementar (30%) e area somatosensorial (40%) (Guyton & Hall, 2006).

O tracto cortico-espinhal é composto principalmente de axénios motores,
constituindo o componente voluntario da motricidade. As vias piramidais consistem em
um unico tracto, originado no encéfalo, que se divide em dois tractos separados na
medula espinhal: o tracto cortico-espinhal lateral e o tracto cortico-espinhal anterior
(Figura 2.12 - Direita). De todas as fibras do tracto cortico-espinhal, 80% cruzam de

2 Do latim, “que leva” (Bear, et al., 2008).


http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Trato_corticoespinhal_lateral&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Trato_corticoespinhal_anterior&action=edit&redlink=1
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lado na decussacdo® das piramides no bulbo? (contralateralmente), compondo a via
piramidal cruzada, que é composta pelo tracto cortico-espinhal lateral. De todas as
fibras do tracto cortico-espinhal, 20% seguem caudalmente pelo funiculo lateral da
medula (ipsilateralmente), gerando o tracto cortico-espinhal anterior, que cruza apenas
no nivel medular em que fazem sinapse com a coluna anterior (Guyton & Hall, 2006).

O comportamento das vias piramidais leva a conclusdo de que a motricidade
voluntaria é 100% cruzada, seja a nivel bulbar, seja a nivel medular. Portanto, a area
motora de um hemisfério cerebral é responsavel pelo controle dos movimentos
voluntarios do lado oposto do corpo, esse fenbmeno é denominado contralateralidade
dos movimentos motores. Entdo, o cortex motor do hemisfério esquerdo esta

relacionado a imaginacdo de movimento da médo direita e vice-versa.

2.9 Cortex cerebral humano

O cortex cerebral humano é uma estrutura laminar formada por 6 camadas
distintas com diferentes tipos de corpos celulares de neurdnios. A Figura 2.13 mostra
uma representacdo esquematica das camadas corticais, tais como aparecem em
preparacdes histolégicas coradas por diferentes métodos. Em (A) utilizou-se o método
de Golgi para visualizar os prolongamentos neuronais. Em (B) utilizou-se 0 método de
Nissl para vizualizar os corpos celulares e em (C) utilizou-se 0 método de Weigert para
visular as fibras mielinicas (Machado, 2007).

Perpendicularmente as camadas, existem grandes neur6nios, chamados
neurdnios piramidais, que ligam as vérias camadas entre si e representam cerca de 85%
dos neurénios no cortex. Podem receber entradas de milhares de outros neurdnios e
podem transmitir sinais a distancias de centimetros e atravessando varias camadas do
cortex (Guyton & Hall, 2006). As diferentes funcdes dos neurbnios de cada camada
cortical do cértex somatosensorial sdo descritas no apéndice A, sessdo A.1.

Os tecidos cerebrais sdo compostos basicamente por 10% de células nervosas
(neurénios) e 90% de celulas gliais (células de sustentacdo). Apesar da inferioridade

numeérica, os neurbnios sdo as unidades basicas do sistema nervoso, recebendo,

21 O cruzamento de axdnios de um lado ao outro chama-se decussagéo (Bear, et al., 2008).

22 A secgdo transversal do bulbo no nivel da decussacio mostra que o tracto cortico-espinhal forma uma
protuberancia triangular, razéo pela qual essa area é denominada piramide bulbar. Pela mesma razéo o
tracto cotico-espinhal também é chamado de tracto piramidal (Bear, et al., 2008).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Bulbo
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codificando e enviando informacges. Estima-se que o cérebro humano seja constituido

por cerca de 100 bilhdes de neurdnios (Sala, 2005).

| — camada molecular —— —— — —

Il — camada granular externa ————

Ill — camada piramidal externa— —
——Estria de Baillarger externa

WV — camada granular interna———

V' — camada piramidal interna—— — —Estria de Baillarger interna

VI — camada fusiforme—— —————

Figura 2.13 — Camadas do cortex cerebral (Machado, 2007).

2.9.1 Células gliais

As principais funcdes das células da glia® (astrécitos, oligodendrécitos, célula
ependimaria, célula radial glial) sdo cercar os neurdnios mantendo-os fisicamente no seu
lugar, fornecer nutrientes e oxigénio, isolar um neurdnio do outro, destruir patdgenos e
remover neurdnios mortos. Os astrécitos ligam neurdnios a vasos sanguineos,
participam ativamente nas transmissGes sinapticas, regulando a libertacdo de
neurotransmissores e libertando ATP?*, que modela fungdes pré-sinapticas (Figura
2.14). Os oligodendrécitos fabricam mielina a partir de lipidios e proteinas. As células
ependimarias revestem as cavidades do encéfalo e da medula entrando em contato com
o liquido cefalorraquidiano. A célula radial glial participa na comunicacao bidirecional

dos neurénios.

2 0 termo glia origina-se da palavra grega para “cola” (Bear, et al., 2008).

** Trifosfato de Adenosina é um nucleotideo responsavel pelo armazenamento de energia em suas
ligagbes quimicas. E constituida por adenosina, uma base nitrogenada, associada a trés radicais fosfato
conectados em cadeia. A energia é armazenada nas ligagGes entre os fosfatos.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Bilh%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Nutriente
http://pt.wikipedia.org/wiki/Oxig%C3%AAnio
http://pt.wikipedia.org/wiki/Pat%C3%B3geno
http://pt.wikipedia.org/wiki/Sinapse
http://pt.wikipedia.org/wiki/Neurotransmissor
http://pt.wikipedia.org/wiki/ATP
http://pt.wikipedia.org/wiki/Nucleot%C3%ADdeo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Energia
http://pt.wikipedia.org/wiki/Liga%C3%A7%C3%A3o_qu%C3%ADmica
http://pt.wikipedia.org/wiki/Adenosina
http://pt.wikipedia.org/wiki/Base_nitrogenada
http://pt.wikipedia.org/wiki/Fosfato
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Figura 2.14 — Células do tecido cerebral (neurénios, astrocitos e oligodendrécitos).

2.9.2 Células nervosas

Em geral todos os neur6nios sdo compostos pelos mesmos constituintes basicos,
o corpo celular (soma) que é constituido de ndcleo e pericario e da suporte metabolico a
célula e as irradiacbes do soma chamados neuritos. Os neuritos sdo de dois tipos,
axonios e dendritos®. O corpo celular fregiientemente origina um Gnico axonio (fibra
nervosa), geralmente maior que os dendritos, e pode se prolongar por grandes distancias
no corpo (um metro ou mais). Os axénios freglientemente se ramificam, e essas
ramificagbes sdo chamadas de colaterais axonais. Ocasionalmente, uma colateral pode
retornar e comunicar-se com a célula que deu origem ao axonio. Essas ramificacGes
chamame-se colaterais recorrentes (Bear, et al., 2008).

O axdnio é responsavel pela conducdo dos impulsos nervosos e para iSsO
possuem um involucro lipidico, chamada bainha de mielina, que atua como isolante. Em
toda sua extensdo, o axénio € envolvido por oligodendrécitos e células de Schwann que
determinam a formacdo da bainha de mielina. Entre uma célula de Schwann e outra
existe uma regido de descontinuidade da bainha de mielina, que acarreta a existéncia de
uma constrigdo (estrangulamento) denominada nodo de Ranvier. A parte celular da
bainha de mielina, onde estdo o citoplasma e o nucleo da célula de Schwann, constitui o
neurilema; Os dendritos s&o prolongamentos menores em forma de ramificacGes

(arborizagbes terminais) que emergem do pericario e do final do axénio, sendo, na

% 0 termo dendrito ¢ derivado da palavra grega para “arvore” (Bear, et al., 2008).
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maioria das vezes, responsaveis pela comunicacdo entre os neurdnios, atraves das

1

Nodulo de Ranvier Bipalar Unipolar Multipolar Célula
(Intemeurcnio) {Meurfnio Sensorial) (Motoneurdnio)  Piramidal

sinapses (Figura 2.15 - Esquerda) (Lopes, 2005).

Nucleo
Nucléolo

Corpo
celular
Bainha de
mielina

Célula
de
Schwann

Axonio Dendrites

Figura 2.15 — Esquerda: Morfologia basica de um neur6nio (Vilela, 2009). Direita: Principais tipos de
neurdnios (HowStuffWorks, 2009).

Existem diversos tipos de neurdnios com diferentes funcfes dependendo de sua
localizacdo e estrutura morfoldgica. Os neurdnios recebem diferentes classificacGes
baseadas no numero de neuritos, nos dendritos, nas conexdes, no comprimento do
axodnio e nos neurotransmissores:

i. Classificacdo baseada no nimero de neuritos: um neurdnio que apresenta um
Unico neurito € dito unipolar. Se possui dois neuritos, a célula é bipolar, e, se
apresenta trés ou mais, a célula é multipolar.

ii. Classificacdo baseada nos dendritos: o cértex cerebral possui duas grandes
classes de arborizacdo dendritica, as células estreladas e as células piramidais.

iii. Classificacdo baseada nas conexfes: as informacOes (aferéncias) chegam ao
sistema nervoso por meio de neurbnios que apresentam neuritos nas superficies
sensoriais do corpo. Células com esse tipo de conexdo Sdo 0S neurdnios
sensoriais primarios. Outros neurénios apresentam axénios que formam sinapses
com mdusculos e comandam 0s movimentos; esses sdo chamados neur6nios
motores. No entanto, a maioria dos neurdnios do sistema nervoso forma
conexdes apenas com outros neurbnios. Essas células sdo chamadas
interneuronios (Figura 2.15 - Direita).

iv. Classificacdo baseada no comprimento do axonio: alguns neurdnios possuem
longos ax6nios que se estendem de uma do encéfalo para outra; esses sdo ditos

neurbnios de Golgi tipo I. Outros neurdnios possuem axonios curtos e sdo
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chamados neurdnios de Golgi tipo Il. As células piramidais sdo neurénios de
Golgi tipo I enquanto as células estreladas sdo neurénios de Golgi tipo Il.

v. Classificacdo baseada nos neurotransmissores: conjuntos de células que utilizam
um mesmo neurotransmissor formam os sistemas de neurotransmissores do
encéfalo. Neurbnios colinérgicos utilizam o neurotransmissor acetilcolina
(ACo). Neuronios catecolaminérgicos utilizam os neurotransmissores dopamina
(DA), noradrenalina (NA) e a adrenalina. Neurdnios serotoninérgicos utilizam o
neurotransmissor  serotonina.  Neurbnios aminoacidérgicos utilizam  0s
neurotransmissores glutamato (Glu), glicina (Gly) e acido gama-aminobutirico
(GABA) (Bear, et al., 2008).

Os neurdnios colinérgicos sdo neurénios motores da medula espinhal e do tronco
encefélico. Os neurdnios catecolaminérgicos sdo encontrados em regides do sistema
nervoso envolvidas na regulacdo do humor, da atencdo e das funcbes viscerais. Os
neurdnios serotoninérgicos S0 pouco numerosos e encontrados nos sistemas
encefalicos regulando o humor, comportamento emocional e o sono. Os neurdnios

aminoacidergicos compdem a maioria dos neurdnios do SNC (Bear, et al., 2008).

2.10 Impulso nervoso

Dois tipos de fendmenos estdo envolvidos no processamento do impulso
nervoso: os fendbmenos elétricos e quimicos. Os eventos elétricos propagam o sinal
dentro de um neurdnio (potencial de a¢do), e 0s eventos quimicos transmitem o sinal de
neurdnio a outro (sinapses?®).

O potencial de acdo é o impulso nervoso transmitido pelo neurdnio através do
axonio. Este potencial s6 consegue se propagar pelo axdnio se a membrana celular do
cone de implantacdo axonal, que esta com o potencial de repouso (-65mV), for excitada
por um valor acima de um limiar (-45mV) (Bear, et al., 2008) Para uma melhor
compreensdo, o potencial de repouso, o potencial de acdo e o potencial de limiar sdo
descritos no apéndice A, sessdes A.2, A.3 e A.4, respectivamente.

Os estimulos séo transmitidos de um neurbnio para outro nos dendritos onde
ocorrem as sinapses. As sinapses podem ser de natureza elétrica ou quimica. Nas

sinapses elétricas a separagdo entre as terminagdes nervosas dos neurbnios é muito

% Expressdo cunhada pelo fisiologista inglés Sir Charles Sherrington (1857-1952), que deriva de um
termo grego que significa “amarrar junto” (Bear, et al., 2008).
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pequena e recebe o nome de juncdo comunicante. Nas juncGes comunicantes existem
proteinas especiais denominadas conexinas. Seis conexinas reunidas formam um canal
chamado conéxon, e os dois conéxons (um de cada célula) sdo combinados para formar
um canal de juncdo comunicante. Por esses canais passam ions e pequenas moléculas
organicas permitindo que a corrente iénica do neurdnio pré-sinaptico se propague
diretamente para o neurdnio pos-sinaptico. Essa corrente idnica causa um potencial pds-
sinaptico (PPS) no neurdnio pos-sindptico. Portanto um potencial de acdo no neurénio
pré-sinaptico pode produzir, quase que instantaneamente, um potencial de acdo no
neurdnio pds-sinaptico. As sinapses que ocorrem no SNC sao sinapses quimicas. Nessas
sinapses a separacédo entre as terminagdes nervosas dos neurénios é 10 vezes maior que
a separacdo da juncdo comunicante e recebe o nome de fenda sinaptica. Na fenda
sinaptica o estimulo é transmitido por meio de mediadores quimicos, 0s
neurotransmissores (Bear, et al., 2008).

A maioria dos neurotransmissores é classificado em 3 categorias quimicas:
aminoacidos, aminas e peptideos. A transmissdo sinaptica rapida das sinapses do SNC é
mediada pelos neurotransmissores aminoacidos glutamato (Glu), acido gama-
aminobutirico (GABA) e glicina (Gly). A transmissdo sinaptica rapida das sinapses das
jungdes neuromusculares € mediada pela amina acetilcolina (ACo). As formas mais
lentas de transmissdo sindptica no SNC e na periferia sdo mediadas por
neurotransmissores de todas as trés categorias (Bear, et al., 2008).

Quando um impulso elétrico transmitido pelo axdénio chega a seu término, ele
dispara vesiculas que contém um neurotransmissor. As vesiculas se movem na direcao
da membrana terminal e se fundem com ela, liberando os neurotransmissores na fenda
sinaptica. Assim, o neurotransmissor pode se ligar aos receptores (proteinas especificas)
na membrana de um neurdénio vizinho.

Receptores conhecidos como canais i6nicos ativados por transmissores séo
proteinas transmembrana compostas por quatro ou cinco subunidades, que, juntas,
formam um poro. Na auséncia do neurotransmissor, o poro do receptor esta
frequientemente fechado. Quando o neurotransmissor se liga a sitios especificos da
regido extracelular do canal, ele induz uma mudanga conformacional que causa a
abertura do poro (Figura 2.16 - Esquerda) (Guyton & Hall, 2006). Para uma melhor
compreensdo a liberacdo de neurotransmissores € descrita no apéndice A, sessao A.6.

Se 0 neurotransmissor tende a levar o potencial da membrana mais para perto do

limiar capaz de gerar o potencial de agdo, o efeito € dito excitatério (Figura 2.16 -
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Direita (B)). Uma despolarizacdo transitéria da membrana pos-sinaptica causada por
uma liberacdo pré-sindptica de neurotransmissores ¢ denominada potencial excitatorio
pos-sinaptico (PEPS). A ativacdo sindptica de canais i6nicos abertos por acetilcolina e
por glutamato causam PEPS (Bear, et al., 2008).
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Figura 2.16 — Esquerda: Juncdo entre um neurdnio pré-sindptico e um neurdnio pés-sindptico (Bear, et
al., 2008). Direita: Eventos eletroquimicos da sinapse excitatoria e inibitéria (adaptado de (Guyton &
Hall, 2006).

Se o0 neurotransmissor hiperpolariza a membrana da célula pos-sinaptica,
tornando-a mais negativa que o potencial de repouso, o efeito é dito inibitorio (Figura
2.16 — Direita (C)). Pois, nesse caso, 0 neurotransmissor tende a afastar o potencial da
membrana do limiar da geracdo do potencial de acdo. Uma hiperpolarizacdo transitoria
da membrana pos-sinaptica causada por uma liberacdo pré-sindptica de
neurotransmissores é denominada potencial inibitério pés-sinaptico (PIPS). A ativacdo
sinaptica de canais idnicos abertos por glicina e por GABA causam PIPS (Guyton &
Hall, 2006).

Uma Unica célula nervosa normalmente possui centenas ou milhares de sinapses
quimicas excitatorias e inibitérias que chegam a seus dendritos ou corpo celular. Se o
resultante de todos os estimulos for um pulso que seja capaz de despolarizar a
membrana celular do cone de implantagdo axonal até o potencial limiar (-45mV) o
potencial de acdo resultante sera transmitido pelo axénio do neurdnio (Bear, et al.,
2008). A integracdo sinaptica é o processo em que multiplos potenciais sindpticos se

combinam em um neurénio pos-sinaptico. Para uma informacdo mais detalhada sobre
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integracdo sinaptica e a velocidade de propagacédo do potencial de agéo, vide o apéndice
A, sessbes A5e A7.

2.11 Atividade oscilatéria

A atividade de um grande nimero de neurbnios pode estar sincronizada, isto é,
0s neurbnios emitem potenciais de acdo aproximadamente no mesmo instante. Os
potenciais de acdo, entdo, induzem a liberacdo de neurotransmissor nos dendritos de
maneira sincrona, e dessa forma os potenciais pos-sinapticos (PPS) dos neurbnios
vizinhos se somam, formando um grande PPS. A atividade de um grande nimero de
neurbnios produzird PPSs sincronizados de duas maneiras fundamentais: (1) esses
neurdnios podem obter as informagfes de um reldgio central ou marca-passo, ou (2)
podem compartilhar ou distribuir a funcdo de marcador de tempo entre eles, excitando
ou inibindo um ao outro (Bear, et al., 2008).

Os PPSs sincronos ocasionam ritmos elétricos que sdo abundantes no cortex
cerebral, fato que serd abordado no proximo capitulo, que trata do sinal
eletroencefalografico (EEG). As diferentes frequéncias e amplitudes dos ritmos de EEG
sdo utilizadas para distinguir diferentes estados mentais, como 0s estagios do sono e o
estado de coma. No encéfalo de mamiferos, a atividade ritmica sincronica é usualmente
coordenada por uma combinacdo de marca-passos e métodos coletivos. O talamo com
sua macica eferéncia para todo o cortex, pode atuar como um poderoso marca-passo.
Alguns ritmos do cortex cerebral ndo dependem do marca-passo talamico, mas se
baseiam, em vez disso, nas interacdes coletivas e cooperativas dos proprios neurénios
corticais. Nesse caso as interconexdes excitatorias e inibitorias dos neurénios resultam
em um padrédo de atividade sincrdnico coordenado, que pode permanecer localizado ou
se difundir para abranger regiGes muito maiores do cortex (Bear, et al., 2008).

Para explicar a origem da atividade oscilatéria no talamo e em diversas areas do
cortex, serdo definidos primeiramente os circuitos neuronais e 0s circuitos neuronais

oscilatorios.

2.11.1 Circuitos neuronais

Os neurdnios que interligam o sistema nervoso e as diferentes camadas do

cérebro formam circuitos neuronais. Os circuitos neuronais transmitem informacéao
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através de sinapses excitatorias e inibitorias que geram ou ndo um potencial de acéo.
Em alguns circuitos neuronais, a entrada de um sinal provoca uma sinapse excitatoria
em uma dire¢do e uma sinapse inibitoria em outra dire¢do. A figura 2.17 mostra como a
inibicdo ocorre. A fibra (neurdnio sensorial) de entrada excita diretamente o neurdnio
#1 e simultaneamente excita o0 neurbnio inibitorio intermediario (neurénio #2), que
secreta um diferente tipo de neurotransmissor para inibir o neurénio #3. Esse tipo de
circuito é importante para prevenir excesso de atividade em muitas partes do cérebro
(Guyton & Hall, 2006).

Sinapse excitatdria
Fibra de entrada S~ #1

/ Excitagio

#2
- =3 =
Inibigao

|
Sinapse inibitoria

Figura 2.17 — Circuito neuronal excitatério-inibitério (adaptado de (Guyton & Hall, 2006).
2.11.2 Circuitos neuronais oscilatorios

Os circuitos neuronais oscilatérios sdo os mais importantes circuitos neuronais
do sistema nervoso. Um circuito muito simples consistindo somente em um neurdnio
excitatorio e um neurdnio inibitério é mostrado na Figura 2.18. Na Figura 2.18 -
Esquerda, uma célula excitatoria (célula E) e uma célula inibitéria (célula 1)
estabelecem sinapses uma com a outra. Contando que exista uma conducao excitatéria
constante sobre a célula, a qual ndo precisa ser ritmica, a atividade tende a ficar
oscilando entre os dois neurdnios. Um ciclo de atividade atraves dessa rede gera o

padrdo de disparo mostrado na Figura 2.18 - Direita.
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Figura 2.18 — Oscilador de dois neuronios (adaptado de Bear, et al., 2008).



27 Capitulo 2: Morfologia do cérebro humano

Outro tipo de circuito neuronal oscilatdrio é formado por realimentacdo positiva
dentro do mesmo circuito. Conseqlientemente, uma vez estimulado, o circuito pode
produzir estimulos periddicos por longos periodos. O circuito oscilatério mais simples é
mostrado na figura 2.19-A. Esse circuito envolve apenas um neurdnio cuja parte de sua
saida se estende aos seus proprios dendritos para se re-estimular. A figura 2.19-B
mostra um circuito com neurénios adicionais para a realimentagdo. A figura 2.19-C
mostra um circuito um pouco mais complexo, com neuronios facilitadores e inibidores.
A figura 2.19-D mostra um circuito oscilatorio com varios neurdnios paralelos. Nesse
sistema, o sinal oscilatério pode ser forte ou fraco, dependendo do nimero de neurénios

paralelos envolvidos na realimentacdo (Guyton & Hall, 2006).

Entrada Saida Entrada ~ Saida
N /.' ™\
B -
Facilitagdo
Entrada _ Saida Entrada —T- \ Saida
/ u‘"\‘. ST
N\ - /
D
c Inibigao

Figura 2.19 — Circuitos neuronais oscilatérios (adaptado de Guyton & Hall, 2006).

2.12 Atividade oscilatoria e modulatoria do sistema talamo-cortical

A atividade oscilatéria medida no sinal de EEG é uma propriedade emergente do
sistema talamo-cortical ou cortico-cortical. Os diferentes ritmos oscilatérios sdo
mediados por dois tipos de mecanismos:

i.  Mecanismos intrinsecos, que dependem de propriedades de neurdnios e
dindmicas do processo de sinapses;

ii.  Mecanismos extrinsecos ou mecanismos de rede, que exigem a interacdo dos
neurbnios excitatorios e inibitdrios no dmbito de uma populacdo. A forca e
extensdo das interconexdes entre os elementos da rede, geralmente formadas por
loops de realimentacdo. Diferentes tipos de realimentacbes podem ser
distinguidas, envolvendo talamo-cortical ou cortico-cortical em pequenas ou
grandes distancias (Pfurtscheller & Lopes, 1999);

Conforme foi descrito na se¢do 2.4, o grupo lateral do talamo é formado por dois

subgupos, o talamo dorsal e o talamo ventral. O talamo dorsal é composto por cerca de
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15 nucleos de células relé?’, ou células de retransmisséo (do inglés, Thalamic Relay
Cells - TCR). A maior parte do tdlamo ventral é o ndcleo reticular talamico (do inglés,
Thalamic Reticular Nucleus - TRN) que € composto por células reticulares que se
projetam para o tdlamo dorsal para inibir as células de retransmissdo. Outro componente
celular do tdlamo sdo os inter-neurbénios (Figura 2.15 - Direita) que se localizam
proximas das celulas reticulares para inibi-las.

As células talamicas de retransmissdo (TCR) apresentam uma vasta gama de
condutancias idnicas nas membranas dendriticas de sua soma. A maior parte destas
condutancias € utilizada para a polarizacdo e despolarizacdo da membrana da célula
através de sinapses excitatorias e inibitorias. Se a célula for excitada acima de um limiar
(Limiar de Excitagcdo) ocorre um pico de tensdo (PA - Potencial de Acédo), que se
propaga através da soma e dendritos. Todo o processo ocorre de forma andloga ao
processo gue ocorre nos neurdnios (Scholarpedia, 2009).

A maior parte das ceélulas de retransmissdo (TCR) inerva as camadas
intermediérias do cortex cerebral, e de fato, toda informacdo que chega ao coértex
cerebral passa pelo tdlamo. Assim, o tdlamo representa o estrangulamento final do fluxo
de informacdo antes de ela chegar ao cortex, e sua funcdo é modificar o fluxo de
informacdo, preparando-a para 0S processos que ocorrem no cortex. Em certas
condigdes, os neurdnios talamicos podem gerar descargas de potenciais de agéo
precisamente ritmicas. O mecanismo de oscilacdo do sistema tdlamo-cortical apresenta
0 aspecto de auto-realimentacdo dos circuitos oscilatorios mostrados na Figura 2.19,
como também apresenta o conjunto excitacao-inibicdo do circuito oscilatério mostrados
na Figura 2.18.

As células talamicas apresentam um conjunto particular de canais i6nicos
dependentes de voltagem (vide apéndice A, sessdo A.4), 0 que permite que cada célula
gere padrbes de descarga ritmica auto-sustentaveis, mesmo quando ndo existe aferéncia
externa ativando a célula. A atividade ritmica dos neurdnios marca-passo talamicos
torna-se entdo sincronizada com muitas outras células talamicas. Conexdes sinapticas
entre neurdnios taldmicos excitatdrios e inibitorios forcam cada neurdnio a igualar-se ao
ritmo do grupo. Esses ritmos coordenados sdo passados ao cortex pelos axdnios talamo-
corticais, 0s quais excitam neurdnios corticais. Desse modo, um grupo relativamente

pequeno de células taldamicas centralizadas pode compelir um grupo muito maior de

27 0 nome dessas células faz analogia ao dispositivo elétrico relé, que intervém na passagem de corrente
elétrica (Bear, et al., 2008).
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células corticais a seguir o ritmo talamico (Bear, et al., 2008). A figura 2.20 mostra o
esquema em que os ritmos do tdlamo comandam 0s ritmos no cortex. Em verde esta
representado uma populacdo de neurénios excitatérios do tdlamo e, em preto uma

populacéo de neurdnios inibitorios.

Cortex A \;\o
Vias. 7
eferentes /|| 9

Talamo
Vias aferentes

Figura 2.20 — Ritmos do tAlamo comandam os ritmos no cértex cerebral (adaptado de Bear, et al., 2008).

Nos ndcleos taldamicos ocorre uma transformagdo consideravel de informagéo.
Uma transformacdo comum é a amplificacdo de diferencas na atividade em relagdo a
neurdnios vizinhos, fendmeno também conhecido como aumento de contraste. Um
mecanismo geral subjacente ao aumento de contraste é a inibicdo lateral, que sera
exemplificada com um modelo simples. Na Figura (2.21-A) os neurénios TCR de um
ndcleo taldmico dorsal sdo denominados com letras de a a g e retransmitem a
informacdo aos neurénios denominados com letras de A a G. O sinal de saida das
células TCR é simplesmente o sinal de entrada pré-sindptico multiplicado por um fator
de ganho igual a 1. Se a atividade do sinal que entra na célula d for 10, a atividade que
sai da célula D também serd 10. Essa forma simples de retransmissdo ndo aumenta em
nada a diferenca entre o neurdnio mais ativo, d, e os demais (Bear, et al., 2008).

Na situacdo da Figura (2.21-B), existem interneurbnios inibitérios (neurdnios
TRN de nucleos talamicos ventrais) que se projetam lateralmente para inibir cada uma
das células vizinhas. O ganho sinéptico das sinapses inibitérias é o fator multiplicativo -
1 sobre o sinal de entrada, e 0 ganho das sinapses excitatorias é 3. Calculando o sinal de
saida como a soma ponderada do ganho excitatorio no caminho direto do relé sinaptico
e do ganho inibitério das células laterais vizinhas, pode-se perceber que existe um
aumento significativo de contraste. A diferenca da célula d em relacdo a suas vizinhas

foi consideravelmente amplificada no sinal de saida da célula D.
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Figura 2.21 — Mecanismo da inibicdo lateral (adaptado de Bear, et al., 2008).

Em resumo, o tdlamo possui mecanismos para modulacdo do sinal entrada que
também formam intricados circuitos realimentados ou redes neuronais, apresentando
diferentes estados de sincronia, com oscilagdes em diferentes frequéncias. As diferentes
faixas de freqliéncias do padrdo oscilatério do sinal de EEG estdo relacionadas a

ativacdo ou desativacdo desses diferentes circuitos neuronais tdlamo-corticais.

2.13 Circuitos neuronais dos nucleos da base

Analisaremos nessa sessdo 0s circuitos que estdo envolvidos na atividade
motora, interligando diferentes areas do cdrtex motor. O cerebelo e os nucleos da base
estdo associados ao crtex motor para o controle dos movimentos motores. O cerebelo
esta relacionado aos movimentos musculares rdpidos ou ocasionados por reflexo
instintivo, enquanto os nucleos da base estdo associados a duas importantes funces:
ajudar o cértex a executar padrdes de movimentos subconscientes mas ja aprendidos e
ajudar o planejamento paralelo multiplo e os padr6es de movimentos sequenciais que a
mente deve analisar conjuntamente para realizar uma tarefa (Guyton & Hall, 2006). A
essa ultima funcdo estdo associadas as tarefas mentais analisadas nessa dissertagéo.

Os nucleos da base constituem um acessorio do sistema motor, que ndo funciona
por si mesmo, mas em associacdo com o cOrtex cerebral e o sistema motor
corticoespinal, interligado através do tdlamo. Os nucleos da base recebem a maior parte

de seus sinais de entrada do cortex cerebral e retorna quase todos seus sinais de saida
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para o cOrtex cerebral. Em cada hemisfério cerebral os ndcleos da base sdo formados
pelo ndcleo caudado, putdmen, globo palido, ndcleo subtalamico e substancia nigra®® e
estdo localizados em torno do tdlamo ocupando uma grande por¢éo do interior de ambos
os hemisférios cerebrais. A Figura 2.22 mostra as relacdes anatbmicas dos nucleos da
base com outras estruturas do cérebro, e pode-se notar que quase todas as fibras
nervosas sensoriais conectando o cortex cerebral a medula espinhal se encontram dentro
dos nucleos da base e do tdlamo (Guyton & Hall, 2006).

O caudado e o putdmen em conjunto, sdo chamados de estriado, que € alvo da
aferéncia cortical aos nucleos da base. O globo palido é a origem das eferéncias ao
talamo (Figura 2.23). Conforme mencionado na sesséo 2.4, os nucleos da base projetam
uma aferéncia para o nucleo ventral lateral do talamo (VL), chamada VLo. A aferéncia
VLo € uma projecdo dos axodnios de VL para AMS, e por sua vez AMS esta
intensamente interconectada com M1 (Bear, et al., 2008). As outras estruturas

participam de vérias algas colaterais, que modulam a via direta,

Cortex (frontal, pré-frontal e parietal)—Estriado—Globo palido—VLo—Cortex (AMS).

Fissura longitudinal Nucleo caudado Cauda do nicleo caudado

POSTERIOR

ANTERIOR |

& v L PR LATERAL
Putamen e Fibras bidirecionais

globo palido na capsula interna
(direcionadas @ medula espinhal
e também provindas da medula espinhal)

Figura 2.22 — Relac¢Bes anatdbmicas entre os nlcleos da base, o cortex cerebral e o talamo (adaptado de
Guyton & Hall, 2006).

% Do latim, “substincia negra” (Bear, et al., 2008)
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Figura 2.23 — Nucleos da base e estruturas associadas (Bear, et al., 2008).

2.14 A alga motora

A via mais direta na alca motora através dos nucleos da base se origina com uma
conexdo excitatoria do cortex para células no putdmen. As células do putdmen
estabelecem sinapses inibitdrias em neurdnios no globo palido, que por sua vez, faz
conexdes inibitorias com as células do VLo. A conexdo talamo-cortical (do VLo até
AMS) ¢ excitatoria, facilitando o disparo das células relacionadas a movimentos na

AMS (Bear, et al., 2008). A alca motora direta estd mostrada na Figura 2.24.

/

Neur6nio do
cértex frontal

Putamen —

Substéncia  Subtalamo
nigra

Figura 2.24 - Circuitos neuronais da alca motora. Sinapses marcadas com sinal (+) sdo excitatorias,
enquanto sinapses marcadas com sinal (-) sdo inibitérias (Bear, et al., 2008).

A consequéncia funcional da ativagdo cortical do putdmen é a excitacdo da AMS
pelo VL. Isso ocorre porque, no repouso, os neurdnios no globo palido estdo ativos
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espontaneamente e, portanto, inibem o VL. A ativacdo cortical (cortex frontal, pre-
frontal e parietal) excita neurdnios do putdmen, que inibem neurénios do globo palido,
0s quais retiram a inibicdo das células de VLo, permitindo que se tornem ativas. A
atividade no VLo impulsiona a atividade na AMS. Assim, essa parte do circuito atua
como uma alca de retroalimentacdo positiva que pode servir para focalizar ou “afunilar”
a ativacdo de areas corticais espalhadas para a area motora suplementar do coértex.
Supde-se que o sinal que inicia uma atividade motora ocorre quando a ativagdo da AMS
é impulsionada acima de algum limiar pela atividade que a atinge através desse “funil”
dos nucleos da base (Bear, et al., 2008).

A érea pré-motora e a area motora suplementar enviam aferéncias a camada
cortical V do cortex motor primério. A camada cortical V de M1 é composta por
grandes neurdnios piramidais, que também recebem conexfes das areas 1, 2 e 3 do
cortex somatossensorial e do talamo. Entdo, os neurdnios piramidais da camada V de
M1 se projetam diretamente a medula compondo o tracto piramidal, e ao tronco
encefalico.

A aferéncia direta do tdlamo para M1 é originada principalmente por outra parte
do nucleo ventro lateral do talamo, chamada VLc. A aferéncia VLc retransmite
informacdo do cerebelo. A informacdo que provém do cerebelo esta relacionada ao
aprendizado motor e movimentos balisticos. Os movimentos balisticos sdéo movimentos
tdo rapidos que a retroalimentacdo ndo pode atuar para o controle do movimento.
Nesses movimentos, o cerebelo se baseia em predicdes baseadas na experiéncia, e
compara o que se pretende com o que aconteceu, realizando o aprendizado.

O cerebelo possui um décimo do volume total do encéfalo, mas apresenta uma
grande densidade de neurdnios em seu cortex, possuindo mais de 50% do namero total
de neurdnios do SNC. Para explicitar a importancia do cerebelo, a via que conecta o
cerebelo as outras partes do encéfalo possui 20 vezes mais axdnios que o tracto
piramidal (Bear, et al., 2008). A via que conecta o cerebelo a camada V de M1 forma
outra importante alca motora, mas como os movimentos controlados pelo cerebelo nédo
compreenderem a imaginacdo motora, nos limitaremos a analise da alca motora da via
direta.

Em resumo, quando ndo estd sendo realizada alguma tarefa mental motora, néo
existe envio de informagdo do cortex frontal, pré-frontal e parietal para putamen. A
inatividade dos circuitos de putdmen ndo inibe o globo palido, que é espontaneamente

ativo. Por sua vez, o globo pélido ativo provoca a inibicdo da aferéncia VLo. A
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inatividade de VLo permite que AMS receba os sinais de marca-passo proveniente dos
circuitos neuronais oscilatorios taldmicos. A AMS estd conectada ao cdrtex motor
primario (M1) através de aferéncias que se estendem a camada V de M1. Portanto, a
influencia do sinal de marca-passo do tadlamo poderd ser verificada nos neurdnios
piramidais da camada V de M1, que apresentardo comportamento sincrono.

De forma contréria, durante a realizacdo de uma tarefa mental de imaginacédo
motora, a atividade cognitiva inicial que manifesta a intencdo de realizar a tarefa se
origina cortex frontal e se propaga para putdmen, através de conexdes excitatorias. A
atividade dos circuitos de putdmen inibem o globo pélido, e por sua vez, o globo palido
inativo ndo inibe a aferéncia VLo. A ativacdo de VLo envia sinais para areas especificas
de AMS. Cada neurbénio de AMS, ou um grupo muito pequeno de neurdnios estara
envolvido em um aspecto diferente de uma tarefa cognitiva complexa, disparando
rapidamente, mas ndo simultaneamente, ocasionando uma baixa sincronia. Da mesma
forma os neurbnios piramidais da camada V de M1 apresentardo comportamento
dessincronizado, pois estdo fortemente conectados aos neurénios de AMS.

Dessa forma ja podemos elucidar um padrdo que sera descrito em detalhes no
capitulo 3, quando ndo esta sendo realizada alguma tarefa mental motora pode-se
observar um comportamento sincronizado nos neur6nios piramidais da camada V de
M1, e de forma contréria, quando estd sendo realizada alguma tarefa mental motora,
observa-se um comportamento dessincronizado nos neurdnios piramidais da camada V
de M1.
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Capitulo 3: Transformada de Fourier e o sinal
Eletroencefalografico

esse capitulo serd definida a Transformada de Fourier em janelas, utilizada

na analise espectral do sinal de EEG, e a origem fisioldgica do sinal de EEG.

Também sera estudada a forma como o padrdo fisioldgico apresentado
durante tarefas mentais motoras, abordado no capitulo anterior, interfere no sinal de
EEG.

3.1 Aplicacéo da Transformada de Fourier no sinal de EEG

A transformada de Fourier € uma operacdo matematica aplicada a fun¢fes nao-
periddicas que satisfacam as condi¢Ges de Dirichlet, resultando em espectros de
amplitude e fase da funcdo. O sinal eletroencefalografico nada mais é do que uma
seqiiéncia de medicbes do potencial elétrico cerebral obtidos hd uma taxa de
amostragem constante e registrados graficamente em um espaco cartesiano, onde um
eixo representa a magnitude do potencial elétrico e o outro eixo representa a evolucao
temporal. Essa seqliéncia de pontos pode ser aproximada por uma funcao ndo-periddica
de forma que a Transformada de Fourier seja aplicada ao sinal de EEG (Figura 3.1).

Original data: Subject 1 - Session 1 - Channel C3

6.6

Amplitude (mv)

1 L | |
0 50 100 150 200 250
Time (s)

Figura 3.1 — Sinal de EEG.

Os padrdes existentes no EEG durante a realizagdo de uma tarefa mental ndo séo
visiveis em um Uanico registro grafico temporal do EEG. Aplicando as técnicas de
filtragem e processamento de sinais citadas na introducédo e a transformada de Fourier,
pode-se observar esses padrdes no espectro de amplitude do EEG.

O arcabouco teorico para o entendimento e demonstracdo da transformada de
Fourier, envolvendo seqiiéncias numéricas, séries, séries de poténcias, teorema de Euler,

série trigonométrica de Fourier e a série exponencial de Fourier podem ser encontrados
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no apéndice B. De modo que, a transformada de Fourier pode ser aplicada em sinais ndo
periodicos, como os sinais eletroencefalograficos (Figura 3.2). Através da transformada
de Fourier o sinal de EEG é representado pela soma de infinitas sendides com

frequiéncias variando de forma continua (vide apéndice B, sessdo B.7).
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Figura 3.2 — Superior: Sinal de EEG; Inferior: Espectro de freqiiéncia do sinal de EEG (InformacGes
sobre a origem desse sinal de EEG estdo no capitulo 6, na descri¢do do banco de dados de EEG utilizado).

Durante a realizagdo de uma tarefa mental, ocorrem padrfes em uma
determinada faixa de frequéncias do EEG, isto €, somente as sendides com frequéncias
pertencentes a um determinado intervalo apresentardo o padrdo. Assim, para que 0
padrdo seja observado no dominio do tempo, é necessario filtrar o sinal em uma banda

de freqliéncias especifica (Figura 3.3).
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Figura 3.3 — Superior: Sinal de EEG filtrado entre 10-12 Hz; Inferior: Espectro de frequéncia do sinal de
EEG filtrado.
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3.2 Transformada de Fourier em janelas

A Transformada de Fourier (TF) é adequada para analise de sinais estacionarios,
pois sua aplicagdo implica na perda da informagdo temporal do sinal. No intuito de
suprir essa deficiéncia, Gabor propés em 1946 uma técnica chamada janelamento do
sinal, que recebeu o nome de Short Time Fourier Transform (STFT) ou Transformada
Gabor. Essa técnica consiste em aplicar a TF em pequenos trechos (janelas)
considerados quase estacionarios. A figura 3.4 ilustra a aplicacdo da STFT (Lopes,
2005).

v, janela o
E | Shan g
B=] I Time tg
g“ L} Fourier 'g
= Transfarm
tempo = “tempo

Figura 3.4 — Aplicagdo da transformada Garbor.
A transformada Gabor é definida por,
STFT{x()} = X(t,w) = [ x(t) - w(t —1) - e/ dt. (3.1)

em que x(t) é o sinal a ser transformado, w(t) é uma funcdo de janelamento,
tipicamente sdo utilizadas janelas retangulares ou gaussianas, e t é a fase utilizada para
varredura em janelas do sinal.

Essa técnica é freqlientemente aplicada em sinais de EEG, isto é, aplica-se a
transformada de Fourier em pequenas janelas de sinal, de forma que o sinal
eletroencefalografico possa ser considerado ao menos estacionario no sentido amplo
(Blanco, et al., 1995; Pardy, et al., 1996; Popivanov & Mineva, 1999). Posteriormente
sera discutida a origem dos padrfes que surgem no EEG durante uma tarefa mental, por
ora, basta dizer que os padrdes estdo relacionados as amplitudes dos coeficientes
espectrais de uma faixa de frequéncias do espectro do EEG. Mais especificamente, sdo
variagdes na energia do sinal filtrado, que podem ser observados no dominio do tempo,
ou no dominio da freqliéncia, observando as amplitudes dos coeficientes espectrais de

uma faixa de freqiiéncias.z
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Os padrdes, ou seja, as variacdes nas amplitudes dos coeficientes espectrais de
uma faixa de freqliéncias sdo decrementos e incrementos de energia que possuem
duracdo méxima de 2 segundos. Dessa forma, para se monitorar a energia de uma faixa
de frequéncias do EEG, sdo necessarias aplicacdes periddicas da transformada de
Fourier em janelas relativamente pequenas de sinal. Para uma tarefa mental com
duracdo de 10s, e aplicando a transformada de Fourier em janelas de 1s, obtém-se 10
espectros de freqliéncia para anlise. A observacdo dos espectros separadamente ndo é
eficiente quando se aumenta muito o ndmero de janelas (Figura 3.5), tampouco, a
superposicao dos graficos permite um acompanhamento temporal sobre as variacdes de

energia dos coeficientes espectrais (Figura 3.6).
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Figura 3.5 — Espectros de amplitude do sinal de EEG filtrado.
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Figura 3.6 — Espectros de amplitude sobrepostos.
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Dessa forma, € preferivel visualizar os espectros de amplitude num espaco
tridimensional, onde o eixo x representa o tempo, 0 eixo y representa a frequéncia e o
eixo z representa a amplitude dos coeficientes espectrais. Os pontos relativos a cada
amplitude espectral em cada frequéncia para cada janela de tempo sdo interpolados
formando superficies, e as superficies possuem cores relativas a escala de amplitude. A
Figura 3.7 (Esquerda) mostra o espectro do sinal de EEG. Esse espectro possui
componentes em todas componentes espectrais inferiores ao limite imposto pelo
teorema de Nyquist. A Figura 3.7 (Direita) mostra o espectro do mesmo sinal de EEG,
porém com todas as freqiiéncias fora da faixa de 10 a 12Hz anuladas, ou seja, filtrado o
EEG filtrado na faixa de 10 a 12Hz. Nessa figura, podemos perceber a existéncia de um
padrdo, em que a energia do sinal diminui ap6s quarto segundo, e alcanca o valor
minimo no sexto segundo. Conforme veremos no proximo capitulo esse padrao,
observado no eletrodo C3, corresponde a intencdo de movimento da mao direita e pode

servir para o controle de uma ICC.

Z: Amplitude (mY)

Y: Fregiéncia (Hz) X Tempo(s) ¥: Fregiéncia (Hz) 0 o % Tempo(s)

Figura 3.7 — Esquerda: Espectro de amplitude; Direita: Espectro de amplitude do sinal filtrado entre 10 e
12 Hz.

3.3 Sinal Eletroencefalografico

O eletroencefalograma é o registro da atividade elétrica de uma grande
populacdo de neurdnios do cértex cerebral, medido sobre a superficie do escalpo através
de eletrodos. O método mais usual é o ndo-invasivo, porém a atividade neuronal pode
ser obtida com a introducdo do eletrodo no interior do tecido cerebral (registro de
profundidade) ou colocando eletrodos na superficie exposta do cérebro, este chamado
de eletrocortigrama (ECoG) (Geisinger, 2005).
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O registro de EEG é relativamente simples: cerca de duas dizias de eletrodos
séo fixados em posi¢des padréo sobre o escalpo, e conectados a canais amplificadores e
sistemas de registros. Pequenas flutuacbes de voltagem, usualmente umas poucas
dezenas de microvolts (UV) de amplitude, sdo medidas entre pares selecionados de
eletrodos. Um registro de EEG tipico (Figura 3.8) é um conjunto de muitos tracados
irregulares simultéaneos, indicando alteracfes de voltagem entre pares de eletrodos
devidamente aterrados. O eletrodo de aterramento fornece um referencial para as
flutuacGes diferenciais medidas entre os canais, sendo normalmente posicionado no
osso frontal para minimizar o ruido de origem muscular. Cada sinal de saida no
amplificador comanda uma caneta de registro ou é armazenado na memoria do

computador (Bear, et al., 2008).

Caneta de registro
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Figura 3.8 - Registro tipico de EEG (adaptado de (Bear, et al., 2008).

3.4 Posicionamento dos eletrodos

Em 1958 Herbet Jasper sugeriu um sistema que passou a ser mundialmente
utilizado, chamado “Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos 10-20”. Este
sistema é baseado nas subdivisdes do cérebro que € dividido em hemisférios e lobos.
Nesse sistema 0s eletrodos sdo denominados por uma letra maiuscula, correspondente a
inicial do lobo cerebral onde estdo colocados, seguido de um nudmero par, se 0
hemisfério for direito, ou impar, caso seja esquerdo.

Para eletrodos colocados na distancia média entre o nasio e o inio é utilizada a
letra “C”, que indica regido central, ¢ para eletrodos colocados nos auriculares (orelhas),
a letra “A”. Ja os eletrodos posicionados no lobo frontal, mais préximo do nasio, sdo

€ 9

acrescidos da letra minuscula “p”. E na linha imagindria que liga o nasio ao inio, em vez
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de numero, € usada a letra minascula “z”, indicando a divisao central dos hemisférios do
encéfalo (Sala, 2005). As Figuras 3.9 e 3.10 mostram o posicionamento dos eletrodos

no escalpo de acordo com o sistema internacional.

Figura 3.10 — Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos 10-20. (a) Visao temporal. (b) Visdo
frontal. (c) visdo parietal (Sala, 2005).

Existem trés formas distintas de derivacfes dos eletrodos para formagdo dos
canais: método bipolar, método unipolar (ou de eletrodo/referéncia comum) e o método
de referéncia meédia (Figura 3.11). Na Figura 3.11 (a) é apresentado o método bipolar,
em que cada canal é captado a partir de dois eletrodos, sendo que a tensdo é igual a
diferenca de potencial entre os eletrodos. A Figura 3.11 (b) mostra o método unipolar
que possui um eletrodo de referéncia comum a todos os canais, em que a tensdo medida
sera a diferenca entre qualquer eletrodo e o de referéncia. O método de referéncia média
(Figura 3.11 (c)) também tem um eletrodo de referéncia, mas este é resultante do
potencial médio de todos os demais, o0 que significa que a tensdo de um canal € a
diferenga entre o potencial de um eletrodo e o potencial médio entre todos os eletrodos
(Sala, 2005).
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Figura 3.11 — (a) Método bipolar de ligacdo de eletrodos. (b) Método unipolar de ligacdo de eletrodos. (c)
Referencia média comum (Sala, 2005).

3.5 Fisiologia do sinal eletroencefalogréafico

O EEG registra principalmente as correntes extracelulares que surgem como
consequéncia da atividade sinaptica nos dendritos de neur6nios piramidais do cértex
cerebral (Figura 3.12). Os campos elétricos extra-celulares sdo gerados principalmente
pelo potencial pds-sinaptico (PPS), que podem ser excitatorios (PEPS) ou inibitorios
(PIPS). Os efeitos dos potenciais de a¢do ndo sdo levados em conta para a formacéo das
correntes extracelulares porque possuem curta duragdo, pois se propagam rapidamente
em saltos pelo axénio, e porque s6 ha interacdo do potencial do ax6nio com o meio
extracelular nos nédulos de Ranvier (Lopes, 2005).
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Figura 3.12 — Correntes sinapticas extracelulares (Lopes, 2005).

Os campos elétricos extracelulares gerados pelos neurbnios sdo atenuados e
espalhados ao atravessarem o cranio em direcdo ao escalpo, devida a baixa
condutividade elétrica do créanio. A distribuicdo superficial dos campos elétricos é ainda
distorcida pela variacdo de condutividade e espessura do cranio de local para local

(Trindade, 2005). Dessa forma, o campo elétrico medido no eletrodo depende dos
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valores de condutividade dos tecidos de revestimento do cérebro (meninges, cranio e
pele) e do cranio (Estébanez, 2003).

Como foi mencionado na sesséo 2.9, os neurdnios do cortex estdo distribuidos
em seis camadas paralelas a superficie. Estes neur6nios sédo de dois tipos: piramidais
(camadas 11l e V) e ndo piramidais (camadas I, Il, IV e VI) (Lopes, 2005). As células
ndo piramidais e as células gliais (Figura 2.14) possuem simetria esférica, ndo tendo um
sentido definido de propagacdo do sinal elétrico. Por conseqiiéncia dessa simetria o
campo eletromagnético produzido tem resultante nula. J& no caso das células
piramidais, devido ao grande prolongamento de seus axonios, € possivel identificar um
campo eletromagnético resultante segundo uma distribuicdo bipolar (Figura 2.15 -
Direita) (Aradjo, et al., 2004). Entdo, as células piramidais da camada V séo as que mais
contribuem para os sinais elétricos registrados no EEG.

A Figura 3.13 mostra a geracdo dos campos elétricos extracelulares.
Primeiramente, o axonio do neurdnio piramidal aferente dispara um potencial de acdo
que é conduzido até os dendritos, estimulando os terminais pré-sinapticos a liberarem o
neurotransmissor glutamato nas fendas sinapticas. A liberacdo de glutamato envolve a
ativacdo de canais de cations. A abertura dos canais de cations permite o fluxo de ions
para dentro do dendrito que ocasionam uma corrente idnica positiva para dentro do
dendrito, deixando uma pequena negatividade no fluido extracelular. A corrente se
difunde pelo dendrito e escapa de suas partes mais profundas, deixando o fluido
levemente positivo naqueles locais (Bear, et al., 2008).

O eletrodo de EEG, que forma um par com um segundo eletrodo, mede esse
padrdo através de espessas camadas de tecidos. Somente com a contribuicdo das
pequenas voltagens de milhares de células ativadas conjuntamente é que o sinal pode
ser suficientemente intenso para ser detectado na superficie do escalpo. Essa populacédo
de neurdnios recebe o nome de massa neural e consiste de 10* a 10" neurdnios
(Azevedo, 2005). A ativagdo conjunta dos neurdnios de uma massa neural recebe o
nome de sincronismo. Se a excita¢do sincrénica desse grupo de células for repetida

varias vezes, 0 EEG consistird de grandes ondas ritmicas (Bear, et al., 2008).
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Figura 3.13 — Atenuacdo do campo elétrico gerado por correntes sinépticas extracelulares de células

piramidais (Bear, et al., 2008).

A Figura 3.14 mostra a geracdo de grandes sinais de EEG pela atividade

sincronica. Na figura 3.14 (a) cada neurdnio da populacdo de células piramidais sob um

eletrodo de EEG recebe muitas aferéncias sinapticas. Na figura 3.14 (b) as aferéncias

disparam em intervalos irregulares e a atividade somada detectada pelo eletrodo tem

amplitude pequena. Na figura 3.14 (c) as aferéncias disparam em uma estreita janela de

tempo, de modo que as respostas das células piramidais sdo sincrénicas, e a amplitude

do EEG resultante é muito maior (Bear, et al., 2008).
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Figura 3.14 — (&) Neurdnios piramidais da camada V do coértex cerebral. (b) Atividade neuronal

dessincronizada (c) Atividade neuronal sincronizada (Bear, et al., 2008).



45

Capitulo 3: Transformada de Fourier e o sinal eletroencefalografico

3.6 Artefatos

O sinal de EEG é facilmente corrompido por outros sinais elétricos, devido a sua

pequena amplitude. Os ruidos ndo desejados sdo chamados de artefatos, e pertencem a

duas categorias: artefatos de origem técnica e artefatos de origem fisioldgica (Azevedo,

2005). Artefatos de origem técnica ocorrem devido a interferéncia elétrica externa ou ao

mau funcionamento do aparelho de registro do EEG (eletrodos, cabos, amplificador,

filtros). Os principais artefatos séo:

Artefatos de linha: sdo ocasionados pela interferéncia magnética de fontes de
tensdo AC. Esse artefato apresenta freqiéncia tipica de 50 ou 60 Hz, e pode ser
removido com a utilizacdo de filtros devidamente ajustados, sem que ocorra
perda significativa na informacdo presente no sinal de EEG. Alternativamente,
podem ser utilizados fios curtos entre o eletrodo e o amplificador, ou realizar as
medi¢cdes numa sala blindada. A Figura 3.15 reproduz o espectro de frequéncias

da figura 3.2 mostrando o artefato de linha presente na componente de 50 Hz.

EEG - Individuo 1 - Sess&o 1 - Canal C3

Amplitude (mV)

tempo (s)
Espectro de Amplitude Espectro de Fase

Fase {pi)
o
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o
(8]

0 : -4
200 100 0 100 200 =200 -100 O 100 200
frequencia (Hz) frequencia (Hz)

Figura 3.15 — Sinal de EEG com interferéncia de linha (InformacGes sobre a origem desse sinal de
EEG estdo no capitulo 6, na descri¢do do banco de dados de EEG utilizado).

Flutuacdes na impedéancia do eletrodo: os eletrodos sdo fixados no escalpo por
meio de uma pasta eletrolitica condutora. Essa pasta tem a finalidade de
diminuir a impedancia de contato. Os artefatos devido a flutuagbes na
impedancia do eletrodo geralmente sdo ocasionados pela mé& fixagdo dos
eletrodos e pela sudorese. As juncdes pele-eletrolito e eletrdlito-eletrodo

provocam um potencial com nivel DC no eletrodo. Esse nivel DC atinge valores
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de 0,1 a 1,7V, que sdo muito maiores que o sinal de EEG, portanto é necessaria

a utilizacdo de filtros passa alta na entrada dos amplificadores (Lopes, 2005).

Os artefatos de origem fisiologica sdo originados pela interferéncia do sinal

eletroencefalografico com outros sinais bioldgicos, dentre eles:

i. Artefato de movimento ocular: O sinal elétrico referente a0 movimento
ocular (eletroculograma - EOG) é o ruido predominante na gravacdo da
atividade elétrica cerebral. Geralmente € solicitado ao paciente que ndo mova
os olhos e nem pisque durante a aquisicao do sinal (Figura 3.16).

ii. Artefato de movimento muscular: O sinal elétrico referente & contracdo
muscular (eletromiograma - EMG), particularmente movimentos da cabeca e
do pescogo, interferem no sinal de EEG.

iii. Artefato de Eletrocardiograma: A atividade elétrica cardiaca (ECG) pode ser
registrada sobre o escalpo. Geralmente ela é minimizada durante a gravacdo

do EEG utilizando-se referéncias que também possuam o mesmo ruido.

A Figura 3.16 mostra os artefatos de piscadas de olho em um EEG normal de um
individuo acordado e em repouso. Aproximadamente na metade do tragado do registro
(5-6 s), o sujeito abriu os olhos e verifica-se que os artefatos musculares afetam
consideravelmente os eletrodos frontais, por estarem mais proximos. Nos eletrodos
occipitais o ritmo alfa de grande amplitude esta presente enquanto o individuo
permanece de olhos fechados, sendo suprimido pelo ritmo beta de pequena amplitude
quando os olhos sdo abertos (Bear, et al., 2008).
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Figura 3.16 — Artefatos de piscadas de olho em um EEG normal (Bear, et al., 2008).
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Além, da interferéncia dos sinais externos ao cérebro, o sinal elétrico medido
diretamente sobre o cortex (eletrocortigrama - ECoG) sofre interferéncia de sinais
gerados em 4reas corticais vizinhas, e o sinal medido no escalpo (EEG) é uma mistura
de sinais corticais atenuados e espalhados pelo cranio e couro cabeludo. Entdo, um sinal
de EEG medido por um eletrodo sob o lobo parietal, também contém sinais do lobo
frontal, temporal e occipital. Ao contrario, um sinal de EEG medido sob o lobo
occipital, contém menos interferéncia de sinais do lobo frontal, temporal, pois se

encontra em uma posicao mais afastada (Figura 2.3 - Direita).
3.7 Oscilagbes tAlamo-corticais

O sinal de EEG apresenta caracteristicas especificas em bandas definidas de
freqiiéncia. E conhecido que a realizacio de algumas atividades, como o sono, a vis&o e
a execucdo de tarefas motoras esta relacionada a bandas especificas de freqiiéncia. As
principais bandas de frequéncia sdo denominadas por letras gregas: 6, 6, o, p e n. Cada
banda é observada em um local e circunstancia especifica, como por exemplo, & €
observada no lobo frontal durante o sono profundo, a € observada no lobo occipital
quando os olhos estdo fechados e . é observada no cortex motor durante a realizagéo de
uma atividade motora.

Uma dada banda de freqliéncia pode ser induzida, bloqueada ou alterada em
ocasido de uma tarefa mental (Pfurtscheller & Lopes, 1999), dessa forma, uma anélise
das principais propriedades das bandas de frequiéncias do sinal EEG e da sua origem
servira de base para a criacdo de um modelo cerebral, em que tentaremos explicar a
origem da atividade oscilatoria e a interferéncia que ocorre entre as reas cerebrais,
muitas vezes ocultando o padrdo a ser observado na banda de freqtiéncias. As atividades
oscilatdrias (Figura 3.18) normais sao classificadas em:

i. Infra-lenta: 0,02-0,1 Hz;
ii. Lenta: 0,1-15 Hz;

iii. Rapida: 20-60 Hz;

iv. Ultra-rapida: 100-600 Hz.

. __________________________________________|
infra-lenta lenta
" MR B | " MR | MR A | 1l |
107 10" 10 10’ 10° 10°
frequéncia (Hz)

rapida ultra-rapida
L s PR s s PR

Figura 3.17 — Abrangéncia do espectro de frequiéncias do EEG (adaptado de Scholarpedia, 2009).
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Cada tipo de oscilagdo é gerada por um determinado conjunto de correntes
neuronais intrinsecas, interagdes sinapticas e fatores extracelulares. As caracteristicas
mais importantes do EEG estdo compreendidas nas de freqliéncias que se estendem até
30Hz, e essa faixa de freqiiéncias é subdividida em grupos ou ritmos (3, 0, a, p ¢ )
relacionados & localizacdo de medicdo e a banda de freqliéncias, como mostra a tabela
3.1

Tabela 3.1 — Relagéo de freqiiéncias ocorridas no cérebro humano (Cheein, 2005).

Banda Frequéncia (Hz) | Amplitude (nV) | Localizacdo (I6bulos)
Delta (8) 1-4 <100 Variavel

Teta (0) 4-8 <100 Variavel

Alfa (a) 8-12 20 - 60 Occipital

Beta () 14 - 30 20 - 30 Frontal e Parietal
Mu (p) 10-12 <50 Frontal e Parietal

Abaixo descrevemos o0s estados mentais associados as bandas de freqiiéncias:

Ritmo o: A Federacdo Internacional de Eletroencefalografia e Neurofisiologia
clinica define: “Ritmo entre 8 ¢ 12 Hz ocorrendo em pessoas acordadas sobre as regides
posteriores do cérebro, geralmente maior voltagem sobre as areas occipitais. A
amplitude é variavel mas é quase sempre abaixo de 50V em adultos. E melhor visto
com os olhos fechados e sob condicdes de relaxamento fisico e inatividade mental. E
bloqueado ou atenuado por atencao, principalmente visual, e esforco mental.”.

Ritmo B: atividade de maior frequéncia (14 — 30 Hz) com menor amplitude,
causada geralmente pela abertura dos olhos, estando em estado de vigilia, ou no sono
REM (sono de movimento rapido dos olhos). E bloqueado por atividade motora e
estimulacdo tatil.

Ritmo 0: sinal com relativo aumento na amplitude, considerando os ritmos alfa e
beta, atividades mais lentas (4 — 8 Hz). E encontrado sobre a regido frontal quando a
pessoa realiza atividades mentais tais como a solugéo de problemas e na regido temporal
e parietal durante emocgdes de stress despontamento e frustragéo.

Ritmo &: ritmos lentos de amplitude varidvel com freqiéncia inferior a 4 Hz,
registrados em individuos no estagio de sono profundo, podendo aparecer em ocasides

de alguns estados patolégicos (Guyton & Hall, 2006).
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Ritmo p: E um ritmo associado as atividades motoras e melhor adquirido sobre o
cortex motor. O Ritmo p diminui com 0 movimento ou a intencdo de se mover. Apesar
da frequéncia e a amplitude do Ritmo p serem similar ao Ritmo a, 0 Ritmo p é
topograficamente e fisiologicamente diferente do Ritmo o, principalmente porque este
ultimo é gravado sobre a area occipital do cortex (Estébanez, 2003; Azevedo, 2005).

A figura 3.18 mostra 0s ritmos cerebrais descritos acima e a atenuagéo do ritmo
a enquanto os olhos estdo abertos. A substituicdo do ritmo alfa por um ritmo beta
assincrono de pequena amplitude, quando os olhos estdo abertos, pode ser observada
nas figuras 3.16 e 3.18.
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Figura 3.18 — Ritmos cerebrais a, B, 6 € 5. Em baixo é mostrada a substitui¢do do ritmo o por
um ritmo B (adaptado de Guyton & Hall, 2006).

Em geral, ritmos de baixa amplitude e alta freqiiéncia estdo associados a vigilia e
estado de alerta ou aos estadgios do sono em que ocorrem 0s sonhos. Ritmos de
amplitude elevada e baixa freqliéncia estdo associados aos estagios de sono sem sonhos
e ao estado patolégico de coma. Isso é logico, pois quando o cortex esta mais
ativamente envolvido no processamento de informacgdes, sejam essas geradas por
aferéncias sensoriais, sejam por processos internos, o nivel de atividade dos neur6nios
corticais esta relativamente alto, mas também dessincronizado. Cada neurdnio, ou um
grupo muito pequeno de neurdnios esta fortemente envolvido em um aspecto um pouco
diferente de uma tarefa cognitiva complexa, disparando rapidamente, mas ndo
simultaneamente, a maioria de seus neurdnios vizinhos. Isso leva a uma baixa sincronia,
e assim, a amplitude do EEG é baixa e predominam as ondas 3 (Bear, et al., 2008).

Ao contrario durante o sono profundo, os neur6nios corticais ndo estdo ocupados
com o processamento de informacdo, e a maior deles esta excitada de maneira fasica,
por uma aferéncia ritmica e lenta, igual para todos. Esse sinal ritmico ou marca-passo é

originado nos circuitos neuronais oscilatorios do talamo, que se imp&e nos neurdnios do
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cortex. Nesse caso a sincronia é alta, e, portanto, a amplitude do EEG também é alta
(Bear, et al., 2008).

3.8 Registros de EEG

Podem ser obtidos diversos tipos de registros de sinais de EEG, cada qual tem a
funcdo de mostrar o comportamento elétrico do cérebro em diferentes atividades. Os
potenciais espontaneos ndo sdo produzidos por estimulacdo sensorial. S0 componentes
basicos do sinal de EEG e podem se apresentar em toda a faixa de freqiéncias
compreendida pelo sinal de EEG. O potencial relacionado a evento (do inglés, Event-
Related Potencial - ERP) é a mudanca do potencial eletroencefalografico em resposta a
um evento em particular. Normalmente, o sinal de EEG é gravado referenciado ao
evento, ou seja, a origem do tempo € considerada como o instante de ocorréncia do
evento. Assim, 0 tempo de gravacdo anterior ao evento é considerado negativo e 0
tempo posterior, positivo (Delamonica, 1984).

O ERP possui amplitude muito menor do que a atividade espontanea do EEG, de
forma que ndo pode ser reconhecido no sinal de EEG bruto, mas a relagéo sinal-ruido do
EEG pode ser melhorada utilizando a média de varias gravacOes de EEG repetidas com
as mesmas circunstancias. Portanto, técnicas de analise de media sdo comumente
empregadas para a deteccdo do ERP. Na andlise de média, considera-se que o ERP
ocorre com um atraso aproximadamente constante em relacdo ao evento e a atividade
espontanea do EEG é modelada como um ruido aleatério aditivo (Figura 3.19) (Rugg &
Coles, 1996).

EEG precedido . sinal + ruid’ol
de estimulo - evocado aleatdrio

M, A— A\
MY A= W

medias |

_/\-/‘___H_ }ﬂ“f\___ A

EF médio Sinal Ruido médio

* *

Figura 3.19 — Deteccdo do ERP através da média das gravacdes de EEG (adaptado de Rugg & Coles,
1996).



51 Capitulo 3: Transformada de Fourier e o sinal eletroencefalografico

Quando o evento é um estimulo fisico externo, como um estimulo elétrico em
um nervo, um estimulo visual ou um estimulo auditivo, o ERP é chamado de potencial
evocado (do inglés, Evoked Potencial - EP). Os potenciais evocados séo medidos em
areas distintas do cérebro mediante a imposicdo do estimulo fisico. Dependendo da
modalidade que se pretende estudar, o estimulo pode ser somatosensitivo, visual ou
auditivo e possui utilidade clinica importante na deteccdo de doengas neurais
degenerativas e patologias traumaticas (Delamonica, 1984).

Quando se estimulam certos nucleos do talamo, pode-se tomar potenciais
evocados apenas em certas areas especificas do cortex, relacionadas com funcdes
especificas. Estes ndcleos sdo denominados ndcleos talamicos especificos. Entre eles
temos, por exemplo, o ndcleo ventral postero-lateral e o nicleo geniculado medial
(NGM) (Figura 2.8), cuja estimulacdo evoca potenciais, respectivamente, na area
somatossensorial e na area auditiva do cortex (Machado, 2007).

Os potenciais evocados sdo observados através de médias de centenas de
gravacOes de EEG realizadas com 0 mesmo tipo de estimulo, com o intuito de anular o
efeito do ruido aleatdrio e acentuar a resposta ao estimulo. Dessa forma, fica evidente
no registro médio do sinal de EEG um padrédo temporal relacionado ao evento. A Figura
3.20 mostra um potencial evocado somatosensitivo normal, em que o primeiro potencial
positivo de alta voltagem, na laténcia de 10ms, corresponde ao potencial de acdo do
nervo estimulado. Os nameros indicam as laténcias em milissegundos. O ndmero no

somatorio indica que o potencial da figura é o resultado da média de 512 gravacdes de

EEG (Delamonica, 1984).
10
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Figura 3.20 — Potencial evocado somatosensitivo normal (adaptado de Delamonica, 1984).
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O ERP também pode ser detectado na auséncia de um estimulo sensorial, sendo
produzido como resposta a uma intengdo. Nesse conjunto estdo 0s potenciais
relacionados a movimentos (do inglés, Movement-Related Potencial - MRP), que sdo

potenciais da ordem de 1.V , gerado como resposta a uma intencdo mental de realizar o

movimento de um membro, e medido no cortex motor (Azevedo, 2005). O MRP
representa 0 caso abordado nessa dissertacdo, que também utiliza intencBes de
movimento das maos, portanto sera descrito em mais detalhes.

Alguns eventos, ndo podem ser observados através de uma simples técnica linear
como a média, pois a suposicdo de que o ERP é um sinal adicionado a um ruido
aleatorio ndo € verdadeira para todos os casos. De forma que alguns ERPs especificos,
como 0 MRP, somente sdo detectados por anélise de freqiiéncia. Isto significa que esses
ERPs representam, em termos gerais, o decremento ou incremento de energia de
determinadas bandas de frequéncia. O decremento de energia de uma determinada
banda de freqiiéncia é chamado dessincronizagdo relacionada a evento (event-related
dessynchronization - ERD) enquanto o caso oposto é chamado sincronizagao
relacionada a evento (event-related synchronization - ERS) (Pfurtscheller & Lopes,
1999).

3.9 ERD/ERS

Como dito anteriormente, o EEG mede a atividade de massas neurais
trabalhando em sincronia. Normalmente, quando uma populacdo de neurdnios
piramidais do cortex estd inativa, 0os neurénios recebem uma aferéncia ritmica do talamo
que os mantém sincronizados, assim, a resultante da soma desses sinais ritmicos possui
grande amplitude. Quando uma massa neural é ativada por um estimulo ou uma
intencdo, os neurbnios piramidais do cortex recebem sinais distintos e especificos
através da aferéncia do talamo, perdendo a sincronia, e a resultante da soma desses
sinais possui amplitude menor o que ocasiona um ERD (Bear, et al., 2008).

O ERP, de forma geral, é considerado como resultado de séries de respostas pos-
sinapticas transientes, principalmente dos neurdnios piramidais da camada V do cortex
cerebral ativados por um estimulo especifico. Em contraste, 0 ERD/ERS ¢é gerado por
mudangas em um ou mais parametros que controlam as oscilagdes em redes neuronais
(Pfurtscheller & Lopes, 1999).
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A Figura 3.21 mostra um ERD/ERS de um ERP utilizando estimulo visual. O
padrdo ERD/ERS é obtido no sinal de EEG dos eletrodos O1 e O2 que s&o filtrados na
banda a. Quando os olhos estdo abertos, os sinais visuais sensibilizam células
fotossensiveis na retina que enviam a informacao pelo nervo Optico para uma area no
talamo chamada de nlcleo geniculado lateral®® (NGL) ou corpo geniculado lateral
(CGL). O NGL, entdo, modula e transmite a informacao visual para o cértex visual (V1)
(Figura 3.22) (Guyton & Hall, 2006).

“ gihos abertos

Sinal de EEG

1 15 an 2 i *®
tempoizes

Figura 3.21 — ERD/ERS no sinal de EEG capturado no lobo occipital (adaptado de Cheein, 2005).

Lobo frontal

Corpo geniculado
lateral (CGL)

Figura 3.22 — Caminho percorrido pela informag&o visual até o cortex visual.

A Figura 3.23 mostra um diagrama do circuito do NGL, ou LGN, do inglés

(Lateral Geniculate Nucleus). As entradas das células relé s&o mostradas com seus

% Os nucleos geniculados laterais sdo formados por 6 camadas de células sobrepostas que se curvam ao
redor do tracto dptico, como a articulagdo de um joelho. Desse fato deriva o nome “geniculado”, do latim
geniculatus, que significa “como um pequeno joelho” (Bear, et al., 2008).
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respectivos neurotransmissores e receptores pds-sinapticos, que sdo classificados em
ionotropicos™ e metabotropicos®® (vide apéndice A, sessdo A.6). Em cima estdo
representadas a camada IV e a camada VI do cortex visual cujos neurbnios utilizam o
neurotransmissor glutamato (Glu). Abaixo estd o nucleo talamico reticulado (TRN)
cujos neuroénios utilizam o neurotransmissor GABA. As células de restabelecimento, ou
células relé, utilizam o neurotransmissor glutamato. Os interneurdnios utilizam o
neurotransmissor GABA. Em azul estd representada a formacdo reticular do tronco
cerebral (do inglés, Brainstem Reticular Formation - BRF) cujos neurdnios utilizam o

neurotransmissor acetilcolina (ACh) (Scholarpedia, 2009).

—< Cortex
Visual
< :
- condutor
W Giu --~ modulador
W G184 TRN — excitatério

L rm— —< inibitério
monv [

® ionotrépica

: metabotropica

Células
relé

Retina > | icmuronios 12 BRF
I LGN i

Figura 3.23 — Circuito talamo-cortical para o processamento de informacdo visual (adaptado de
Scholarpedia, 2009).

Podemos observar que os interneurdnios gabaérgicos do nucleo geniculado
lateral (LGN) formam uma via de axénios modulatérios (vide capitulo 2, sessdo 2.12)
com sinapses inibitorias nas células relé. As células relé estdo localizadas no tdlamo
dorsal, que por sua vez pertence ao grupo lateral. O talamo dorsal envia de volta ao
nacleo geniculado lateral uma via de axénios modulatérios, que fazem sinapses
excitatorias com os interneurdnios do LGN.

Esse circuito excitatério-inibitorio de vias modulatérias pode ser responsavel por
um sinal oscilatorio no tdlamo dorsal, como foi abordado na sesséo 2.11.2. As células
relé formam uma via condutora, isto € uma via de conexdes diretas, de sinapses
excitatorias com as camadas IV e VI de V1, portanto, a atividade oscilatdria presente no

talamo dorsal pode se propagar para cortex visual. Dessa forma, quando os olhos estdo

%0 S0 os canais ionicos ativados por transmissores. Esses receptores, quando ativados, permitem a
entrada de ions como, Na+, K+ e Cl-.

31 S40 os receptores acoplados & proteina G. Esses receptores, quando ativados, desencadeiam uma série
de eventos intra-celulares que culminam na abertura de canais idnicos ativados por proteinas G, ou na
emissdo de segundos mensageiros.



55 Capitulo 3: Transformada de Fourier e o sinal eletroencefalografico

abertos, os impulsos nervosos sd@o constantemente transmitidos para cértex visual
através do circuito mostrado na figura 3.23. Enquanto ativados, 0s circuitos neuronais
blogueiam o envio da atividade ritmica do tdlamo para V1, o que desfaz a sincronia dos
neurdnios piramidais, presentes nas camadas II, 111, IVB, V e VI de V1 (vide apéndice
A, sessdo A.10), e compdem a massa neural. A atividade do cérebro aumenta muito,
mas a sincronizagdo dos sinais se torna tdo pequena que as ondas cerebrais praticamente
anulam-se uma as outras. O resultado sdo ondas de pequena amplitude, frequéncias altas
e irregulares, o ritmo f.

Quando os olhos estdo fechados ndo ha impulsos sendo transmitidos para cortex
visual. Entdo, os circuitos neuronais permitem o envio da atividade ritmica do talamo
para V1, ocasionando oscilagbes numa mesma banda de frequéncias e a sincronizagao
da massa neural. A atividade do cérebro diminui, mas os circuitos neuronais estdo
sincronizados em freqliéncias proximas, resultando num ritmo de grande energia, 0
ritmo o. Resumindo, a inatividade do cértex visual ocasiona uma sincronizagdo dos
neuronios piramidais de V1, que compdem a massa neural medida por Ol e O2,
produzindo oscilacdes na banda a, ou seja, um aumento na energia da banda o (ERS).
De forma analoga o processamento de informacéo visual gera uma dessincronizacao dos
neurdnios piramidais de V1, resultando na diminuicdo da energia da banda o (ERD).

O padrdo ERD/ERS do coértex visual pode ser medido por eletrodos sob o
escalpo (Figura 3.22), mas se fosse utilizado numa ICC seria necessario que 0 usuario
fosse capaz de abrir e fechar os olhos, o que ndo é possivel para muitos portadores de
paralisias motoras severas. O estudo do ERD/ERS ocorrido na banda o no cértex visual
serve como analogia para 0 ERD/ERS que ocorre na banda 1 no cortex motor durante a
imaginacdo de movimento, porém o Ultimo ndo pode ser visualizado em uma Unica
gravacdo de EEG, como de fato corre para 0 ERD/ERS do cortex visual. Esse fato sera

abordado em detalhes na sesséo seguinte.

3.10 Caracteristicas do ERD/ERS durante um MRP

A realizagéo de tarefas mentais motoras envolve o circuito da alga motora. Esse
circuito conecta a atividade cognitiva do lobo frontal, responsavel pelo sinal inicial de
desejo de mover um membro, ao cortex motor, onde o sinal sera processado e enviado a

medula para ativar os efetivos membros. Esse circuito também conecta as diversas areas
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motoras, como a area motora suplementar, a area pre-motora e 0 cortex motor primario,
como analisado na sesséo 2.14.

A imaginacdo motora inibe o envio da atividade ritmica do tdlamo para M1,
ocasionando a dessincronizacdo dos neurbnios piramidais da camada V de M1, da
mesma maneira como ocorre para 0 cortex visual. Essa € uma dessincronizacao
relacionada a eventos (ERD) de um MRP, e possivelmente envolve as freqliéncias de 8
a 12 Hz. As freqiiéncias de 8 a 12 Hz obtidas sobre M1 s&o de denominadas de ritmo .
Esse ritmo foi descrito por Jasper e Andrews como “ritmo o precentral”, porque ocorre
em condicGes semelhantes ao ritmo a, porém na area precentral do cortex motor. Dessa
forma, os eletrodos sobre a area precentral (C3, Cz e C4) podem medir um decremento
de energia (ERD) no sinal de EEG. E mesmo pessoas com amputagdes de membros
apresentam ERD durante a imaginacdo de movimento do membro fantasma (Beisteiner,
etal., 1995).

O ERD gerado durante a realizacdo da tarefa mental de movimentacdo das maos
é contralateral, isto €, ocorre no hemisfério cerebral oposto ao movimento. Esse fato foi
abordado na sessdo 2.8, que mostra que as fibras do trato corticoespinhal se cruzam e a
motricidade voluntaria é 100% cruzada. Para a tarefa mental de imaginacdo de
movimento da méo direita ocorre um ERD na banda p no cortex motor primario do
hemisfério cerebral esquerdo, que é medido pelo eletrodo C3. Para a tarefa mental de
imaginacdo de movimento da méo esquerda ocorre um ERD na banda p no cortex
motor primario do hemisfério cerebral direito, que é medido pelo eletrodo C4. Durante a
realizacdo da tarefa mental de movimentacdo das maos, a area referente a mao do cortex
motor primario € ativada, assim como as areas adjacentes, que sdo a area motora
suplementar e a area pré-motora (Figura 2.7). R. Beisteiner et. al. (1995) mostrou que a
diferenca de potencial DC entre os eletrodos C3 e C4 é maior durante a imaginacdo de
movimento da mdo direita do que durante a imaginacdo de movimento da méo esquerda
(Figura 3.24).
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10.3

—— Movimento da méo direita

' —--- Imaginacdo de movimento da méo direita

i ----- Movimento da mio esquerda

- Imaginacéo de movimento da mao esquerda

a3 C4
Figura 3.24 — Potencial DC dos eletrodos C3 e C4 (adaptado de Beisteiner, et al., 1995).

Isso ocorre porque o hemisfério esquerdo esta envolvido com imaginagéo
espaco-visual que € ativado durante o planejamento de ambas as tarefas mentais e, dessa
forma, tem contribuicdo dominante sobre a imaginacdo motora. A lateralidade do
hemisfério esquerdo durante a imaginacdo de movimento da mdéo direita pode
influenciar a classificacao das tarefas mentais, facilitando a identificacdo da imaginacéo
de movimento da mao direita em detrimento da méo esquerda, por ter caracteristicas
mais acentuadas.

O método cléssico para medir o ERS/ERD é descrito por G. Pfurtscheller e
Lopes da Silva (1999), em que, dado um conjunto com varias gravacdes de EEG
(épocas) contendo o ERD/ERS, os sinais séo filtrados na faixa de fregiiéncia desejada.
Depois 0s sinais sdo elevados ao quadrado obtendo as amostras de energia. Calcula-se a
média da energia de todas as épocas e a curva é suavizada através do calculo da média
dos pontos num pequeno intervalo de tempo. Para obter os valores percentuais do
ERD/ERS, calcula-se a energia da banda de freqiiéncia de interesse do periodo depois
do evento A e a energia média de um periodo de referencia anterior ao evento R. O ERD
e ERS séo definidos como os valores percentuais de incremento ou decremento,

respectivamente, de acordo com

(A-R)

ERD (%) =2 100

(3.2)

De forma que se pode observar uma queda ou incremento na amplitude do sinal
filtrado. A figura 3.25 mostra todas as etapas do procedimento para medir o ERD/ERS

durante imaginagdes motoras.
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Figura 3.25 — Procedimento para medir ERD/ERS (adaptado de Pfurtscheller & Lopes, 1999).

Como dito anteriormente, os padrdes ERD/ERS observados no cortex visual
podem ser observados diretamente pelos eletrodos O1 e O2 através de uma analise de
freqUéncia, pois o cortex visual se encontra no lobo occipital que esta na parte posterior
do cérebro, aproximadamente isolado dos outros lobos cerebrais (Figura 2.3), dessa
forma, os sinais provenientes do cortex visual ndo sofrem muita interferéncia dos sinais
provenientes de outras areas cerebrais e 0 padrdo ERD/ERS do cortex visual pode ser
observado em uma Unica gravacdo de EEG. De forma contraria, o cortex motor esta no
centro do cérebro cercado pelo lobo frontal, lobos temporal e occipital, assim, os sinais
gerados pelas areas vizinhas se misturam aos sinais do cortex motor e o sinal medido
pelos eletrodos C3, Cz e C4 contém uma mistura de sinais provenientes de diferentes
areas cerebrais. Dessa forma, o padrdo ERD/ERS gerado no cértex motor durante uma
intencdo de movimento ndo pode ser observado por uma Unica medi¢do por isso é
necessario o calculo da média de véarias épocas para se visualizar o ERD/ERS, como
descrito por Pfurtscheller e Lopes da Silva (1999).

O procedimento descrito acima ndo pode ser implementado num classificador
em tempo real, pois € necessario encontrar o ERD/ERS em apenas uma época. No artigo
“Mental Task Recognition Based on EEG for Commanding a Robotic Wheelchair
(2008)” o presente autor descreve a técnica de Separagdo Linear de Fontes (SLF), que

sera apresentada no préximo capitulo, e mostra que sua utilizacdo pode desmisturar os
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sinais medidos nos eletrodos sob o cortex motor e assim visualizar o padrdo ERD/ERS
em apenas uma medi¢do. Dessa forma possibilita-se a utilizacdo do padrdo ERD/ERS
de tarefas mentais motoras para o controle de uma ICC.

Um segundo meétodo para medir o ERS/ERD é descrito J. Kalcher e G.
Pfurtscheller no artigo denominado “Discrimination between phase-locked and non-
pahse-locked event-related EEG activity”’(1995). Muitas vezes, potenciais evocados
(EP) que ocorrem espontaneamente no cérebro, em resposta a ruidos ou quaisquer
estimulos externos podem mascarrar a sincronizacdo ou dessincronizacgéo relacionada a
evento. Isso ocorre quando a atividade do EP estd na mesma banda de freqiiéncias do
MRP. Para solucionar esse problema foi proposto o método da variancia entre sessées
(do inglés, Intertrial Variance - 1V). Para o método 1V, a variancia € calculada por,

1 2
Vi =7 > (X% ) (3.3)

i=1

em que N € o nimero total de sessGes, X, € a j-ésima amostra da i-ésima sesséo do
sinal de EEG filtrado na banda requerida, e Xi(i) é a média da j-ésima amostra do sinal

sobre todas as sessoes filtradas. Da mesma forma, o ERD e ERS sdo definidos como os
valores percentuais de incremento ou decremento em relagdo a um periodo de
referencia. Nesse caso o periodo de referencia sera formado pelas variancias das
amostras em um periodo anterior ao evento e o parametro R da equacdo (3.2) sera a
média das variancias das amostras nesse periodo.

Bianchi et. al (1998) analisou as relagdes de coeréncia entre os sinais de EEG 9
eletrodos (F3, Fz, F4, C3, Cz, C4, P3, Pz e P4) filtrados nas bandas a e B, e também
analisou a descricdo tempo versus freqiéncia do sinal de EEG através de um modelo
auto-regressivo (AR) bivariado confirmando o fluxo de ativacdo desde a area frontal até
a area parietal, através da alca motora, durante a preparacdo do movimento (Figura
3.26). No estudo citado o ERD/ERS foi calculado através da média de 80 repeticdes de
movimento do dedo indicador da méo direita e o fluxo de ativacdo foi obtido através da

analise da fase da Densidade Espectral de Poténcia (PSD) do sinal de EEG.
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B} c)

Figura 3.26 — Fluxo de ativacdo e desativacdo: a) fase de programacao; b) fase de execucdo; c) fase de
restabelecimento (Bianchi, et al., 1995).

Pode-se notar na Figura 3.26 (a) que durante a fase de programacdo do
movimento do dedo indicador da méo direita o fluxo envolve apenas o lobo frontal e

parietal do hemisfério esquerdo, se estendendo do eletrodo F3 ao eletrodo P3.
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Capitulo 4 : Tecnicas de Pré-processamento

esse capitulo sdo abordadas técnicas de filtragem, utilizadas para minimizar

o0 ruido de origem técnica e fisiologica presente no EEG. O método, que

chamamos de Separagdo Linear de Fontes, é sugerido para desmisturar 0s
sinais corticais que originam o EEG.

4.1 Filtragem

O método de filtragem consiste em eliminar do sinal de EEG as componentes
frequiénciais em que o ruido esta presente. Para isso sdo usados filtros passa-altas, passa-
baixas, passa-banda ou rejeita-banda. O artefato de linha possui uma componente
espectral fixa e bem definida em torno de 50 ou 60 Hz, desse modo, basta filtrar o sinal
de EEG em frequéncias abaixo de 50 Hz para eliminar o artefato. Como estamos
interessados na banda U, ndo ha perda de informacéo.

Os artefatos fisioldgicos, como 0 ECG, 0 EMG e 0 EOG possuem componentes
espectrais que sobrepdem ao espectro do EEG. A figura 4.1 mostra uma anélise de
coeréncia (vide apéndice C, sessdo C.29) entre o sinal de EEG medido pelos eletrodos
F3 e C3 de forma bipolar e o sinal de EMG medido bilateralmente no deltéide durante a
realizacdo de movimentos de extensdo dos dedos das mdos (Graimann, et al., 2002).
Pode-se notar que o0s espectros se sobrepdem em toda a faixa de frequéncias (Figura 4.1
(B)) e a maior coeréncia ocorre entre 6 e 16 Hz, corrompendo completamente a banda p
(Grosse, 2004).

Portanto, uma técnica de filtragem simples ndo é capaz de remover a
interferéncia dos sinais de ECG, EMG e EOG. Para atenuar o efeito desse ruido sobre o
EEG existem duas abordagens classicas: a filtragem espacial e o0 método baseado em
separacdo estatistica de alta ordem (Azevedo, 2005).
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Figura 4.1 — (A) EEG e EMG,; (B) Espectro de amplitude do EEG e do EMG; (C) Coeréncia entre 0 EEG
e 0 EMG, a linha fraca horizontal representa o intervalo de confianga de 95% (vide apéndice c, sessdo
C.27) (Grosse, 2004); (D) Localizacdo do musculo deltéide.

Coeréncia

4.2 CAR

Uma técnica simples de filtragem espacial é conhecida por CAR (do inglés,
Commom Average Reference). Essa técnica se baseia no fato de que os sinais bioldgicos
externos ao cérebro afetam aproximadamente da mesma maneira todos os eletrodos de
EEG, devido a grande distancia da fonte de ruido aos eletrodos sob o escalpo. Entdo, a
técnica consiste na subtracdo amostra a amostra, da média dos sinais dos eletrodos em
cada um dos canais obtidos através de uma referéncia comum. O método CAR € dado

por,
1 n

Vear, =V, -=- >V, . (4.1)
n 4

em que V; é o potencial entre o i-ésimo eletrodo e a referéncia, n € o nimero de canais e
Vcar; é o potencial do i-ésimo eletrodo utilizando a referéncia pela média comum
(Estébanez, 2003).

Como a média comum prioriza 0s sinais que estdo presentes em uma grande
quantidade de eletrodos, a subtracdo leva a eliminagdo destes sinais, funcionando como
um filtro espacial passa-altas, ou seja, ele acentua componentes com distribuicdes
altamente localizadas enquanto elimina as componentes que estdo na maioria dos
eletrodos, como de fato os ruidos bioldgicos externos (Estébanez, 2003; Azevedo,
2005).
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Existem métodos mais complexos como a Separacdo Cega de Fontes (BSS, do
inglés, Blind Source Separation) que utiliza Separacao Estatistica de Alta Ordem (HOS,
do inglés, High Order Statistical Separation). O método BSS supGe que o sinal medido
seja formado por uma mistura de sinais de varias fontes, onde ndo se sabe quem sdo as
fontes, nem como o sinal foi misturado. Outros metodos utilizados para diminuir o
efeito do ruido no sinal de EEG s&o a Anélise de Componentes Independentes (ICA, do
inglés, Independent Component Analysis) e Analise por Fracdo de Sinal (SFA, do inglés,

Signal Fraction Analysis) (Azevedo, 2005).

4.3 Separacao Linear de Fontes

No intuito de resolver o problema de separacdo cega de fontes, o presente autor
propGe uma abordagem ndo estatistica e relativamente simples, a Separacdo Linear de
Fontes (SLF). O método SLF é baseado na suposicdo de um modelo para interacdo de
fontes corticais, e propGe a separacdo dos sinais elétricos corticais (ECoG) linearmente
misturados no encéfalo. Supomos que varias regides do cérebro sejam fontes de sinal,
de forma que o sinal medido por um eletrodo sobre o escalpo (EEG) seja uma
combinacdo do sinal emitido por cada fonte no cortex (ECoG). O sinal emitido por cada
fonte cortical sofre atenuacdo até ser captado no eletrodo, portanto, a contribuicdo de
cada fonte no sinal medido no eletrodo esta relacionada a distancia que a fonte esta do
eletrodo (Figura 4.2). Modelamos um sistema em que existe um eletrodo para cada
fonte cerebral, assim, pode-se formular um sistema linear de n equac@es e n incdgnitas e
a partir do sinal medido sob o escalpo, pode-se simular a obtencéo de um sinal cortical
(Benevides, 2008).

% Fontes cerchrais

Figura 4.2 — Disposicéo das fontes corticais e eletrodos.

Conforme foi abordado na sessdo 3.5, as células gliais e as células néo

piramidais possuem simetria esférica, ndo tendo um sentido definido de propagacdo do
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sinal elétrico. Por conseqiiéncia dessa simetria 0 campo eletromagnético produzido tem
resultante nula. Ja no caso das células piramidais, devido ao grande prolongamento de
seus axonios, orientados aproximadamente em uma mesma direcdo, é possivel
identificar um campo eletromagnético resultante segundo uma distribuicdo bipolar
(Figura 4.3 - Esquerda) (Araujo, et al., 2004).

Axonios de células pré-sinapticas
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Figura 4.3 — Esquerda: Distribuicdo bipolar do neur6nio piramidal (adaptado de Luck, 2005); Direita:
Orientacdo do campo eletromagnético no cértex (adaptado de Luck, 2005).

O sinal de EEG é formado basicamente pela interacdo dos campos extracelulares
de uma populacdo com milhdes de neurbnios piramidais, presentes na quinta camada do
cortex cerebral. Essa populagdo de neurdnios recebe 0 nome de massa neural. Na sessao
2.9 vimos que 0s neur6nios piramidais estdo orientados perpendicularmente as camadas
corticais. Consideramos as fontes de sinal cerebral localizadas em diferentes areas do
cortex (fontes cerebrais) como massas neurais com milhdes de neurdnios piramidais
perpendiculares a superficie do cortex. Portanto, nesse estudo, as fontes corticais serdo
modeladas como dipolos elétricos perpendiculares a superficie do cortex, devido a
orientacdo dos neurdnios piramidais e a distribuicdo bipolar de seu campo
eletromagnético (Figura 4.3 - Direita) (Luck, 2005).

4.3.1 Campo elétrico das fontes corticais

Um dipolo elétrico é formado por uma carga positiva e uma carga negativa,
iguais em mddulo, separadas por uma distancia muito pequena. Uma abordagem
complexa para o problema de interagéo de fontes corticais envolveria a modelagem do

encéfalo em camadas lisas e concéntricas, representando as diversas camadas de
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revestimento do cortex (meninges, cranio e escalpo). Uma abordagem um pouco mais
simples pode utilizar esferas ou elipsdides concéntricos, em que cada casca esférica
possui diferentes valores para a permeabilidade e resistividade elétrica (Figura 4.4)
(Cuffin, 1995).

51 - cortex
57 - cranio

>3- escalpo

Figura 4.4 — Modelagem do encéfalo humano (adaptado de Cuffin, 1995).

Uma representacdo ainda mais realista poderia incluir variacbes de
permeabilidade e resisténcia elétrica para diferentes locais da camada intermediaria que
representa o cranio, modelando as alteracfes de espessura dos diversos tipos de 0ssos e
suturas que compdem o cranio (Figura 4.5 - Esquerda). A figura 4.5 — Direita mostra a
classificacdo das estruturas 6sseas cranianas. Em (A) e (B) sdo mostradas estruturas
Osseas porosas, em (C) e (D) sdo mostradas estruturas 6sseas compactas e em (E) e (F)

sdo mostradas suturas.

0SS0 COMPACTO
EXTERIOR SUTURA

0880 COMPACTO

INTERIOR
0SSO FRONTAL
SUTURA CORONAL £ f \
‘/IM“"‘;“""\.‘/f M.y‘?‘:
OSSOPARIETAL = <—§— SUTURA SAGITAL

SUTURA LAMBDOIDE 7 %
0SSO OCCIPITAL

Figura 4.5 — Esquerda: Ossos e suturas cranianas; Centro: Camadas do cranio e sutura; Direita:
(A) Osso padrao de trés camadas (B) Osso de quase-trés camadas (C) Osso padrdo compacto (D) Osso
quase-compacto (E) Sutura craniana denteada (F) Sutura craniana escamosa (adaptado de Tang et al.,
2008).
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A figura 4.6 mostra a resisténcia elétrica medida por (Tang et al., 2008), durante
cirurgias, em cranios humanos vivos. Pode-se notar a alta resisténcia medida nas
camadas 6sseas compactas que sdo, 0 0sso padrdo compacto (Standard compact skull) e
0 0SS0 quase-compacto (Quasi-compact skull), e a menor resisténcia medida nas
camadas 0sseas porosas, que sao 0 0sso padréo de trés camadas (Standard trilayer skull)
e 0 0sso de quase-trés camadas (Quasi-trilayer skull).

Em comparagdo com a resisténcia elétrica do osso padrdo compacto, a
resisténcia elétrica é até cinco vezes menor nas suturas denteadas (Dentate suture), que
sdo a sutura coronal e lambdoide, entre o 0sso frontal e parietal, e entre 0 0sso parietal e
occipital, respectivamente. Dessa forma, os eletrodos posicionados proximos ou sobre
as fissuras, como por exemplo, F7, F3, Fz, F4 e F8 préximos a fissura coronal e 0s
eletrodos PO7, PO3, POz, PO4 e PO8 préximos a fissura lamddide medirdo sinais que

sofreram atenuacdes até cinco vezes menores que os demais eletrodos.

35000

30000

25000

20000

15000

Skull resistivity (Q.cm)
Skull thickness (mm)

10000

Lo

Standard Quasi - Quasi- Standard Dentate Squamous
compact compact tri-layer tri-layer suture suture

Figura 4.6 — Histograma da resistividade (esquerda) e espessura (direita) de diferentes estruturas

oOsseas cranianas (Tang et al., 2008).

Porém toda a complexidade envolvida no calculo de dipolos em um modelo t&o
realista foge ao escopo dessa pesquisa, que propde o design de um classificador capaz
de identificar tarefas mentais utilizando o sinal de EEG. Portanto, simplificaremos o
problema de pré-processamento do sinal de EEG assumindo que a superficie cerebral é
homogénea, plana e sem rugosidade, dessa forma, todos os dipolos estdo posicionados
perpendicularmente a um mesmo plano e possuem a mesma permeabilidade e

resistividade (Figura 4.7).



67 Capitulo 4: Pré-processamento do sinal de EEG

1
I Sinais
( EEG es
€1 182 |€3 A
>
= @(0.0) ®0a ®o2 *
I\ Toiites corabiats d'?OIO d'?o'o d'?g‘o
1 2

Figura 4.7 — Disposicdo simplificada das fontes corticais e eletrodos.

Para facilitar o célculo da interagdo do campo elétrico dos dipolos, assumiremos
uma nova simplificacdo, em que os eletrodos, ou seja, 0s pontos onde calcularemos a
intensidade do campo elétrico estdo posicionados no mesmo plano que passa pelo
centro dos dipolos (Figura 4.8). Com esse modelo consideramos que ndo existe
distancia vertical entre as fontes cerebrais do cortex e os eletrodos sob escalpo. Como
ndo ha distancia, ndo ha atenuacdo vertical entre o sinal de uma fonte cerebral e o sinal
medido pelo eletrodo correspondente, mas existem as distancias horizontais entre as
fontes. De modo que o sinal medido por um eletrodo contém o sinal gerado na fonte
cerebral que ele esta localizado integralmente e também contém os sinais provenientes

das fontes vizinhas, sofridas suas respectivas atenuacdes (Benevides, 2008).
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Figura 4.8 — Disposicdo simplificada das fontes cerebrais e eletrodos.

Na Figura 4.8, os eletrodos ey, e, e ez estdo localizados no plano que passa pelo
centro dos dipolos. As fontes estdo separadas por uma distancia d, que ocasiona uma
atenuacdo. A atenuacéao € representada pelo termo a;;, em que i representa a fonte de
origem do sinal e j representa o eletrodo de destino do sinal. As atenuagfes estio
representadas sobre as setas que indicam a direcdo de propagacdo do sinal, mas como
nao existe distancia vertical entre o eletrodo e; e a fonte f;, 0s termos a1, ax; € a3 Sao

atenuacOes unitarias. A atenuacéo, ajj;, € uma constante com valor numérico real entre 0
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e 1, calculada em funcéo da distancia d, que sera multiplicada aos sinais das fontes. A
atenuacao a;; é dita unitéria, pois ao se multiplicar o sinal da fonte pela unidade, o sinal
se mantém, e ndo ocorre atenuacao.

Ditas as simplificacfes do modelo, nos voltaremos ao calculo do campo elétrico
dos dipolos, para que possamos encontrar uma formula para a atenuacdo em funcédo da
distancia. Em virtude das simplifica¢des, o calculo do campo elétrico pode ser reduzido
a um problema em duas dimens6es, onde o dipolo (fonte cerebral) se encontra no eixo y
e o ponto (eletrodo) se encontra no eixo x (Figura 4.9). Podemos calcular o campo
dipolar utilizando o principio da sobreposicéo, calculando o campo elétrico da carga

positiva e negativa separadamente.

Figura 4.9 — Dipolo elétrico.

Assim, temos que,

Lo

4.7 r?

-l @

Onde g € o valor em modulo das cargas elétricas do dipolo, 2b é a distancia entre
as cargas, r € a distdncia do ponto P a carga, e € é a permissividade elétrica do meio

(Hayt & Buck, 2001). Devido a geometria do problema e a condicdo acima, as
componentes x de El e 1?2 sdo iguais em modulo, mas com sentidos opostos e, portanto

a componente x da resultante E; + E, é nula. A componente y é dada por,

E, +E,, —‘El‘-cosa ay+‘E2‘~cose a, -
- = 1 qg b _ 1 g b _
+E. = 1.2.3 + R - R S
S+ By brex®r ) bgertr
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E, +E o, 1 agb 1 2-9-b

4-r-¢ r® 7

_4'”"9.(x2+b2)% &

—

= p
E, +E,, =k —(X2+b2)% . 4.3)

emque k = ﬁ ep=2-q-b-d, échamado momento de dipolo. Quando a distancia

entre as cargas € muito menor que a distancia ao ponto de observacéo P, x > b, pode-se
desprezar b no denominador da equagéo (4.3), obtendo,

[T

1y

Il
~
.|

(4.9)
4.3.2 Atenuagdo do campo elétrico

O campo elétrico da superficie do cortex Egc,; € assumido como o campo

elétrico calculado no centro do dipolo de corrente, que corresponde ao ponto O (0,0) da
Figura 4.10.

‘ 0(0,0) T TPX0) X

9,'/ .
i\ ¥
qIG}

Figura 4.10 — Atenuacdo do potencial elétrico de um dipolo elétrico sobre o eixo x.

O campo elétrico da superficie do escalpo Ezz; ¢ calculado num ponto P(x,0) a

uma distancia x do dipolo de corrente. Entdo, calculamos a atenuagdo do potencial
elétrico,
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(0+bz)% b®’ (x2+b2)4
Eccre = Eegg > k32K (x2+pbz)% >
b3
azm . (45)

Em virtude das simplificagdes sugeridas para a geometria das interagdes entre 0s
dipolos, o céalculo da atenuacdo envolve o cancelamento dos momentos de dipolo de
Egcoc © Ezpg, O Que torna a atenuacdo uma grandeza escalar. Dessa forma, esta
demonstrado que a atenuacdo proposta é uma constante multiplicativa de valor real a ser
atribuida ao valor do sinal das fontes. E para x > b, temos que a = (b/x)3. Como foi
mencionado na sessdo 4.3.1, existe uma variacdo de condutividade do crénio e dos
tecidos de revestimento do cérebro. Essa variacdo de condutividade ocasiona uma

variacdo no valor de ¢ para distintas areas do cérebro (Figura 4.11).

& & | &
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Figura 4.11 — Variagdo ficticia da permissividade elétrica no interior do encéfalo.

Entdo, para um sinal que se propagasse da fonte f; até es, ndo poderiamos
cancelar o termo k, como ocorreu na demonstracdo da equacdo 4.5. E teriamos que
considerar as variagGes locais de ¢ para o célculo da atenuacdo do campo elétrico. Para
tornar a equacdo 4.5 valida para as interacdes entre 0os campos elétricos de quaisquer
fontes cerebrais, assumimos que a permissividade elétrica do meio, ¢, é constante para
todo o encéfalo. Também assumimos que a distancia entre as cargas dos dipolos, b, sdo

iguais para todas as fontes cerebrais (Benevides, 2008).



71 Capitulo 4: Pré-processamento do sinal de EEG

4.3.3 Sistema de equac0es lineares

Para fins de exemplo, seréo adotadas 3 fontes corticais, uma para lobo frontal, fy,
uma para lobo parietal, f, e uma para lobo occipital, f;. O sinal sera captado por 3
eletrodos, e;, e, e e3 como mostrado na Figura 4.2. O calculo da atenuacéo sofrida no
sinal depende da distancia da fonte ao eletrodo, portanto para simplificar o calculo das
distancias aproximou-se a superficie do escalpo por um plano, de forma que os
eletrodos estdo posicionados sobre o mesmo (Figura 4.8) e as atenuagdes, a;;, sao
calculadas em fungdo de d. Nesse caso simples, o sistema apresenta muitas simetrias,

entdo representamos as atenuacgdes iguais como o, B ¢ vy, de forma que,

b? b* b?
a11=a22=a33= 3 = 3 :—zlza
(+b2) (0+b2) V'
b* b’
a12:a21:a232332:F:¥:/3 . (4.6)
b* b* b*
A3 =8 = 3= 3 =7

X (2-d)3 T 8.d°

Portanto, o sinal medido no eletrodo e; sobre o escalpo serd& uma combinacao
linear dos sinais fy, f, e f3, medidos sobre o cértex. Dessa forma, podemos montar um
sistema de equacBes lineares para o exemplo simples com 3 fontes cerebrais

(incognitas) e 3 sinais de EEG (variaveis conhecidas), dado por,

a, fi+a,-f,+a, -f,=¢ >a-f,+8-f,+y - f,=¢
a, - f,+a, -f,+a,-f,=e,>p-f,+a-f,+5-f,=¢, . 4.7)
a13'f1+a23'f2+ass'f3:e3_>7'f1+ﬁ'f2+a'f3:e3

Em notacdo matricial, temos que,

By
L a pllfl=lele| L= a B 6] - (4.8)
B
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Seja A uma matriz com os coeficientes de atenuagdo, E uma matriz com o0s
sinais de EEG medidos no escalpo, e F uma matriz com os sinais das fontes corticais,

temos que,

AXF=E<F=A"'xE . (4.9)

Portanto, a equacéo 4.9 define o processo de Separacdo Linear de Fontes, através
da inversao da matriz de atenuacdo, A. Definindo os valores das distancias d e b, que
sdo respectivamente as distancias entre os eletrodos e a distancias entre as cargas do
dipolo, podemos calcular as atenuacgdes o, B e y. Entdo, através de um procedimento
simples de inversdo de matriz pode-se calcular os sinais emitidos pelas fontes cerebrais
a partir do sinal medido sob o escalpo. Ou seja, esse procedimento permite a separacdo
de fontes linearmente misturadas, de onde deriva a atribuicdo de seu nome, simulando a
aquisicdo de um eletrocortigrama (ECoG) a partir de um eletroencefalograma (EEG).

Obviamente, os sinais medidos sob o cArtex apresentam os padrdes de ERD/ERS
de forma muito mais nitida e proporcionam uma melhor taxa de acerto na classificacéo
das tarefas mentais. Portanto, a utilizacdo desse metodo, simulando o ECoG, deve
proporcionar uma melhoria na taxa de acerto dos classificadores, fato que sera abordado

no capitulo 6.
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Capitulo 5 : Classificadores

este capitulo serdo abordados os classificadores utilizados para identificacéo
da tarefa mental. Os classificadores implementados nesse trabalho
pertencem a trés familias: classificadores baseados em regras de indug&o,
classificadores estatisticos e classificadores com aprendizado. Dentre os classificadores
baseados em regras, serdo estudados os classificadores baseados em arvores de decisao.
Dentre os classificadores estatisticos, ou Bayesianos, serdo estudados classificadores
com funcdo discriminante quadratica, classificadores com funcéo discriminante linear e
classificadores com fungdo discriminante regularizada. Dentre os classificadores com

aprendizado serdo estudadas as redes neurais artificiais (RNAS).

5.1 Classificador baseado em regras

Todos os classificadores abordados se baseiam diretamente ou indiretamente nos
padroes ERD/ERS que ocorrem na banda p durante a realizacdo da tarefa mental.
Comecaremos analisando o classificador baseado em regras, pois seu algoritmo é o mais
simples e seu vinculo ao padrdo ERD/ERS é o mais evidente.

O classificador baseado em regras se baseia somente em fatos previamente
conhecidos pelo programador. Portanto, esse tipo de classificador ndo possui
aprendizado, ja que suas regras sdo fixas e pré-determinadas. O algoritmo segue uma
arvore de decisdo, em que, cada no folha corresponde a uma classe e cada n6 de decisdo
contém um teste sobre algum atributo (Rezende, 2005).

5.2 Classificadores Bayesianos

Os classificadores Bayesianos s&o derivados da regra de Bayes®’. A regra de
Bayes é uma probabilidade condicional relacionando a probabilidade a posteriori
P(Cy|x) de ocorréncia do evento x em uma classe Cy, com a probabilidade a priori P(Cy)
de ocorréncia da classe Cy e a funcao densidade de probabilidade P(x|Cy) (vide apéndice
C, sessdo C.10) (Garcia, 1994). De forma que a equacao da regra de Bayes, previamente
definida é dada por,

*2 Thomas Bayes (1702-1761) , matematico britanico que estabeleceu as bases para a inferéncia estatistica
e formulou o teorema agora conhecido como Teorema de Bayes.
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P(C, %) =P(X'%()X')P(Ck) . (5.1)

em que P(x) é somente um fator de escala, dado pelo teorema da probabilidade total,
que garante que a soma das probabilidades a posteriori seja igual a 1 (vide apéndice C,

sessdo C.5), dado por,
P() =Y P(XIC)-P(C,) - (5.2)

O espaco amostral S € particionado em L classes (equacdo 5.3), em que a

probabilidade de ocorréncia de uma classe Cx em S é sua probabilidade a priori, P(C,).

O espaco amostral possui N amostras e cada classe possui N; amostras. Se as amostras
das classes puderem ser consideradas como amostras aleatédrias da distribuicdo de S,
entdo a probabilidade a priori pode ser estimada pela fracdo de cada classe em S
(Friedman, 1989; Garcia, 1994). Entdo, a probabilidade a priori de ocorréncia de uma
classe Cy € a fracdo do nimero de amostras Ni da classe Cy e 0 numero total de amostras

do espaco amostral, N (equacéo 5.4).

s=[C,.C,,--,Cy,-,C ] (5.3)
N,
P(Ck)=W (5.4)

O espaco amostral pode conter mais de uma caracteristica, sendo bidimensional
se possuir 2 caracteristicas ou tridimensional se possuir 3 caracteristicas. Para 0 caso
geral em que S possui d caracteristicas, S sera um espaco multidimensional com d
dimensdes, ou seja, um hiper-espaco. Nesse caso, cada classe possuira d caracteristicas
que foram observadas, ou amostradas, Ny vezes, em que i=1,2,...,L. Dessa forma, as
classes sdo representadas por matrizes, em que as linhas correspondem as
caracteristicas, ou dimensdes de S, e as colunas correspondem as observacgdes, y, de

cada caracteristica, e sdo dadas por,
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yll,l o yll,Nl y21,1 e y21,N2 yl—1,1 T y|-1,NL
C,=| : . .G, =] : o CL=| : (5.5)
Yl o Yoy, Y24, 0 Y24y, Yhaa o0 Yhaw,

Neste caso, 0 evento X serd um vetor de variaveis aleatorias de classe
desconhecida, com dimens&o d, correspondendo a uma observacao das d caracteristicas
de S. A probabilidade a posteriori P(Cy|x) € a probabilidade de ocorréncia da classe Cy,
dado que o evento x ocorreu, e deriva da probabilidade condicional de variaveis
aleatdrias mdaltiplas. A partir das matrizes das classes e do vetor do evento, pode-se
estimar a distribuicdo estatistica do evento em cada classe, ou seja, sua funcgéo
densidade de probabilidade (pdf, do inglés, probability density function), e para o caso
geral em que o espago S possui mais de uma dimensdo, é estimada a pdf conjunta

P(x|Cy) das caracteristicas de cada classe.

5.2.1 Classificadores normais

Na maioria dos casos P(x|Cx) é aproximado pela distribuicdo normal
multivariada ou gaussiana, dado o importante resultado do teorema central do limite
(vide apéndice C, sessdo C.15). Os classificadores Bayesianos que utilizam a
distribuicdo normal multivariada s&o chamados de classificadores normais e formam um
caso particular de classificacdo Bayesiana.

O teorema central do limite mostra que a soma de variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas (iid) com quaisquer funces densidade de
probabilidade, pode ser aproximado por uma pdf normal se 0 nimero de amostras for
suficientemente grande (Garcia, 1994). Ou seja, podemos ter uma variavel original com
uma distribuicdo muito diferente da normal, mas se tomarmos varias amostras grandes
dessa distribuicdo, e entdo fizermos um histograma das médias amostrais, a forma se
parecerd com uma curva normal. Portanto, a funcdo densidade de probabilidade
comumente utilizada é a distribuicdo normal multivariada. Apenas os dois primeiros
cumulantes da pdf normal ndo sdo nulos de forma que a normal é completamente
definida por fungdes de seus momentos de primeira e segunda ordem (ver demonstragéo

no apéndice C, sessdo C.14), que sdo o vetor de valor esperado p (vide apéndice C,
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sessdo C.11) e a matriz de covariancia ¥ (Fukunaga, 1990). A distribuicdo normal é

dada por,

1 *%(X*llk I (xmy)

P(XIC) =N, () =——5 e
(271')2‘|):'k|E

(5.6)
em que d é o nimero de dimensdes do espaco de caracteristicas, que corresponde ao
tamanho do vetor de variaveis aleatorias x. pk € vetor contendo o valor esperado de cada
caracteristica da classe Cyx e Xk é a matriz de covariancia da classe Cy contendo as
variancias o de cada caracteristica na diagonal e as covariancias entre as caracteristicas
nos elementos fora da diagonal, em que p;; € o coeficiente de correlagéo e o; € 0 desvio

padrdo (vide apéndice C, sessdo C.19). pk e Xy séo dados por,

2
% H O, P12010, 0 P1g010y
2
X H 10,0 o o Prq0,0
2 2 210,07 2 24020
X= : ’ "lk = : ’ Z‘k = . . . . (5'7)
2
Xy Hqy Pi10401  Py2040, - Oy

Para a distribuicdo normal o valor esperado coincide com a média aritmética
(ver demonstracdo no apéndice C, sessdo C.14) de forma que o vetor de média amostral

de Cy, [, é obtido a partir de

1 &
ukzN_k;yj
yky, o ykl,Nk
Cy=| E :[y1 yNK:|' (5.8)
YKaa YK Ny

em que y; é o vetor com uma observacéo de Cy, e j=1,2,..., Nk

Uma expressao polarizada para a variancia amostral unidimensional é obtida no
apéndice C, sessdo C.14, através da derivada parcial da funcdo geradora de cumulantes
da normal, tomada em relagdo a variancia. A matriz de covariancia amostral de cada

classe, Xy, € obtida a partir da expressdo ndo polarizada, dada por,
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1 .
k:Nk_l'Z(yi_uk)'(yi_uk) : (5.9)

Como o somatério envolve a multiplicacdo do vetor (y; — pn,) pelo seu
transposto a matriz de covariancia resultante é quadrada®® e simétrica®, o que é provado
no teorema 2 do Apéndice D. O vetor de média amostral e a matriz de covariancia
amostral sdo chamados de estimadores amostrais (Fukunaga, 1990).

As amostras extraidas de uma populacdo normal tendem a cair em um Unico
conjunto, o centro do conjunto é determinado pelo vetor média e o formato do conjunto
é determinado pela matriz de covariancia. Os pontos de densidade constante séo hiper-
elipsdides onde a forma quadratica (x-p)"X™(x-p) é constante. Os eixos principais
desses hiper-elipsoides sdo dados pelos autovetores de X e os autovalores determinam o
tamanho desses eixos. A quantidade r? = (x-p)'X™"(x-p) é chamada distancia de
Malahanobis quadratica de x para p. Assim, os contornos de densidade constante sdo
hiper-elipsoides de distancia de Malahanobis constante para p e 0 volume desses hiper-
elipséides mede a dispersdo das amostras sobre a média corresponde a distancia de
Malahanobis (Duda, et al., 2001).

A Figura 5.1 - Esquerda mostra uma Distribuicdo normal univariada da variavel
aleatoria x. A distribuigéo é definida pela média p e desvio padréo o, sendo que 95% da
normal esta no intervalo |x-y| < 26. A Figura 5.1 - Direita mostra 0 espaco de
caracteristicas bidimensional das variaveis aleatdrias x; e x,. A curva normal bivariada
estaria representada em um espaco tridimensional em funcéo de x;, x, e da probabilidade
P(x), e centrada na média . Nessa figura as elipses representam planos de corte em
diferentes alturas da normal, que sdo as distancias de Mahalanobis e mostram linhas de
mesma densidade de probabilidade. (Duda, et al., 2001).

A pdf normal é calculada para cada classe e pode-se calcular a probabilidade a
posteriori do vetor de variaveis aleatérias, x, estar contido na respectiva classe por meio
da equacdo (5.1). Entéo, a regra da maxima semelhanca ¢ utilizada para atribuir x a uma
determinada classe. A regra determina que o vetor de amostras pertence a classe com

maior funcdo discriminante (g, ) (Anderson, et al., 2007), sendo definida como,

%% Uma matriz quadrada é uma matriz em que o nimero de linhas é igual ao nimero de colunas.
3% Uma matriz simétrica é uma matriz que é igual a sua transposta: M = M.
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xeC,/C, ”‘fﬁﬁf‘fﬁ“gm) : (5.10)

pix) xz

n-3F p-o I B+ n+ 23

Figura 5.1 — Esquerda: Distribuicdo normal univariada; Direita: Distancias de Mahalanobis de uma

distribuicdo normal bivariada (Duda, et al., 2001).

5.2.2 Anédlise por discriminante quadratico

A funcgdo discriminante quadratica é dada pelo logaritmo da probabilidade a

posteriori P(C, |x) (equagéo 5.11). O termo -In(p(x)) é somente um fator de escala e

pode ser desprezado. Nos casos onde a probabilidade a priori P(Cy) € igual para todas as
classes, o termo In(P(Cy)) também pode ser desprezado. Por fim, o termo -d/2:In(2x) é
uma constante na equacao e também pode ser desprezado (Duda, et al., 2001).

p(x|C,)-P(Cy)

=In(P(C =1
ge (9 =In(P(C, 1) =n[ PXIS)-

j: In(p(x|C,))~In(p(x))+In(P(C,))=

1 *%(X*llk ) T (xmy)

9, ) =In| ——F——-e

1

(277)E '|>:'k|E
1 _ d 1
Oc, (x) =_§(X_uk)T Zkl(x_uk)_Eln(Zﬂ')_ElnP:lJ Nt

1 _ 1
Oc, (X):_E(X_"’k)TEkl(X_uk)_Eln|Zk| (5.11)

Portanto, sdo calculados a média e a matriz de covariancias a partir dos
elementos das classes e as respectivas func¢Ges discriminantes quadraticas, que estdo em
funcdo de x. Quando o evento x ocorre, 0 vetor € aplicado nas fungdes discriminante,
que retornam um numero correspondendo a probabilidade de x pertencer a uma

determinada classe. A partir da regra da méxima semelhanca, o vetor x € atribuido a
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classe com maior fungéo discriminante quadratica, ou seja, a funcdo discriminante que
apresentou maior probabilidade de conter x.

O presente método de classificagdo, utilizando funcBes discriminantes
quadraticas & denominado analise por discriminante quadratico (QDA, do inglés,
Quadratic Discriminant Analysis), pois geometricamente as regides de decisdo sdo
hiperquédricas em torno das hiper-elipséides que definem as classes (Duda, et al.,
2001). A Figura 5.2 - Esquerda mostra uma regido de decisdo nédo linear entre duas
normais univariadas com variancias diferentes e mesma média. A Figura 5.2- Centro
mostra uma regido de decisdo ndo linear entre duas normais bivariadas. A Figura 5.2 -

Direita mostra uma regides de deciséo néo lineares entre quatro normais bivariadas.

iy T

Boundary

Figura 5.2 — Regi®es de decisdo ndo lineares (Duda, et al., 2001).

5.2.3 Analise por discriminante linear

A analise por discriminante linear (LDA, do inglés, Linear Discriminant
Analysis) € um caso particular do discriminante quadratico. Nesse caso as matrizes de
covariancias de todas as classes sdo iguais (X1 = X, = ... = Xy = ... = X = X), portanto
0 termo -1/2-n|¥| da equacdo 5.11 € independente da classe Cy, se tornando uma
constante que pode ser desprezada, e nos casos onde a probabilidade a priori P(Cy) €

igual para todas as classes, esse termo também pode ser desprezado, de forma que,

G, (0 == (- ) = (x-w) ~— In[Z[+In(P(C,)) =

06, (0= =2 () 2 (x- ) 5.12)
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A expansio do termo quadrético (x-p) £ (x-p) da equacdo 5.12 resulta em:

1 _ 1 _ 1 _
dc, (X):_E(X_”k)TZ l(x_uk):_EXTZ l(X_llk)"'ElllZ (x-p) &

Je, (X) = —%XT T+ % X ', + % [THD M —%ul X', =

P
O, () =i 2 X—om T, (5.13)

Na equacdo 5.13 o termo -(1/2)x"x*x é independente da classe Cy, se tornando
uma constante que pode ser desprezada. Dessa forma, a funcdo discriminante da
equacdo 5.13 resulta em uma regido de decisdo linear. Geometricamente, isso
corresponde a situacdo em que as amostras estdo em conjuntos de hiper-elipsoides de
tamanho e forma iguais, sendo o conjunto de cada classe, Cy, centrado sobre o vetor
média p, € a regido de separacao e definida por um hiperplano (Duda, et al., 2001). Por
fim, aplica-se a regra da maxima semelhanca para atribuir uma classe a observacéo
indeterminada x.

A figura 5.3 mostra uma regido de deciséo linear para normais com matrizes de
variancia iguais e arbitrarias. A figura 5.3 — Esquerda mostra a regido de separacao para
duas normais univariadas, em que a probabilidade a priori da classe w; € 0,7e w, é 0,3;
A figura 5.3 — Centro mostra a regido de separacdo para duas normais bivariadas, em
que a probabilidade a priori das classes w; e w, é 0,5; A figura 5.3 — Direita mostra o
plano de separagédo para duas normais trivariadas, e a probabilidade em que a priori das

classes wq e w, € 0,5.

Figura 5.3 — Regido de deciséo linear para normais com matrizes de variancia iguais e arbitrarias (Duda,
et al., 2001).
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5.2.4 Andlise por discriminante regularizado

Os classificadores QDA e LDA produzem bons resultados quando as funcdes
densidade de probabilidade sdo aproximadamente normais e podem-se obter boas
estimativas para os parametros p e X. No contexto de classificacdo a simetria elipsoidal
associada a distribuicdo normal parece ser mais importante que sua forma detalhada.
Regras de classificagdo baseadas em QDA geralmente requerem mais amostras que as
baseadas em LDA e sdo mais sensiveis a violacGes dos pressupostos basicos. Portanto,
QDA e LDA néo sao aplicaveis em problemas com poucas amostras devido as restri¢des
envolvidas na estimativa das matrizes de covariancia (Friedman, 1989).

Jerome H. Friedman, propds em 1989 uma técnica para superar problema da
singularidade das matrizes estimadas em poucas amostras, chamada analise por
discriminante regularizado (RDA, do inglés, Regularized Discriminant Analysis). O
potencial do RDA em diminuir o risco de erro de classificagdo, comparado ao QDA ou
LDA, dependera da situacdo (numero de amostras e distribuicdo das populacbes). Em
situacbes em que o nimero de amostras das classes N; sd0 muito maiores que as
dimensbes do hiper-espaco medido L, nenhuma regularizacdo é necessaria, mas as
situagbes em que as matrizes de covariancia sdo muito diferentes ou ndo muito
elipsoidais favorecem o uso do RDA.

Quando o nimero de amostras das classes Nj, 1<i<L, sdo menores,
comparados a dimensdo do hiper-espaco de caracteristicas d, a matriz de covariancia
estimada se torna muito variavel. Além disso, quando N; < d nem todos seus parametros
sdo ao menos identificaveis. A regularizacdo reduz a variancia associada as amostras
com base na estimativa & custa de um potencial aumento de viés®®. Esse compromisso
entre variancia e viés é geralmente regulado por um ou mais parametros (graus de
confianca) que controlam a forca da polarizacdo para obter um conjunto de valores de
parametros plausiveis (Friedman, 1989).

Um método de regularizacao é a substituicdo da matriz de covariancia individual
pela média ponderada, como descrito na equacdo 5.14. A matriz de covariancias de cada
classe é ponderada pela razéo entre nUmero de amostras que possui e 0 numero total de
amostras de todas as classes (espaco amostral), ou seja, Xx € ponderada por sua

probabilidade a priori.

% Termo utilizado em estatistica para expressar erro sistematico ou tendenciosidade (do inglés, bias).
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L
2=1-sz-Nk (5.14)
\

Em que N é o numero total de amostras de S, L é o nimero total de classes e Ni é
0 numero de amostras da classe Cy. Esse método aplica um consideravel grau de
regularizacéo, através da reducgdo substancial do nimero de pardmetros a ser estimado.
Mesmo se as matrizes de covariancia das classes forem substancialmente diferentes, a
diminuicdo da variancia realizada utilizando a estimativa no conjunto amostral pode,
por vezes, levar a um desempenho superior, especialmente em conjuntos amostrais
pequenos. Essa é grande parte da razdo para o sucesso e popularidade da Anélise por
Discriminante Linear com matriz de covariancias regularizada (Friedman, 1989).

A escolha entre QDA e LDA representa um conjunto de alternativas de
regularizacdo bastante restritivas. Um conjunto de alternativas de regularizacdo menos
limitado ¢ obtido com a adigdo de um parametro variavel, A. Esse é o segundo método

de regularizacéo apresentado, dado por,

(1—,1).(>:k.Nk)+,1.§zi.Ni :(1—/1)~(2k~Nk)+i->i~N

(1-2)-N,+A-N (1-2)-N,+A-N

O (5.15)

em que X é dado pela equagdo 5.14. O pardmetro de regularizagio A assume valores
0<A<1. O valor A=0 da origem a analise de discriminante quadratico (QDA),
enquanto A =1 leva a analise de discriminante linear (LDA). A regularizacdo fornecida
pela equacdo 5.15 ainda é bastante limitada e ndo € a Unica forma natural para
regularizar o QDA. O efeito da regularizacdo na analise de discriminante pode ser visto
pela representacdo da matriz de covariancia em sua decomposicdo espectral (Friedman,
1989). E o teorema espectral diz que para toda matriz real simétrica, M, existe uma
matriz ortogonal Q, tal que:

M=QxDxQ' (5.16)
Em que D é uma matriz diagonal com os autovalores de M e Q € a matriz cujas

colunas sédo auto-vetores de M formando uma base ortonormal de %". De forma que a

matriz A pode ser diagonalizada por uma matriz ortogonal de seus autovetores. O
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teorema espectral € mostrado na sess@do D.4 do Apéndice D. Portanto, a matriz de
covariancia X da classe Cy, simétrica e quadrada, pode ser representada atraves da
matriz diagonal Ak de autovalores, e a matriz ¢, autovetores, dadas por,

Zk:¢kxAkx¢kT (5-17)

A multiplicacdo de matrizes da equagdo 5.17 pode ser representada

alternativamente pelo somatdrio,
d
2, =Z§i-vixviT . (5.18)
i=1

Em que a matriz inversa, X", nessa representagdo ¢é dada por,

)
5i=)" *Vi (5.19)

E a funcdo discriminante quadratico da equacéo 5.11 se torna,

ge, (X) = Z‘ ‘ +Zln ~2In(P(C,)) . (5.20)

O discriminante da equag&o 5.20 é muito ponderado pelos menores autovalores e
as direcOes associadas aos seus autovetores. As estimativas baseadas na equacéo 5.9
produzem estimativas tendenciosas dos autovalores, os maiores autovalores sao
potencializados para grandes valores e 0s menores sdao potencializados para valores que
sdo muito pequenos. Esse fendmeno se torna mais pronunciado a medida que o tamanho
das populacbes amostrais decresce (Friedman, 1989). Por exemplo, se as matrizes de
covariancia das classes forem todas multiplas, completamente diferentes, da matriz

identidade, entdo uma retracdo para o LDA introduziria grandes distorg0es, enquanto
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uma retracdo de cada matriz de covariancia de classe em torno da matriz identidade
multiplicada pelo autovalor médio (trace[)ik]/d)36 ndo introduziria quase nenhuma

distorcdo. Para esse fim, a matriz de covariancia da classe é regularizada por,
A _ A 7/ A
£ (Ly)=0-2)-%, (l)+a~trace[)2k (], (5.21)

em que a funcéo trace ¢ dada por,

trace[)ik(ﬁ)]: DI (5.22)

o |-
I

A matriz )ik (/1)é dada pela equacdo 5.15. Para um dado valor de A, 0 parametro

adicional de regularizagdo y assume valores 0 <A <1 e controla a contracdo em torno

de um multiplo da matriz identidade. O multiplicador é apenas o autovalor médio de
)2 (). A contracéo tem o efeito de decrescer os maiores autovalores e incrementar os

menores autovalores, desse modo, contrabalanceando a tendenciosidade, ou viés,
inerente aos autovalores estimados. Os valores A=0 e y=0 representam a Analise por
Discriminante Quadratico (QDA), enquanto A=1 e y=0 representam a Analise por
Discriminante Linear (LDA). As equacdes 5.15 e 5.21 representam as duas familias de
parametros de regularizacdo, e quando substituidos na funcdo discriminante quadratico

da equacéo 5.11, obtém-se,
1 A 1 -
de, (X) = _E(X_uk)T 'Zkl(ﬂ“!y)'(x_uk)_zln‘zk (117)"" In(P(Ck)) . (5.23)

A equacdo 5.23 representa a funcdo discriminante regularizado que sera aplicada

a regra da maxima semelhanca para atribuir uma classe a observacdo indeterminada x.

% A fungdo trace em varias plataformas, inclusive o Matlab®, realiza a soma dos autovalores de uma
matriz.
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5.2.5 Consideragdes sobre a estacionariedade do sinal de EEG

Os classificadores normais sdo classificadores Bayesianos que utilizam a
distribuicdo normal. Por serem derivados da distribuicdo normal, utilizam estimativas
independentes do tempo em funcdo dos momentos de até 22 ordem. Mas, o sinal de EEG
¢ a medida da tensdo no escalpo em funcdo do tempo e, portanto, a energia de uma
banda de frequéncias também serd uma caracteristica em funcdo do tempo. Suas
caracteristicas variam aleatoriamente com o tempo e formam um vetor de varidveis
aleatdrias, x(t), cuja natureza da aleatoriedade é dependente do tempo. Portanto o sinal
de EEG ¢é um processo estocastico, mas para se utilizar os métodos de classificacdo
normal é necessario assumir que as caracteristicas do sinal de EEG e, portanto, o sinal
de EEG, sejam estacionarios (vide apéndice C, sessdo C.25).

Um sinal é considerado estacionario no sentido estrito (SSS, do inglés, Strict
Sense Stationarity) se sua distribuicdo estatistica independe do instante de tempo em
que é observada. Entdo, as probabilidades das amostras do processo estocastico sao
independentes de um instante de origem, isto é, as probabilidades de amostras
observadas nos instantes (tq,t,, -, t,) ndo irdo diferir das probabilidades de amostras
observadas nos instantes (t; +t,t, +17,-:+,t. + 7). No entanto, essa condicdo é
dificilmente encontrada na préatica, e usualmente se pode determinar somente que a
média é constante e a autocovariancia (ou equivalentemente a autocorrelacdo) é uma
funcdo de (t; — t,) apenas. Esta é uma definicdo mais fraca para estacionariedade e é
chamada estacionariedade no sentido amplo (WSS, do inglés, Wide Sense Stationarity).
Um processo SSS sempre serd WSS, enquanto o contrario ndo é valido (Garcia, 1994).

Portanto para que um sinal x(t) seja WSS:

i. A funcdo média deve ser constante para todo o tempo: p, (t) =E[x(t)]=p. Vt.
ii. A funcdo de autocorrelagdo, ou equivalentemente, a autocovariancia, deve ser
funcdo de (t; — t,) somente. Ou seja, deve ser independente de deslocamentos

N0 tempo: C,(t,t,)=C,(r), Vtt, € R (L.t)=R,(r), Vi, , em que 7=

(t1 — t2).

Estd mostrado no apéndice C que se um processo estocastico gaussiano €
estacionario no sentido amplo também serd estacionario no sentido estrito (Garcia,

1994). Isso ocorre porgue a pdf de um processo estocastico gaussiano € completamente
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definida pela média py(t) e a autocovariancia Cy(ty, t2). Se x(t) € WSS, entdo a média €
constante, p, e a autocovariancia depende somente das diferencas entre os intervalos de
tempo, (tl- — tj). Segue, entdo que a pdf de x(t) depende somente dessas diferencas e,
portanto € invariante em relacdo a deslocamentos no tempo. Portanto, 0 processo
também é estacionario no sentido estrito, SSS.

Os classificadores normais séo construidos a partir da suposicéo de que a funcéo
distribuicdo de probabilidade das varidveis aleatdrias seja gaussiana, para esse
propdsito, ndo faz diferenca em considerarmos o sinal de EEG como SSS ou WSS de
forma que nos referiremos ao sinal de EEG simplesmente como um processo
estocastico estacionério.

O sinal de EEG pode ser considerado um processo estocéstico estacionario em
curtos periodos de tempo. No entanto, o tamanho do periodo de tempo que o sinal pode
ser considerado estacionario depende da quantidade de dados presentes, do tipo de
analise que estd sendo realizada e as medidas que caracterizam os dados. S&o
encontrados trabalhos que demonstram que o EEG pode ser considerado estacionario no
sentido amplo desde alguns segundos até minutos (Blanco, et. al., 1995). Portanto,
realizando a medicdo do EEG em janelas de 1 segundo, e de acordo com os estudos
realizados por (Pardey, Roberts e Tarassenko, 1995) e (Popivanov & Mineva, 1999),
pode-se aproximar o EEG como um processo estocastico estacionario no sentido amplo
de forma que a natureza da aleatoriedade seja independente do tempo e sua média e
matriz de covariéncias sejam constantes, p(t)= p e X(t)=X.

Dessa forma, para janelas de sinal de EEG com duragéo de 1 segundo, estima-se
p e X, e a partir da suposicdo que sua distribuicdo seja a gaussiana, pode-se utilizar as
funcBes discriminantes dos classificadores quadraticos, lineares e regularizados. Séo
utilizadas janelas preé-classificadas de EEG para treinamento, em que 0s parametros p e
Y de cada classe séo estimados, e janelas sem classificagdo em que apenas se observa o
vetor X. A classe atribuida a x serd a classe que obteve maior funcdo discriminante, de

acordo com a regra da méxima semelhanca.

5.3 Redes Neurais Artificiais

Geralmente as redes neurais artificiais (RNAs) sdo utilizadas para resolver
problemas complexos de reconhecimento e classificacdo de padrdes. Sua capacidade de

generalizacdo a partir de exemplos, sua habilidade em reproduzir fungdes ndo-lineares
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de entrada e sua estrutura regular com processamento altamente paralelo a tornam uma
especialista na tarefa de classificacdo. Em muitos problemas as RNAs obtém resultados
superiores aos métodos estatisticos de classificacdo, por isso sua utilizacdo esta em
grande avanco, principalmente em areas clinicas, envolvendo a andlise de sinais
biolégicos como, por exemplo, em (Cavalieri, et. al., 2007).

As pesquisas sobre redes neurais artificiais foram iniciadas em 1943 pelo
neurofisiologista McCulloch e o matematico Walter Pitts, que sugeriram a construcao
de uma maquina inspirada no cérebro humano. Em 1949, o psicologo Donald Hebb
escreveu o livro intitulado “The Oragnization of Behavior (A Organiza¢do do
Comportamento)” que prop0s uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos
neurdnios.

Em 1956, no “Darthmouth College” nasceram os dois paradigmas da
inteligéncia artificial (IA), a simbdlica e o conexionista. A inteligéncia artificial
simbdlica tenta simular o comportamento inteligente humano desconsiderando o0s
mecanismos responsaveis para tal. Enquanto a inteligéncia artificial conexionista
acredita que construindo um sistema que simule a estrutura do cérebro, este apresentara
inteligéncia, ou seja, sera capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com Seus erros.

Os estudos posteriores em RNA desenvolveram-se sobre as bases da Inteligéncia
Anrtificial Conexionista e em 1957, Frank Rosemblat mostrou em seu livro “Principles
of Neurodynamics (Principios da Neurodindmica)” o modelo da Perceptron, que ¢ a
forma mais simples de RNA existente e s6 pode ser usada para classificacdo de
elementos linearmente separaveis. Em 1960, Bernard Widrow e Hoff propuseram a
RNA Adaline. Durante o periodo de 1967 a 1982 poucas pesquisas foram publicadas
devido a falta de financiamento, que ocorreu em decorréncia do descrédito na
aplicabilidade dessa area.

Em 1982, o fisico e bidlogo Jonh Hopfield escreveu artigos sobre redes
simétricas e Kohonen publicou um artigo importante sobre mapas auto-organizaveis em
redes com aprendizado ndo-supervisionado. Em 1986, David Rumelhart e James
McClelland publicaram o livro “Parallel Distributed Processing (Processamento
Paralelo Distribuido)”. Nesse periodo o método chamado retro-propagacédo do erro foi
introduzido por Rumelhart, Hintow e Willians, possibilitando a criacdo das redes

neurais com retro-propagacao de erro, utilizadas nesta dissertacéo.
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5.3.1 Modelagem matematica

Uma rede neural artificial (RNA) é “um modelo nao-linear, computacional e
matematico, para processamento de informagfes, com arquiteturas inspiradas na
organiza¢do neuronal” (segundo Wei, 1998). Sdo compostas por elementos simples
(neurénios) que operam de forma paralela, e assim como na natureza, a funcdo da rede é
determinada pela maioria das conexdes entre elementos.

Todos os neurdnios artificiais que compdem as redes neurais realizam a mesma
funcdo gque € executar a soma ponderada de suas entradas e uma transformacéo (linear

ou ndo-linear) sobre este valor. A figura 5.4 mostra 0 modelo de um neurdnio artificial.
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Figura 5.4 - Modelagem matematica de um neur6nio artificial (Lopes, 2005).

Com base na figura acima podem ser distinguidos alguns elementos béasicos do
neuronio artificial:

i. Sinapse: Cada neur6nio k possui uma sinapse em que 0s sinais provenientes de
outros neurdnios ou da camada de entrada da rede sdo multiplicados por um
peso especifico. Assim, cada entrada x; da sinapse é multiplicada pelo peso wy;.

ii. Somatdrio: As entradas ponderadas sdo somadas, podendo ser adicionado um
valor de polarizacdo by, resultando no sinal de saida v, dado por,

O =b+ D WX (5.24)
i1

iii. Limiar (trheshold, 6y): Sua fungdo é controlar a intensidade da funcéo de
ativacdo. A soma vy € comparada a um limiar 6y, se o valor de vy for menor que
esse limiar a saida do neur6énio sera inibida, em caso contrario ficara ativa.

iv. Funcdo de ativacdo ¢y: Funciona como um limitante para a amplitude de saida

do neurdnio, que é definido pela fungéo escolhida.
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v. Saida : Representada por Yy, sendo dada por,
Yo =@ —6,) - (5.25)

5.3.2 Funcdes de Ativacao

A funcdo de ativacao é a funcao transferéncia da saida do neurdnio. Existem trés
tipos basicos de funcédo de ativacéo e serdo descritos a seguir:
i. Funcdo de limiar: é uma funcdo degrau, utilizada em redes Perceptron, gerando

saidas discretas, dada por,

1Lv>0

p(v) = {o ve0 (5.26)

Ii. Funcdo linear: aplica a constante real a ao sinal de entrada v, sendo dada por,
gp(V)=a-v,aeR . (5.27)

iii. Funcdo Sigmdide: é uma funcdo ndo-linear, continua, monotona, e derivavel. A
funcdo de transferéncia sigmoide transforma os valores da entrada, que podem
ter estar entre +oo e -oo, em valores de saida no intervalo de 0 a 1, sendo definida

por,

p(v) = (5.28)

l+e™ @

em que a ¢é o parametro de inclinagdo da fungdo. As fungdes de ativagdo descritas acima
apresentam seus resultados no intervalo de zero a um. Porém muitas aplicacdes
necessitam de parametros entre -1 e 1, para isso séo utilizadas funcgdes impares para a
funcdo degrau e funcgéo sigmoide. A funcdo impar correspondente a funcdo sigmdide é a
funcdo tangente hiperbolica, também chamada de tangente sigmoide (Lopes, 2005). Na
figura 5.5 estdo mostradas as fungdes de ativacdo limiar, linear, sigmdide e tangente

sigmoide.
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(@) (b)

Figura 5.5 — (a) Funcéo de ativacdo de limiar; (b) Funcdo de ativacdo linear; (c) Funcdo de ativacao
sigmoide; (d) Funcéo de ativacdo tangente sigmoide (Demuth & Beale, 2000).

(d)

5.3.3 Topologias

Uma rede neural é formada por uma ou mais camadas. As camadas internas séo
chamadas de ocultas e cada camada pode ser formada por varios neurénios em paralelo.
As diversas topologias de RNAs existentes podem ser agrupadas em duas classes:
recorrentes e ndo-recorrentes. Nas RNAs ndo-recorrentes a informacdo recebida na
entrada se propagada unidirecionalmente pelas camadas (modelo deterministico),
enquanto nas RNAs recorrentes a informagao é retro-popagada (modelo dindmico). Nas
RNAs recorrentes as saidas sdo realimentadas com as entradas o que torna suas saidas
atuais dependentes das entradas atuais e das saidas anteriores.

Nas RNAs ndo-recorrentes as conexdes entre neurénios séo feitas unicamente
entre neurdnios de camadas consecutivas, enquanto em RNAS recorrentes 0s neurénios
sdo conectados entre camadas consecutivas e ndo-consecutivas, gerando interconexdes
muito mais complexas que as RNAs ndo-recorrentes. A figura 5.6 mostra uma RNA

recorrente com trés camadas (Lopes, 2005).

Figura 5.6 — RNA recorrente com trés camadas (adaptado de Demuth & Beale, 2000).
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5.3.4 Aprendizagem

Uma regra de aprendizagem € definida como um procedimento para modificar
0S pesos e as polarizacbes de uma rede, também ¢é chamado de algoritmo de
treinamento. As regras de aprendizagem se dividem em aprendizagem supervisionada e
aprendizagem nédo-supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada € fornecido um conjunto de treinamento que
contém pares de entrada e saida desejada (alvo). Enquanto as entradas sdo aplicadas a
rede, as saidas sdo comparadas aos alvos, o erro calculado é realimentado através da
rede e a regra de aprendizagem define um método para ajustar oS pesos e as
polarizacGes que minimizem o erro (figura 5.7).

Na aprendizagem néo-supervisionada, é fornecido apenas o conjunto de treino
sem a saida desejada. O conjunto de treinamento modifica os pesos da rede de forma a
produzir saidas consistentes, isto é, tanto a apresentacdo de um dos vetores de
treinamento, como a apresentacdo de um vetor suficientemente similar irdo produzir o

mesmo padrdo de saidas (Lopes, 2005).

Conjunto de
Treinamento

Alvo

» Rede Neural
Entrada Artificial Saida

Ajuste Erro
dos pesos

Figura 5.7 — Arquitetura de RNAs com aprendizado supervisionado.

5.3.5 Rede Perceptron multicamadas

A rede perceptron com uma camada € uma rede simples que sé é capaz de
classificar padrBes linearmente separadveis. Quando o problema em questdo envolve
padrdes ndo-lineares é necessario utilizar redes perceptron multicamadas. As redes
perceptron multicamadas sdo redes ndo-recorrentes, ou seja, a informagédo se propaga
unidirecionalmente da camada de entrada para a camada de saida. Seu treinamento é
supervisionado e geralmente utiliza o algoritmo de retro-propagacdo do erro
(backpropagation) (Demuth & Beale, 2000).
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O desempenho da RNA estéd vinculado ao numero de camadas e 0o numero de
neurdnios de cada camada. Porém, inicialmente n&o se conhece o numero 6timo desses
pardmetros, entdo, usualmente se incrementa gradualmente o nimero de camadas e o
numero de neurbnios de cada camada, procurando o melhor desempenho durante o
treinamento da rede. Esses parametros ndo sdo aumentados indefinidamente, pois o
tempo envolvido com o treinamento da rede e o calculo da resposta aumentam

significativamente.

5.3.6 Algoritmo de aprendizagem backpropagation

Uma vez que a rede foi criada, os valores de seus pesos, by, e polarizagoes, w;,
sdo iniciados com valores aleatorios, que devem estar contidos no intervalo abrangido
pela funcdo de ativacdo. A rede pode ser treinada para aproximacdo de funcOes
(regressdo nao-linear), associacdo de padrbes e classificacdo de padrées (Demuth &
Beale, 2000). Durante o treinamento 0s pesos e polarizagdes sdo ajustados
iterativamente para minimizar a fun¢do de desempenho da rede neural. Em redes néo-
recorrentes a funcdo de desempenho mais utilizada € o erro quadratico médio (mse, do
inglés, mean square error), que normalmente é definida como a média da soma dos

quadrados dos erros ocorridos durante o treinamento, como mostra a equagao abaixo,
1 & , 1< 2
F=mse=—->(e)" ==->(t; —a)" . (5.29)
N = N =

em que e; é erro encontrado na saida do neur6nio i; N é o nimero de erros; t; € o valor
esperado para a saida do neur6nio i, contido no conjunto de treinamento e a; € o valor
encontrado na saida do neuronio i.

Todos os algoritmos utilizam o gradiente da funcdo de desempenho para ajustar
0s pesos e minimizar o erro. O gradiente é determinado usando o algoritmo
backpropagation, que envolve o célculo de iteracdes retroativas, isto é, no sentido da
camada de saida para a camada de entrada da rede. O algoritmo backpropagation foi
criado para a aprendizagem de redes multicamadas com funcGes de transferéncia néo-
lineares e diferenciaveis. As redes com polariza¢cbes, uma camada sigmoide, e uma
camada linear de saida sdo capazes de aproximar toda funcdo que possui um numero

finito de descontinuidades. A descricdo de uma iteracdo do algoritmo bésico de
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treinamento backpropagation, em que 0s pesos sao movidos no sentido negativo do

gradiente, é dada por,

X =X, — 0 -0, - (5.30)

em que X € o vetor que contém os pesos, by, e polarizagdes, wyj, atuais da rede, ax é a
taxa de aprendizagem e gx € o gradiente atual. A velocidade de convergéncia pode ser
aumentada, ou seja, diminuir o nimero de iteraces necessarias para se alcancar o
minimo erro quadratico médio pré-determinado. Para isso se introduz na equagéo 5.30
um multiplicador chamado momentum. O momentum permite que uma rede responda
ndo somente ao gradiente local, mas também as tendéncias recentes na curva de erro,
permitindo que a rede ignore 0os minimos locais, encontrando o minimo absoluto da
curva de erro (Demuth & Beale, 2000).

5.3.7 Otimizacao da generalizacao

Um dos problemas que ocorre durante o treinamento da rede neural é chamado
overfitting. Durante o treinamento a rede converge para valores pequenos de erro, mas
quando dados novos sdo apresentados a rede o erro € grande. Significa que a rede
memorizou os exemplos do treinamento, mas ndo aprendeu a generalizar para situacfes
novas. Um método para melhorar a generalizacdo é usar uma rede que seja grande o
suficiente para fornecer um ajuste adequado. Quanto maior a rede usada, mais
complexas sdo as funcbes que ela pode criar. Se utilizarmos uma rede pequena, ela s6
conseguira decorar exemplos. Porém, ndo ha como saber de antemao o tamanho da rede
necessario para que ndo ocorra overfitting.

Se 0 numero de parametros da rede é muito menor que o nimero total de pontos
do conjunto de treinamento, a possibilidade de ocorrer overfitting € muito pequena.
Assim, a primeira solucdo é coletar mais dados para aumentar o conjunto de
treinamento. Porém, quando se usa um banco de dados limitado e ndo existe a
possibilidade de aumentar o conjunto de treinamento, sdo utilizadas técnicas para
prevenir o overfitting. Uma técnica comum é chamada regularizacdo (Demuth & Beale,
2000).
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5.3.8 Regularizacao

Esta técnica envolve a modificacdo da funcdo de desempenho normalmente
definida pela equacéo 5.30. E adicionado um termo que consiste na média da soma dos

quadrados das polarizacdes e pesos da rede, dados por,
msereg = y - mse+ (1— y)msw . (5.31)

em que vy é a taxa de desempenho e msw é definido como
1 &,
mSWZH'ZWj : (5.32)
j=1

em que w; € o vetor que contém os valores das polariza¢des das entradas j do neurdnio e
n € o numero de vetores de pesos e polarizacbes da rede. Usando a funcdo de
desempenho descrita acima, a rede possuira valores menores de pesos e polarizagdes, e
isso forca a saida da rede a variar menos, assim, a curva de erro serd mais lisa, sendo
menos provavel que o algoritmo se prenda a um minimo local da curva, ocasionando o
overfitting.

O problema da regularizacdo é a dificuldade em determinar o valor 6timo da
taxa de desempenho. Se esse parametro for muito grande, ocorreréa overfitting. Se y for
muito pequeno a rede ndo ajustard os dados adequadamente. Para resolver esse
problema descreveremos uma rotina utilizada para encontrar os valores da regularizacao

automaticamente (Demuth & Beale, 2000).

5.3.9 Regularizacdo automatica

E um algoritmo baseado na estrutura bayesiana de David MacKay. Nesta
estrutura, os pesos e as polarizacdes da rede sdo supostos como variaveis aleatorias com
distribuicdes especificadas. Os parametros da regularizacéo sao relacionados a variagoes
desconhecidas, mas essas variagOes apresentam distribui¢cbes conhecidas. Entdo, pode-
se estimar estes pardmetros usando técnicas estatisticas. A regularizacdo bayesiana foi
implementada no algoritmo de treinamento de RNAs: trainbr, da plataforma de

programacdo MATLAB®. Esse algoritmo geralmente apresenta melhor desempenho
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quando as entradas e saidas estdo escaladas nos valores entre -1 e 1 (Demuth & Beale,
2000).

As RNAs utilizadas nessa pesquisa sdo perceptrons multicamadas com algoritmo
de aprendizado trainbr, que pertence a classe de aprendizagem supervisionada com
retro-propagacao de erro. As redes possuem trés camadas, em que a primeira camada € a
entrada do sinal, a segunda camada possui funcdo de ativacdo tangente sigmdide e a
terceira camada possui funcdo de ativacdo degrau impar. A camada de saida possui dois
neurdnios gerando combinagdes binarias para representar os padres referentes a
imaginacdo de movimento da mao direita ou esquerda. A camada de entrada possui 0
mesmo numero de neurdnios do vetor de entrada utilizado. Na camada intermediaria
variou-se 0 nimero de neur6nios de 1 a 10, para assim, escolher qual das 10 redes

apresentou melhor desempenho.
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Capitulo 6 : Materiais e Métodos

ste capitulo primeiramente descreveremos a organizacdo do banco de dados
utilizado para o experimento. Sdo realizados testes para visualizacdo das
caracteristicas ERD/ERS no banco de dados, que estdo relacionadas a
execucdo das tarefas mentais e confirmam a possibilidade de identificacdo das mesmas
através do sinal de EEG. Nas secOes posteriores descreveremos a aplicacdo do método
de Separacédo Linear de Fontes e os resultados obtidos com os diversos classificadores

de padroes.

6.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado foi fornecido por José R. Millan e Silvia Chiappa do
instituto de pesquisa IDIAP (Suica) para a 3* competicdo internacional de interfaces
cérebro-computador (BCI competition 111) em junho de 2005 (Millan, 2004). Este banco
de dados contém gravacbes de EEG de 3 individuos normais durante 4 sessbes sem
realimentacédo, ou seja, o individuo executa as tarefas mentais sem realimentacao sobre
o sinal de EEG que esta gerando, de forma que ndo ha possibilidade de auto-regulacao
de alguma caracteristica do EEG. Os individuos se sentaram em cadeiras normais, com
os bracos relaxados e maos apoiadas sobre as pernas e executaram aleatoriamente 3
tarefas mentais pré-determinadas:

I. Imaginacéo repetitiva do movimento da mao esquerda, rotulada como classe 2;
Ii. Imaginag&o repetitiva do movimento da méo direita, rotulada como classe 3;
iii. Geracdo de palavras comecando com uma mesma letra aleatéria, rotulado como

classe 7.

Todas as 4 sessGes de um dado individuo foram adquiridas no mesmo dia, cada
sessdo possui duracdo aproximada de 4 minutos com 5 a 10 minutos de intervalo entre
as sessdes. O individuo executou uma dada tarefa mental por aproximadamente 20
segundos e, entdo, mudou aleatoriamente para outra tarefa mental a pedido do operador.
A gravacdo de EEG néo esta dividida em épocas, porque os individuos estdo executando
continuamente uma das tarefas mentais (Figura 6.1).

Os sinais de EEG foram gravados com o sistema Biosemi utilizando uma touca

com 32 eletrodos localizados nas posi¢des do padrdo 10-20. A taxa de amostragem do
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sinal foi de 512 Hz e ndo foi utilizado nenhum método de extracdo ou correcdo de
artefatos.

Dentre as 4 sessdes somente 3 estdo rotuladas, dado que o banco de dados foi
obtido de uma competicdo, as 3 primeiras sessdes sdo fornecidas com 0s respectivos
rotulos para o treinamento dos classificadores e a Ultima sessdo € utilizada para teste.
Entdo, os candidatos do BCI competition 11l enviam os cddigos de seus classificadores
para os organizadores da competicdo que calcularéo a taxa de acerto dos classificadores
testados na quarta sess&o.

No presente estudo somente serdo utilizadas as sessdes rotuladas de cada
individuo, ou seja, as 3 primeiras sessdes, porque sdo necessarios os rétulos tanto para o

treinamento dos classificadores quanto para a verificacdo das taxas de acerto.
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Figura 6.1 — Sinais de EEG das trés primeiras sessfes do individuo 3, canal C3.

6.2 ERD no banco de dados

Investigou-se a presenca de ERD no banco de dados, utilizando os dois métodos
apresentados na sessdo 3.10, o método classico de energia instantanea da banda de
freqiiéncias e o método IV (Intertrial Variance) que calcula a variancia instantanea da
energia da banda de freqiiéncias entre as sessoes.

Nesse intuito, o EEG de cada sessdo gravado continuamente foi dividido em
épocas de 20 segundos contendo apenas uma tarefa mental. Considerando o total das 3
sessOes, cada individuo realizou uma tarefa mental aproximadamente 12 vezes,

resultando em 12 épocas para cada tarefa mental. Como cada época tem duragdo
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aproximada de 20 s e o sinal foi captado a uma taxa de amostragem de 512 Hz, entéo
existem aproximadamente 10240 amostras para cada época, de forma que utilizaremos a
nomenclatura, x(i, j), para representar a amostra de EEG j da época i, em que o indice i
varia entre (i = 1,2,--+,12), e o indice varia entre (j = 1,2,---,10240). E utilizaremos
a notacdo, f, (i,j), para representar a amostra j da época i do EEG filtrado na banda .
O EEG foi gravado utilizando 32 canais, mas para simplificar a notacdo, o calculo do
ERD considerara x(i, j) como o sinal de EEG de um canal qualquer.

O ERD foi calculado para as tarefas mentais de imaginacdo motora
separadamente para cada época do individuo 3, e foi realizada a média dos ERDs
calculados nas épocas. De acordo com o primeiro método exposto na sessdo 3.10, para
cada época, calcula-se a energia, e, (i,j), do sinal filtrado na banda p, f,(i,j). As
amostras do sinal de EEG de uma época sdo filtradas na banda p e elevadas ao
quadrado, obtendo a energia que também esta em funcdo do tempo. Entdo, calcula-se a
meédia dos sinais de energia de todas as 12 épocas, obtendo e, (j).

Para obter os valores percentuais do ERD, o procedimento mencionado é
realizado para um periodo de referéncia com duragéo de 1 s, cuja energia meédia e 7,. O
periodo de referéncia é tomado como uma janela de tempo de 1 s inicial de cada época,
em que a tarefa mental esta por comecar, pois existe um atraso entre a comunicacao do
operador para que o sujeito inicie a tarefa mental, e o efetivo inicio da tarefa.

Entdo, a energia média dos sinais filtrados de todas as épocas, e,(j), €
comparada, de forma percentual, com a energia média dos sinais filtrados do periodo de

referéncia, 7,,, através da equacdo 3.1, reescrita como,

SN (éu(/)_’_”u)
ERDy, (j) = (6.1)

A figura 6.2 mostra o ERD percentual calculado com o método cléssico (método
i). Na esquerda e no centro estdo mostrados o ERD percentual em fungdo do tempo, isto
é, 0 ERD calculado para cada amostra j pela equacgdo (6.1). Na coluna a esquerda esta
mostrado o ERD médio de todas as épocas, ERDy,(j), durante as tarefas mentais de
imaginacdo de movimento da méo esquerda (Classe 2) e direita (Classe 3) para o canal
C3, sobre o cortex motor do hemisfério cerebral esquerdo. Na coluna central esta

mostrado o ERD médio, ERD,(j), durante as tarefas mentais de imaginacdo de
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movimento da mao esquerda e direita para o canal C4, sobre o cortex motor do
hemisfério cerebral direito. As linhas pontilhadas mostram a média temporal de
ERDy,(j), nomeado ERDy,. O grafico de barras na coluna a direita compara os valores
de ERD,, dos canais C3 e C4 durante uma mesma tarefa mental.

No grafico de barras superior podemos verificar que para a realizacdo da tarefa
mental de imaginacdo de movimento da mé&o direita, 0 ERDy, do canal C3 é menor que
0 ERD,, do canal C4. Isto indica que a energia média da banda p do canal C3 é menor
que a energia média da banda p do canal C4, conforme o esperado, j4 que a imaginacao
de movimento da mao direita provocara uma diminui¢ao na energia média da banda p
no cortex motor do hemisfério esquerdo. A confirmacdo do ERD no banco de dados
também mostra que a realizacdo continua de uma tarefa mental, provoca ERDs
consecutivos, que podem ser verificados em sua atividade média.

No gréfico de barras inferior podemos verificar que para a realizacdo da tarefa
mental de imaginacdo de movimento da mao esquerda, 0 ERDy, do canal C4 é menor
que o ERD,, do canal C3. Isto indica que a energia média da banda p do canal C4 é
menor que a energia média da banda p do canal C3, conforme o esperado, j& que a
imaginacdo de movimento da méo esquerda provocard uma diminui¢do na energia
média da banda p no cortex motor do hemisfério direito. Sendo que a diferenca entre a

energia dos canais esta em torno de 10%.

| ERD - Individuo 3 - Método () |

Classe 3- C3 Classe 3- C4 Médias
50 50 10
£ ofne- A\ & oA & o ]
o o o
-50 -50 -10
0 10 20 0 10 20 1 2
Tempo (s) Tempo (s) C3eC4
Classe 2- C3 Classe 2- C4 Médias
50 10
g /N |lg JH__ |
o o
- -50 -10
0 10 20 0 10 20 1 2
Tempo (s) Tempo (s) C3eC4

Figura 6.2 -ERD do individuo 3 calculado utilizando o método classico para a imaginagdo de movimento
da mdo esquerda (Classe 2) e direita (Classe 3). Esquerda: ERD em fung¢éo do tempo para o eletrodo C3;
Centro: ERD em fungéo do tempo para o eletrodo C4; Direita: ERD médio dos canais C3 e C4 durante a
janela de 20 segundos.

De acordo com o segundo método exposto na sessdo 3.10, o método IV

(Intertrial Variance), para cada época do individuo 3, calculou-se a energia do sinal
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filtrado na banda Y, f,(i,j), sendo representada por e, (i,j). Em que o indice i
representa a época, e o indice j representa a amostra da época. Entdo, calculou-se a
média de cada amostra de e, (i,j) em relacdo a todas as épocas, obtendo a energia de
uma época média, e, (j). E calcula-se a variancia entre as amostras das épocas, através

da equacéo 3.2, reescrita como,

() =75 (e i) — 2, () 62)

em que N é o nimero total de épocas. Da mesma forma, o ERD é definido como os
valores percentuais de decremento em relacdo a um periodo de referencia. Nesse caso o
periodo de referencia é formado pelas variancias das amostras em um periodo anterior
ao evento, que corresponde a janela de 1 s inicial das épocas, e 0 parametro 7, da
equacdo (6.1) sera a média das variancias das amostras nesse periodo.

A figura 6.3 mostra o ERD percentual calculado com o método IV. Na coluna a
esquerda estd mostrado o ERD,,(j) em funcdo do tempo durante as tarefas mentais de
Imaginacdo de movimento da méo esquerda e direita para o canal C3. Na coluna central
esta mostrado o ERDy, (j) durante as tarefas mentais de imaginag¢do de movimento da
mao esquerda e direita para o canal C4. As linhas pontilhadas mostram a média
temporal ERD,, e o0 grafico de barras na coluna a direita compara os valores de ERDy,

dos canais C3 e C4 durante uma mesma tarefa mental.

| ERD - Individuo 3 - Métada (i) ‘

Classe 3- C3 Classe 3- C4 Médias
100 100 50
o o o
-100 -100 -50
0 10 20 0 10 20 1 2
Tempo (s) Tempo (s) C3ecC4d
Classe 2- C3 Classe 2 - C4 Médias
100 100 50
£ oy =18 i J\ € o Jr
o o Sl o
-100 -100 -50
0 10 20 0 10 20 1 2
Tempo (s) Tempo (s) C3eC4

Figura 6.3 — ERD do individuo 3 utilizando o método IV para a imaginacdo de movimento da méo
esquerda (Classe 2) e direita (Classe 3). Esquerda: ERD em funcdo do tempo para o eletrodo C3; Centro:
ERD em funcéo do tempo para o eletrodo C4; Direita: ERD médio dos canais C3 e C4 durante a janela de
20 segundos.
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No grafico de barras superior podemos verificar que para a realizacdo da tarefa
mental de imaginacdo de movimento da mao direita, 0 ERDy, do canal C3 é menor que
0 ERD,, do canal C4. Isto indica que a energia média da banda p do canal C3 é menor
que a energia média da banda p do canal C4, conforme o esperado, j4 que a imaginacao
de movimento da méo esquerda provocara uma diminui¢ao na energia média da banda p
no cortex motor do hemisfério esquerdo. Sendo que a diferenca entre a energia dos
canais esta em torno de 60%.

No gréfico de barras inferior podemos verificar que para a realizacdo da tarefa
mental de imaginacdo de movimento da méo esquerda, o ERD,, do canal C4 é menor
que o ERD,, do canal C3. Isto indica que a energia média da banda p do canal C4 ¢é
menor que a energia média da banda p do canal C3, conforme o esperado, ja que a
imaginacdo de movimento da mao direita provocara uma diminuicdo na energia media
da banda p no cortex motor do hemisfério direito. Sendo que a diferenga entre a energia
dos canais esta em torno de 60%.

Como para ambos graficos de barras da figura 6.3, a diferenca entre a energia
dos canais esta em torno de 60%, e para 0 método classico ambos graficos de barras
mostram uma diferenca de energia em torno de 10%, entdo, o método IV torna o ERD

mais perceptivel.

6.3 Aplicacdo da SLF no banco de dados

Nesta secdo, mostraremos a aplicacdo da SLF no banco de dados. Os sinais
desse banco de dados foram gravados por 32 eletrodos posicionados no sistema 10-20
(Figura 6.4 - Esquerda), dessa forma, para obter uma separacdo de fontes mais eficaz,
utilizamos os sinais de todos os eletrodos e supomos existir 32 fontes cerebrais na
regido cortical abaixo de cada eletrodo, constituindo um sistema com 32 equagOes
lineares.

Dessa forma podemos formular um sistema linear com 32 equac@es. Todos 0s
eletrodos e fontes cerebrais estdo posicionados em um mesmo plano euclidiano. O plano
euclidiano foi discretizado em uma malha com distancias horizontais e verticais iguais a
d, entdo os eletrodos e consequentemente as fontes cerebrais, foram mapeados em
relacdo a ndés da malha (Figura 6.4 - Direita). O célculo de todas as distancias
euclidianas entre todos os eletrodos envolve 1024 (32x32) distancias, que serdo

utilizados para o calculo das 1024 atenuacOes, pois sinal de cada fonte se espalha por
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todas as outras 31 fontes, sofrendo 31 modos de atenuacdo diferentes. Dessa forma,
implementou-se uma rotina no MATLAB® para calcular de forma recursiva todas as
referidas distancias euclidianas.

(14 (1.8)
(24) (2.8)

(3.3) (3.5) (3.7) (3.9
44) (4.8) 4.8)

(5.3) (52.9) (5.7 (59)
(6,4) (6.6) (6.8)

(7.3) (7.5) (7.7 (7.9
(8.4 (8.6)
(94) (9.5 [(9.6)

Figura 6.4 — Esquerda: Disposi¢éo dos 32 eletrodos sob o escalpo; Direita: Mapeamento dos eletrodos em
um plano euclidiano.

Nomeamos eletrodo do EEG por um indice de 1 a 32, de modo gque 0s canais:
FP1, AF3, F7, F3, FC1, FC5, T7, C3, CP1, CP5, P7, P3, Pz, PO3, 01, Oz, 02, PO4, P4,
P8, CP6, CP2, C4, T8, FC6, FC2, F4, F8, AF4, Fp2, Fz e Cz serdo escritos
respectivamente por ey, e,, -+, ez, nas equagdes posteriores. Calculadas as distancias
d;;j através da rotina, onde o indice i € ao nimero da fonte de origem e o indice j é o
numero do eletrodo de destino do sinal, calculam-se as atenuagdes a; j através do método

exposto no capitulo 4 e dado por,

a0 (6.3)

H (dij2+b2)%

Dessa forma, podemos montar um sistema de equacdes lineares com 32 fontes

cerebrais (incognitas) e 32 sinais de EEG (variaveis conhecidas), dado por,

1 f1'*‘3-2,1' f2*""""5‘32,1' f32 =€

a12 : fl +1'- fz +'."+ aez,-z ’ f32 =6, (6.4)

Q3 f1+a2,32' f2 +---+1 f32 =€
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Em notacdo matricial, temos que,

1 a2,1 aSZ,l f1 € fl 1 a2,1 Ay, €

S R Rk

a1,32 a2,32 1 f32 €3 f32 a1,32 az,sz 1 €3
A-F&F=A1.E . (6.5)

Portanto, definin
procedimento simples de
cerebrais a partir do sinal
que a distancia d entre
distancia entre as cargas
linear de fontes no sinal

banco de dados.

6.3

Amplitude (m")
)]
o

o

6.88

6.84
6.82

Amplitude (mV)

B.78
0

Figura 6.5 — Gréfico superior:
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9
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T
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do os valores das distancias d e b, e resolvendo um
inversdo de matriz, sdo obtidos os sinais emitidos pelas fontes
medido sob o escalpo. Para realizar o método SLF assumimos
cada ponto da malha possui valor unitario, assim como a
do dipolo, b. A figura 6.5 mostra a aplicacdo da separacao

de EEG do canal C3 do individuo 1 durante a sessdo 1 do

Dados originais: Individuo 1 - Sesséo 1 - Canal C3

Tempo (s)
Dados processados (SLF): Individuo 1 - Sesséo 1 - Canal C3

Tempo (s)

Sinal de EEG obtido no canal C3; Grafico inferior: O mesmo Sinal de

EEG, porém processado pelo método de separagdo linear de fontes.

Durante o processo de classificagdo das tarefas mentais, percebemos que utilizar

a raiz quadrada do denominador da equacdo 6.3, melhorou a taxa de acerto do

classificador baseado em

regras. Entdo, processamos 0 EEG do banco de dados por dois

métodos: o método apresentado acima, que foi denominado SLF-1 e 0o novo método,

que foi denominado SLF-2. Para 0 método SLF-2, o célculo da atenuacéao ¢é dado por,
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a. :b—3 ) (6.6)

H (dij2+bz)%

6.4 Caracteristicas do sinal de EEG utilizadas para classificacdo das tarefas mentais

O padrdo ERD/ERS é um método capaz de distinguir a lateralidade da
imaginacdo de movimento das maos, porém sdo necessarias Vvarias sessbes para que
possamos identificar o padrdo ERD. Durante a classificacdo em tempo real somente
dispomos de um curto periodo de tempo em uma Unica gravacdo de EEG para
classificar a tarefa mental realizada. Se existe o padrdo ERD no sinal de EEG, uma
analise das componentes espectrais realizada em pequenas janelas de tempo devera
mostrar uma queda na amplitude das componentes espectrais da banda de interesse a
medida que ocorre 0 ERD no dominio do tempo. Sabemos que o ERD ¢ dificilmente
medido em uma Unica gravacdo de EEG e da mesma forma, dificilmente veremos a
queda na amplitude das componentes espectrais da banda, em uma Unica gravacdo de
EEG. Para isso utilizamos a separacdo linear de fontes no sinal e comparamos 0s
espectros de amplitude do sinal processado e do sinal original.

Assim, um sistema pode detectar o padrdo ERD/ERS de um MRP em tempo real
e comandar sistemas rob6ticos ou computacionais a partir de intencdes de movimento.
No capitulo 3 foram mostradas algumas formas de representacdo da transformada de
Fourier aplicada em janelas, e nas analises posteriores optamos pela visualizacdo do
espectro de amplitude no espaco tridimensional, de forma a representar as variagcdes de
amplitude, tempo e freqiiéncia no mesmo gréfico.

Analisaremos o sinal de EEG da sessdo 1 do individuo 3 durante a transicdo de 2
tarefas mentais. Primeiro analisaremos a transicdo da tarefa mental de geracdo de
palavras para a tarefa mental de imaginacdo de movimento da mao direita e depois para
a transicdo da tarefa mental de geracdo de palavras para a tarefa mental de imaginacgéo
de movimento da mao esquerda.

Utilizamos uma janela de 10 s durante a transicdo das tarefas mentais. A janela
contém os 5s finais de uma tarefa mental e os 5 s iniciais da outra tarefa mental. Foi
escolhida a transicdo das tarefas mentais iniciando com a tarefa mental de geracao de
palavras porque o cortex motor ndo é utilizado durante essa tarefa mental, e podemos

considerar como um periodo de referéncia em que o coOrtex motor estd em repouso.
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Utilizamos esse periodo de referéncia para comparamos a energia das componentes
espectrais durante a realizagéo da tarefa mental de imaginagdo motora.

Na figura 6.6 estd representado o sinal de EEG do canal C3 do individuo 3
durante a sessdo 1, e parte sombreada da figura indica a janela de tempo de 10 s. Nessa
janela de tempo, o sujeito realizou a tarefa mental de geracao de palavras durante os 5
primeiros segundos e depois realizou a tarefa mental de imaginacdo de movimento da

mado direita durante o0s 5 segundos finais, como indicado nos rétulos.

Individuo 3 - Sesséo 1 - Canal C3

é 3 . . :

= WM\Z_‘ 2 3 7 3 2 7|3 2

é 25 2 7 3 2 A
g_ 1 1 1 1 “
£ i 50 100 150 200

—_— e

Intervalo de tempo tampo i)

Figura 6.6 — Janela de tempo abrangendo a tarefa mental de geracdo de palavras e imaginacdo de
movimento da méo direita.

Como dissemos na se¢do 3.10, 0 MRP e o ERD séo contralaterais, portanto, para
a tarefa mental de imaginacdo de movimento da mao direita ocorre um ERD na banda p
no cortex motor priméario do hemisfério cerebral esquerdo, que é medido pelo eletrodo
C3. Entdo nessa janela de tempo, esperamos observar uma queda na amplitude das
componentes espectrais da banda 1, nos 5 s finais do sinal de EEG medido no canal C3.

Todos os gréaficos (amplitude x tempo x freqiiéncia) mostrados na figura 6.7 séo
espectros de amplitude tridimensionais referentes ao sinal obtido na janela de tempo
sombreada da figura 6.6. A figura 6.7 (a) mostra o espectro de amplitude do sinal de
EEG do canal C3. A figura 6.7 (b) mostra o espectro de amplitude do sinal de EEG do
canal C3 filtrado na banda p e ndo é visivel nenhuma queda significativa na amplitude
das componentes espectrais posteriores a t = 5 segundos. A figura 6.7 (c) mostra o
espectro de amplitude do sinal de EEG do canal C3 processado pelo método SLF. A
figura 6.7 (d) mostra o espectro de amplitude do sinal de EEG do canal C3 filtrado na
banda p e processado pelo método SLF e existe claramente uma queda na amplitude das
componentes espectrais centralizadas em t = 6 segundos, conforme esperado.

Observa-se, entdo que o uso de método SLF permite a visualizacao relativa do
ERD da tarefa mental de imagina¢do de movimento da mao direita no sinal de EEG,
através da comparacdo da amplitude das componentes espectrais durante uma Unica

gravacdo de EEG.
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Dados originais: Amplitude x Tempo x Frequéncia - Canal C3

Z: Amplitude (mV)
Z: Amplitude (mY)

o
IN]

Y: Freqiiéncia (Hz) X: Tempo(s)

(@)

Dados processados (SLF): Amplitude x Tempo x Frequéncia - Canal C3

Z: Amplitude (mV)

Y: Fregiéncia (Hz)

(©
Figura 6.7 — (a) espectro de amplitude do canal C3; (
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Dados originais: Amplitude x Tempo x Freqiéncia - Canal C3 (10-12 Hz)

o o
=] @

o
=

w
[=§=}

(b)

Y: Fregiiéncia (Hz)

(d)

b) espectro de amplitude do canal C3 filtrado na

banda p; (c) espectro de amplitude do canal C3 processado por SLF; (d) espectro de amplitude do canal

C3 processado por SLF e filtrado na banda .

Na figura 6.8 esta representado o sinal de EEG do canal C3 do individuo 3

durante a sesséo 1, e parte sombreada da figura indica a janela de tempo de 10 s. Nessa

janela de tempo, o sujeito realizou a tarefa mental de geracdo de palavras durante o0s 5

primeiros segundos e depois realizou a tarefa

mé&o esquerda durante os 5 segundos finais.

mental de imaginacdo de movimento da

Individuo 3 - Sesséo 1 - Canal C3

E 702|373 27|32
2 2|73 _
25
g 1 1 1 | 1 “
%) i 50 100 150 20
—
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de tempo

Figura 6.8 — Janela de tempo abrangendo a tarefa mental de geracdo de palavras e imaginacdo de

movimento da mao esquerda.
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Para a tarefa mental de imaginacdo de movimento da mao esquerda ocorre um
ERD na banda p no cortex motor primario do hemisfério cerebral direita, que é medido
pelo eletrodo C4. Entdo nessa janela de tempo, a queda na amplitude das componentes
espectrais da banda L1, nos 5s finais do sinal de EEG devera ocorrer no canal C4.

Todos os graficos (amplitude x tempo x freqliéncia) mostrados na figura 6.9 séo
espectros de amplitude tridimensionais referentes ao sinal obtido na janela de tempo
sombreada da figura 6.8.

Dados originais: Amplitude x Tempo x Freqiéncia - Canal C4 Dados originais: Amplitude x Tempo x Freqiéncia - Canal C4 (10-12 Hz)

o =
[=2] w

Z: Amplitude (mv)
o
=

Z: Amplitude (m¥)

o
N)

w
[=X=1

¥: Freqiiéncia (Hz) 0o X Tempo(s) Y: Frequéncia (Hz) 0o %: Tempo(s)
(@) (b)

Dados processados (SLF): Amplitude x Tempo x Freqiiéncia - Canal C4 Dados processados (SLF): Amplitude x Tempo x Fregiiéncia - Canal C4 (10-12 Hz)

Z: Amplitude (mY)
Z: Amplitude {mV)

¥: Frequéncia (Hz) X Tempo(s) ¥: Freqiéncia (Hz) v.o X: Tempo(s)

(©) (d)

Figura 6.9 — (a) espectro de amplitude do canal C4; (b) espectro de amplitude do canal C4 filtrado na
banda p; (c) espectro de amplitude do canal C4 processado por SLF; (d) espectro de amplitude do canal
C4 processado por SLF e filtrado na banda .

A figura 6.9 (a) mostra o espectro de amplitude do sinal de EEG do canal C4. A
figura 6.9 (b) mostra o espectro de amplitude do sinal de EEG do canal C4 filtrado na
banda p e ndo é visivel nenhuma queda significativa na amplitude das componentes

espectrais posteriores a t = 5 segundos. A figura 6.9 (c) mostra o espectro de amplitude
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do sinal de EEG do canal C4 processado pelo método SLF. A figura 6.9 (d) mostra o
espectro de amplitude do sinal de EEG do canal C4 filtrado na banda p e processado
pelo método SLF e também ndo € visivel nenhuma queda significativa na amplitude das
componentes espectrais posteriores a t = 5 segundos.

Esse fato foi abordado na secéo 3.10 e corresponde a lateralizacdo do hemisfério
esquerdo, e mostra que a queda na amplitude das componentes espectrais € mais dificil

de ser medida durante a imaginagéo de movimento da méo esquerda.

6.5 Classificador baseado em regras de decisio

No banco de dados estudado existem 3 sessdes de EEG previamente rotuladas
para cada um dos 3 individuos. Em cada sessdo o individuo executou 3 tarefas mentais
distintas, de forma que existem 3 classes, S=[C;, C,, C3]. C; representa a classe de
intencdo de movimento da médo esquerda, C, representa a classe de intencdo de
movimento da mé&o direita e Cs representa a classe de imaginacdo de palavras que
comecem com a mesma letra aleatéria. A matriz E;(i, c) é formada pelos sinais de EEG
de cada sesséao s (s =1,2,3) e esta em funcdo do nimero de amostras i de cada sesséo e
do namero de canais j utilizados (¢ = 1,2,-:+,32).

Criamos um classificador com 2 regras, ou nés de decisdo, que comparam a
energia da banda p dos eletrodos sobre o cortex motor primario (C3 e C4) e o eletrodo
sobre a area de Broca (F7). Utilizamos a energia do eletrodo sobre a area de Broca
porque assumimos que ocorre alguma variacdo de energia do EEG na area de broca
durante a realizacdo da tarefa mental de geracdo de palavras que comecem com uma
mesma letra qualquer, da mesma forma que ocorre no cortex motor durante a tarefa
mental de imaginacdo de movimento das méos.

Sabemos que ocorre um ERD na banda o no cértex visual durante estimulos
visuais e ocorre um ERD na banda p no cértex motor durante a imaginacdo de
movimento, entdo, supomos que também ocorre um ERD nessa banda de freqliéncias na
area de broca durante a tarefa mental de geracdo de palavras. Dessa forma, os sinais de
EEG de todos os canais séo filtrados na mesma banda de frequtiéncias.

Entdo, as regras do classificador s&o:

i. Se a energia da banda p do eletrodo C3 é menor que a energia da banda p do

eletrodo C4, e também é menor que a energia do sinal do eletrodo F7 filtrado
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entre 8 e 12 Hz, entdo ocorreu um ERD em C3 que corresponde a intencdo de
movimento da mé&o direita (Classe 3), do contrario va para regra 2;

ii. Se a energia da banda p do eletrodo C4 é menor que a energia da banda p do
eletrodo C3, e também é menor que a energia do sinal do eletrodo F7 filtrado
entre 8 e 12 Hz, entdo ocorreu um ERD em C4 que corresponde a intencéo de
movimento da mado esquerda (Classe 2). Caso contrario atribua a classe 7
(geracdo de palavras) ao sinal de EEG analisado, pois a energia do sinal do
eletrodo F7 filtrado entre 8 e 12 Hz é menor que a energia da banda p dos
eletrodos C3 e C4 (Figura 6.10).

Regra
1
nio

sim

Classe Regra
2 2
Classe Classe
3 7

Figura 6.10 — Arvore de decisio do classificador baseado em regras.

O classificador baseado em regras ndo necessita de dados para treinamento e
estimacdo de parametros, portanto todas as 3 sessdes serdo utilizadas para se verificar o
desempenho do classificador. Como todas as sessdes sdo previamente rotuladas
podemos comparar o resultado obtido pelo classificador com o resultado pré-rotulado e
assim calcular as taxas de acerto dos classificadores e as matrizes de confus&o.

A estimacdo de pardmetros para as regras de classificacdo sdo realizadas em
janelas de 1 s de sinal, simulando um processo de classificacdo em tempo real. Como
mencionado anteriormente, as sessdes de cada individuo possuem em média 12 tarefas
mentais gravadas continuamente, como as tarefas mentais possuem em média 20 s, em
cada sesséo, existirdo 240 janelas.

As caracteristicas das classes sdo a energia média do sinal de EEG dos canais
C3, C4 e F7 filtrados entre 8 e 12 Hz. As caracteristicas sdo calculadas em janelas de 1
segundo e o sinal de EEG estudado foi adquirido a uma taxa de amostragem de 512 Hz,
portanto, em cada janela de sinal existem 512 amostras (z = 512). O sinal de EEG de

cada janela o (w = 1,2,-:-,240) é dado por,
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w=12,--,240

c=12,---,32 6.7)

W,(w,1:7,¢) = ES((w -7+ 1:(w- T),C),{

O sinal de EEG da janela observada, , é filtrado na banda p e elevado ao
quadrado para se obter a energia do sinal, e;(w, i, c). Entdo a energia média do sinal
filtrado da janela o i, e, (w, ¢), é calculada por,

g(w,c) == X e (w,i,c). (6.8)

A energia média de cada janela ® do canal C3 (¢ = 8) é dada por C3,(w) =
e.(w,8). A energia média de cada janela do canal C4 (c = 23) é dada por C4,(w) =
e.(w,23) e a energia média de cada janela do canal F7 (c = 3) € dada por F7,(w) =
e.(w,3). C3,(w), C4,(w) e F7,(w) serdo utilizados nas regras do classificador para
cada janela de sinal, obtendo uma classificacdo por janela. Como existem 3 sessdes com
240 janelas, totalizam 720 janelas para classificacdo para cada individuo.

Comparando os resultados obtidos pelo classificador com os rétulos pré-
classificados calculamos a taxa de acerto do classificador de cada individuo, e a taxa de
acerto média entre os 3 classificadores serd a taxa de acerto geral do classificador
baseado em regras. A capacidade de identificacdo das tarefas mentais desse
classificador esta estritamente relacionada a capacidade medi¢do do ERD/ERS durante a
gravacdo de EEG. Portanto, a utilizacdo do método de separacéo linear de fontes deve

provocar um aumento na taxa de acerto desse classificador.

6.6 Classificacdo utilizando QDA

Para cada individuo as 2 primeiras sessbes de EEG serdo utilizadas para
estimacdo dos parametros das classes e a Ultima sessdo sera utilizada para testar o
classificador. Como sabemos o rétulo da terceira sessdo, podemos comparar o resultado
obtido pelo classificador com o resultado pré-rotulado e assim calcular as taxas de
acerto dos classificadores e as matrizes de confusdo. A classificacdo, entdo, é realizada
em janelas de 1 s de sinal, simulando um processo de classificagdo em tempo real. As
épocas das duas primeiras sessdes sdo concatenadas de forma que existem

aproximadamente 8 épocas para cada classe de tarefa mental.
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Conforme a notacdo dada na sessdo 6.2, x;(i,j,c) representara a amostra de
EEG j da época i levando agora em consideracdo o canal ¢ e a classe k, em que o indice
i varia entre (i = 1,2,---,8), o indice varia entre (j = 1,2,:--,10240), o indice c varia
entre (c = 1,2,---,32) e o indice k varia entre (k = 1,2,3) representando cada uma das
3 classes. Para o treinamento do classificador as épocas de mesma classe das sessdes 1 e
2 sdo  agrupadas  em, Cy = [x¢,(L,j,0),x¢,(2,j, ), x¢,(8,),0)],
C; = [xc,(1,],0),%¢,(2,),0),,%¢,(8,),0] & C3=[xc,(1,],0),x¢,(2,),0),
EINCHE C)]-

As caracteristicas dos conjuntos de cada classe sdo estimadas em janelas de 1
segundo. Cada conjunto, Cy, possui 8 épocas de aproximadamente 20 segundos,
portanto, cada conjunto possuird aproximadamente 160 janelas. Como foi discutido na
sessdo 5.2.5 o sinal de EEG medido em janelas de 1 segundo pode ser considerado
COmMOo um processo estocastico estacionario no sentido amplo. Dessa forma assumimos
que as caracteristicas obtidas nessas janelas sdo variaveis com média e variancia
constantes e distribuicdo estatistica aproximadamente normal.

Da mesma forma o classificador baseado em regras, as caracteristicas das classes
do QDA sdo a energia média do sinal de EEG dos canais C3, C4 e F7 filtrados entre 8 e
12 Hz. Entéo, a energia e a energia média sinal de EEG filtrado na banda p de cada
conjunto  (C,(j',¢),C,(j",¢),C3(j",c), j =1,2,--8 x 10240) representando cada
classe é calculada, em que se obtém eck(j', c) e ec,(c). Aenergia e a energia media do
canal C3 (c = 8) do conjunto Cy sdo dadas por €3¢, (j') = ec,(j,8) e C3¢, = &, (8).
De maneira semelhante, C4¢ (j) =ec,(',23), Cd¢, =€ (23), F7¢,() =
ec,(',3)eFi¢, =ec, (3.

Dessa forma define-se o vetor média w, = [C3ck,c4ck,F7ck] utilizado para
definir a funcéo de probabilidade normal da classe k. E, a partir de C3, (), C4ck(j') e
F7Ck(j') pode-se calcular matriz de covaridncia da classe k, Xy, através da equacéo
(5.9),

2
Hea Oc3 Pc3caOc3Oca  Pcarr9c3Ory
— | = _ 2
W =| Hea | Ly =| PeacsCcaOcs Ocs Pcar79caOF7 |- (6.9)

_ 2
Heq Pr7c3Cr70cs  Pr7c4Or70ca Ory
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Entdo, para cada individuo sdo calculadas as func¢Ges discriminante quadratico
de cada classe (gc, (X). e, (X) € gc, (X)), pela equagdo (5.11).

No presente banco de dados, todas as classes possuem mesma freqiiéncia de
ocorréncia, dado que existem 8 épocas, com aproximadamente a mesma duragédo (20
janelas), para cada classe. Dessa forma, o calculo da probabilidade a priori de cada

classe, se torna,

N,=N,=N,=160 e N=N,+N,+N, =480

N =P(c3)=&=160:1

N
P(C)=—=P(C,)=—2 —=— . 6.10
() N (C2) N N 480 3 ( )

Portanto, todas as classes possuem mesma probabilidade a priori, P(Cy), 0 que
justifica a simplificacédo realizada na fun¢do discriminante da equacao 5.11.

A terceira sessdo de cada individuo é utilizada para testar o classificador
quadrético. A classificacdo é realizada em janelas de 1 s de sinal, simulando um
processo de classificacdo em tempo real. A energia média de cada janela de 1 s
composta pelo sinal de EEG filtrado na banda p ¢ calculada de forma semelhante a
apresentada nas equacdes (6.7) e (6.8) para o conjunto de validacdo, em que se obtém
e, (w, c), composto pelas janelas da terceira sessdo do individuo.

A figura 6.11 ilustra o processo para a extracdo de caracteristicas em cada janela
que sera classificada. Na parte superior esta mostrado o sinal de EEG do canal C3 do
individuo 1 durante a sessdo 1 e estdo marcadas as divisdes das épocas. A figura central
mostra 0 mesmo sinal filtrado entre 8 e 12Hz e a figura inferior mostra a energia do
sinal filtrado no intervalo de tempo de uma época. A época 1 € analisada em janelas de
1s, e a linha horizontal pontilhada representa a energia média da janela.

E também da mesma maneira mostrada anteriormente, a energia média de cada
janela ® do canal C3 (c = 8) é dada por C3,4(w) = ey4(w,8). De maneira similar
C4y(w) =ey(w,23) e F7y(w) = ey(w, 3). A observacdo das caracteristicas de cada
dada janela da sessdo de teste é armazenada na matriz x = [C3, (w), C4y (w),F7,(w)],
que é aplicada nas fungdes discriminantes das classes. Cada funcdo discriminante
retorna um ndmero que indica a probabilidade do vetor x pertencer a classe e a regra da
maxima semelhanca diz que x pertence a classe cuja fungéo discriminante obteve maior

valor.
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Como a 3?2 sessdo dos individuos possui em média 12 épocas de 20 s, existirdo
240 janelas para classificacdo. Comparando os 240 resultados obtidos pelo classificador
com os roétulos pré-classificados calculamos a taxa de acerto do classificador de cada
individuo, e a taxa de acerto média entre os 3 classificadores sera a taxa de acerto geral
do classificador com discriminante quadratico.

6.7 Classificacéo utilizando LDA

Para o LDA, a classificagdo do banco de dados € realizada de forma analoga ao
QDA, porém, como Visto na sessdo 5.2.3, 0 LDA assume que as matrizes de covariancia
das classes sdo iguais. No presente banco de dados, as matrizes de covariancia

estimadas X, X, e X3 sdo diferentes, portanto é necessario substituirmos as matrizes de

covariancias individuais por uma Gnica matriz que represente as 3 classes, X .

Para esse fim sera utilizado o primeiro método de regularizacdo, proposto na
sessdo 5.2.4, em que as matrizes de covariancia individuais sdo substituidas pela média
ponderada. A matriz de covariancias de cada classe ¢ ponderada por sua probabilidade a
priori, mas como foi visto na sessao 6.5, todas as classes desse banco de dados possuem

a mesma probabilidade a priori e a equacéo (5.14) se resume a:
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R 3
2:%-ZZK.NK —P(C,)-E, +P(C,) X, + P(C,) X, <
k=1
g-lypily Ly EAnon (6.11)
313y 3

Portanto X é a média das matrizes de covariancia, £, £, e Xs. Dessa maneira, 0
classificador LDA ¢ calculado em janelas, da mesma forma que o QDA, mas utiliza-se a

matriz de covariancia £ na funcfo discriminante da equacdo 5.13. Todas as classes
possuem mesma probabilidade a priori, P(Cy), 0 que justifica a simplificacdo realizada

na funcdo discriminante da equacéao 5.13.

6.8 Classificacdo utilizando RDA

Para o classificador RDA, a classificacdo do banco de dados é realizada de

forma anédloga ao QDA e o LDA, porém, depois de calculadas as matrizes de
covariancia das classes, X;, X, X3, e X, calcula-se a matriz )ik (A)em funcdo do

pardmetro de regularizacéo A, definido no segundo método de regularizagdo através da
equacdo 5.15. Essa equacdo é aplicada a funcdo discriminante quadratico (equagédo
5.11), em que todas as classes possuem mesma probabilidade a priori e, portanto, o

termo In(P(Cy)) pode ser desprezado, obtendo-se:

0, (¥) =—§<x—ukf -ikl(z)xx—uk)—%ln\ﬁk (A)+In(PC,))=

o, (x)=—%(x—ukf -f:kl(z)-(x—uk)—éln\ik (A (612

O parametro de regularizacdo A assume valores entre 0<A<1 e foi discretizado
em incrementos de 0,1 (A =[0 0,1 0,2 ... 1,0]), gerando 11 fung¢des discriminantes para
cada classe. Entdo, da mesma forma que é realizada a classificacdo para 0 QDA, as 2
primeiras sessfes de cada individuo sdo divididas e organizadas em épocas para se
estimar os parametros p; e Xy, enquanto a terceira sessdo € utilizada para se testar o
classificador.

Todo o processo é realizado em janelas de 1 s. Existem 240 janelas para

classificagdo, comparando os resultados obtidos pelos classificadores com os roétulos
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pre-classificados calculamos a taxa de acerto dos classificadores de cada individuo, e a
taxa de acerto média entre os 3 classificadores sera a taxa de acerto geral do
classificador com discriminante regularizado. O discriminante calculado por esse
método sera chamado RDA-1. Por fim, escolhe-se 0 RDA-1 cujo parametro, A,
proporcionou maior taxa de acerto.

O daltimo classificador Bayesiano apresentado utiliza a fungdo discriminante
regularizada dada pelo terceiro método de regularizacdo, atraves da equacgéo 5.23. Como
todas as classes possuem mesma probabilidade a priori, o termo In(P(Cy)) pode ser

desprezado, obtendo-se:

g, (x)=—§<x—ukf -ikl(z,y)xx—uk)—%ln\ik (4.7)+In(PC))=

9e, (0 =2 (-w) B (A7) x-m) -5 I[E (27 (613

Os parametros de regularizacdo A e y assumem valores entre 0 e 1, e foram
discretizados em incrementos de 0,1, (A = [0 0,1 0,2 ... 1,0] e y=1[0 0,1 0,2 ... 1,0]),
gerando uma malha com 121 fungbes discriminantes. O discriminante calculado por
esse método sera chamado RDA-2. Entdo, escolhe-se 0 RDA-2 cujos parametros, A € v,

proporcionaram maior taxa de acerto.

6.9 Classificacdo utilizando RNA

Os dados de treinamento da RNA sdo obtidos da mesma forma que foram
obtidos para o classificador QDA, utilizando as 2 primeiras sessdes de cada individuo
como sessdes de treinamento. Para o treinamento da RNA, tais sessdes ndao precisam ser
divididas em épocas, e também ndo precisam ser concatenadas e agrupadas.

As sessdes sdo divididas em janelas de 1 s, em cada janela é extraida a
caracteristica de treinamento e rétulo da tarefa mental realizada na respectiva janela,
formando uma matriz de caracteristicas de treinamento e uma matriz alvo que contém
os rétulos. Cada sessdo tem duracdo aproximada de 4 minutos, portanto o conjunto de
treinamento sera formado por 480 janelas. Os vetores de caracteristicas de cada janela
contém os valores de energia média da janela para os sinais dos eletrodos C3, C4 e F7,

filtrados na banda p, de maneira similar a calculada através das equacgdes (6.7) e (6.8).
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Os vetores de cada janela sdo concatenados formando a matriz de caracteristicas
das sessfes, Wsessiol € Wsessioz, € aS Mmatrizes de caracteristicas das sessdes sao
concatenadas em uma Unica matriz de caracteristicas, y, para treinamento da RNA.

Como foi mencionado na sessdo 5.3, as RNAs utilizadas sdo perceptrons
multicamadas com retro-propagacao de erro, e utilizam o algoritmo de aprendizagem de
regularizagdo automatica. Esse algoritmo apresenta melhor desempenho quando as
entradas e saidas estdo escaladas entre valores de -1 a 1. As redes possuem trés camadas
e a camada de saida possui dois neurdnios gerando combinacGes binarias para

representar as tarefas mentais, portanto as classes sdo rotuladas com a seguinte

o[ e el 610

A terceira sessdo de cada individuo é utilizada para testar a RNA. A

codificacdo binaria,

classificacdo, da mesma forma que a estimacao de parametros, é realizada em janelas de
1 s de sinal, simulando um processo de classificagdo em tempo real. Como a 32 sessao
dos individuos possui em média 4 minutos, existirdo 240 janelas para classificag&o.
Comparando os 240 resultados obtidos pelo classificador com os rotulos pré-
classificados é calculada a taxa de acerto do classificador para cada individuo, e a taxa
de acerto média entre os 3 classificadores serd a taxa de acerto geral da RNA. Na
camada intermediaria variou-se o numero de neurénios de 1 a 20, para assim, escolher

qual das 20 redes apresenta melhor desempenho.

6.10 Resultados

Para verificar a validade do modelo de fontes cerebrais e 0 método de separacédo
linear de fontes (SLF), os resultados obtidos pelos classificadores utilizando o banco de
dados original sdo comparados com os resultados dos classificadores utilizando o banco
de dados processado pelo método SLF. Para facilitar a compreensdo dessa sessdo, 0s
classificadores que utilizam o banco de dados original serdo chamados de
classificadores ndo processados (NP) e os classificadores que utilizam o banco de dados
processados pelo método SLF-1 e SLF-2 serdo chamados de classificadores (SLF-1) e

(SLF-2), respectivamente.
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O classificador baseado em regras (NP) obteve taxa de acerto de 34,80£2,02%, 0

que é um resultado muito proximo de um classificador aleatério, pois em 3 classes o
classificador aleatorio obteria 33,3 % de acerto. Apos a aplicacdo do método (SLF-1), 0

classificador baseado em regras obteve taxa de acerto anterior de 38,91+2,07% e apos a
aplicacdo do método (SLF-2), o classificador baseado em regras obteve taxa de acerto
de 44,3342,10%.

O classificador QDA(NP), visto como um caso particular do RDA, obteve taxa
de acerto de 34,31+3,48%, 0 QDA(SLF-1) obteve taxa de acerto de 38,38+3,57% € 0
QDA(SLF-2) obteve taxa de acerto de 32,07+3,42%. O classificador LDA(NP), visto
como um caso particular do RDA, obteve taxa de acerto de 28,29+3,30%, o LDA (SLF-
1) obteve taxa de acerto de 35,85+3,52% e o LDA(SLF-2) obteve taxa de acerto de
28,29+3,30%.

A figura 6.12 mostra os resultados obtidos com o classificador RDA-1 em
funcdo do parametro de regularizagdo, A. O classificador RDA-1(NP) obteve a melhor
taxa de acerto, 34,31+3,48%, para A=0, e 0 RDA-1(SLF-1) obteve a melhor taxa de
acerto, 38,38+3,57%, para A=0, que sdo 0os mesmos resultados obtidos com QDA. Esse
fato ndo é coincidéncia visto que, como mencionado na sessdo 6.2.3, o valor A=0
representa a Analise por Discriminante Quadratico (QDA), enquanto A=1 representa a
Analise por Discriminante Linear (LDA). O RDA-1(SLF-2) obteve a melhor taxa de
acerto, 32,49+3,44%, para A=0,5.

Classificador RDA-1

Dados ndo processados (NP)
45 — ——Dados processados (SLF-1) |
-------- Dados processados (SLF-2)

<——3838% - 00)
N

35 ~ -

Taxa de acerto(%)

o -
34,31% - (0.0) 249%:-03)

0 0.2 0.4 06 0.8 1
Parametro de regularizagéo (Lambda)

Figura 6.12 — Taxas de acerto do classificador RDA-1 em fungio do parametro de regularizagio, A.

A figura 6.13 mostra os resultados obtidos com o classificador RDA-2 em
funcdo dos pardmetros de regularizagdo, A e y. O classificador RDA-2(NP) obteve a
melhor taxa de acerto, 32,29+3,51%, para A=1 e y=0,7. O RDA-2(SLF-1) obteve a
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melhor taxa de acerto, 38,38+3,57%, para A=1 e y=0, e 0 RDA-2(SLF-2) obteve a
melhor taxa de acerto, 34,45+3,49%, para A=0 e y=0,2.

Classificador RDA-2 - Dados néo processados (NP)

Taxa de acerto{%)

05

05

Gama 00 Lambda

Classificador RDA-2 - Dados processados (SLF-1) Classificador RDA-2 - Dados processados {SLF-2)

Taxa de acerto(%)
Taxa de acerto(%)

Gama 00

Lambda Gama 0o

Figura 6.13 — Taxas de acerto do classificador RDA-2 em funcdo dos parametros de regularizacdo, A e vy.

A figura 6.14 mostra os resultados obtidos com as RNAs em fungdo do nimero
de neurbnios da camada intermediaria. A maior taxa de acerto das RNAs(NP) foi de
36,41+3,53%, para a rede com 13 neurbnios na camada intermediaria, r = 13. A maior

taxa de acerto das RNAS(SLF-1) foi de 39,50+3,59%, r = 10, e a maior taxa de acerto
das RNAS(SLF-2) foi de 41,42+3,61%, r = 10.

RNAs
50 v

Dados nédo processados (NP)
— — —Dados processados (SLF-1)
el [eaEes Dados processados (SLF-2)

P il

o S S
N \//f N Ea R

) 5 -
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35 W

A% - (13)

Taxa de acerto(%)

30

5 10 15 20
N® de Neurdnios na camada intermediaria

Figura 6.14 — Taxas de acerto das RNAs em fun¢do do ndmero de neurdnios da camada intermediaria.
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6.11 Andlise dos resultados

A figura 6.15 mostra os resultados obtidos pelos melhores classificadores de
cada tipo dentro de um intervalo de confianca de 95%. A escolha entre os métodos de
separacdo de fontes SLF-1 e SLF-2 € ambigua, pois para os classificadores Bayesianos
(QDA, LDA, RDA-1 e RDA-2) o método SLF-1 provocou um aumento da taxa de
acerto, enquanto para o classificador baseado em regras e RNAs, foi o0 método SLF-2

gue provocou um aumento da taxa de acerto.
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Figura 6.15 — Taxas de acerto dos classificadores; Superior; SLF-1; Inferior: SLF-2

Avaliaremos, agora, até que ponto se pode afirmar que um método em particular
(SLF-1 ou SLF-2) foi util para o classificador. Para isso analisaremos os intervalos de
confianca dos melhores resultados de cada classificador. Para o classificador baseado
em regras o método (SLF-2) realmente foi (til, pois o resultado do classificador (SLF-2)
estéd fora do intervalo de confianca do classificador (NP). Para o classificador QDA, o0s
intervalos de confianga dos classificadores se cruzam. Isso indica que existe 95% de

chance do QDA(NP) alcangar seu melhor resultado 34,31+3,48% = 37,79%, 0 que
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ainda é inferior a 38,38%, mas também existe 95% de chance do QDA(SLF-1) obter o
pior resultado (38,38 — 3,57)% = 34,81%. Portanto o método SLF ndo foi dtil para
melhorar a taxa de acerto desse classificador.

Para o classificador LDA, apesar da figura 6.15 ndo mostrar com preciséo, 0s
intervalos de confianca dos classificadores ndo se cruzam, pois o0 melhor resultado do
classificador LDA(NP) é (28,29 + 3,30)% = 31,59% e o pior resultado do LDA(SLF-1)
é (35,85 — 3,52)% = 32,33%. Dessa forma, assumindo o critério do intervalo de
confianca de 95% para julgar a utilidade dos métodos de separacdo de fontes (SLF-1 e
SLF-2) nos classificadores, podemos afirmar que o método SLF-1 foi atil para melhorar
a taxa de acerto desse classificador.

Os classificadores RDA-1 e RDA-2 estdo no mesmo caso analisado para o
classificador QDA, pois os intervalos de confianca se cruzam e, portanto, o método SLF
ndo foi atil para melhorar a taxa de acerto desses classificadores. O intervalo de
confianca das RNAs se cruzam, portanto, pelo critério adotado, o método SLF nao foi
util para melhorar a taxa de acerto desse classificador.

O classificador que obteve melhor resultado utilizando janelas de 1s foi o
classificador baseado em regras (SLF-2), que obteve taxa de acerto de 44,33+2,10% e a
RNA com, r = 10, que obteve taxa de acerto de 41,42+3,61%. Utilizamos a matriz de
confuséo para verificar se o classificador tende a errar mais para alguma das opcdes. As
matrizes de confusdo dos respectivos classificadores estdo mostradas nas tabelas 6.1 e
6.2. As linhas representam os resultados obtidos pelos classificadores e as colunas

representam os rotulos previamente conhecidos.

Tabela 6.1 — Matriz de confusdo do classificador baseado em regras (SLF-2).

Regras(SLF-2) Maéo Esquerda | Mao Direita Palavras
Mao Esquerda 272 155 141
Méo Direita 223 414 390
Palavras 141 142 263

A matriz de confusdo da tabela 6.1 mostra que o classificador baseado em regras
é capaz de classificar todas as classes. O nimero de acertos para mao esquerda é 1,2
vezes maior que a confusdo com a mao direita e 1,9 vezes maior que a confusdo com a
geracdo de palavras. O numero de acertos para méo direita € 2,7 vezes maior que a

confusédo com a méo esquerda e 2,9 vezes maior que a confusdo com a geragéo de
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palavras. O nimero de acertos para geracdo de palavras € 1,9 vezes maior que a
confuséo com a méo esquerda e 1,5 vezes menor que a confusdo com a mdo direita, 0
que mostra que o classificador possui tendéncia em confundir a geracdo de palavras
com a mao direita. A matriz de confusdo também mostra que a suposi¢do feita na sessdo
6.5 sobre a sincronizacao dos circuitos tdlamo-corticais da area de broca é razoavel, pois
permitiu a identificacdo da tarefa mental de geracdo de palavras, apesar de ocorrer
maior confusdo durante a identificacdo dessa classe.

Tabela 6.2 — Matriz de confusdo da melhor RNA (SLF-2).

RNA(SLF-2) Maéo Esquerda | Mao Direita Palavras
Maéo Esquerda 89 71 64
Mao Direita 30 28 32
Palavras 95 127 178

A matriz de confusdo da tabela 6.2 mostra que a RNA se especializou no
reconhecimento da tarefa mental de geracao de palavras. O numero de acertos para mao
esquerda é 3 vezes maior que a confusdao com a mao direita e 1,1 vezes menor que a
confuséo com a geracdo de palavras, o que mostra que o classificador possui tendéncia
em confundir a méo direita com a geracdo de palavras. O nimero de acertos para médo
direita é 2,5 vezes menor que a confusdo com a méo esquerda e 4,5 vezes menor que a
confusdo com a geracdo de palavras, o que mostra que o classificador possui tendéncia
em confundir a mao direita com as outras duas classes. O nimero de acertos para
geracdo de palavras é 5,6 vezes maior que a confusdo com a mdo direita e 2,8 vezes
maior que a confusdo com a mao esquerda.

Observa-se que o0 numero de ocorréncias de classificagdes da matriz de confuséo
da tabela 1 é maior que o nimero de ocorréncias da matriz de confusdo da tabela 6.2.
Isso ocorre porque o classificador baseado em regras ndo necessita de dados de
treinamento e, portanto, foi testado com todas as sessGes de todos os individuos.
Enquanto as RNAs foram testadas somente com a terceira sessdo de cada individuo,

resultando em um nimero muito menor de classificagoes.
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6.12 Resultados utilizando janelas de 10 s

As tarefas mentais sdo realizadas por aproximadamente 20s, portanto sabemos
que durante vérias janelas de 1s, o classificador devera apresentar a mesma classe. Para
aumentar a confianca dos classificadores, a classificacdo realizada em janelas de 1s é
armazenada em um vetor com tamanho variavel, e a classe predominante no vetor sera
atribuida ao classificador. O tamanho do vetor € variado entre 1 a 20 janelas de 1s, e foi
escolhido o vetor com no maximo 10 janelas que proporcionou maior taxa de acerto.
Esse sistema simula uma classificacdo em tempo real com correcéo de erros, de forma
que o classificador j& treinado realiza as classificagdes em janelas de 1s de sinal de EEG
e o sistema armazena as classificacbes num vetor. O vetor tem no méximo 10 janelas,
entdo, o sistema realizaria a classificacdo em um tempo maximo de 10s.

As taxas de acerto dos classificadores baseados em regras, em funcdo do nimero
de janelas estdo mostradas na figura 6.16. O classificador(NP) com melhor resultado
obteve 35,51+2,03% de acerto para janelas de 2s. O classificador(SLF-1) com melhor
resultado obteve 39,41+2,07% de acerto para janelas de 3s. O classificador(SLF-2) com

melhor resultado obteve 52,74+2,11% de acerto para janelas de 9s.

Classificador Baseado em Regras
100

Dados ndo processados (NP)
— — —Dados processados (SLF-1)

L1 S PO Dados processados (SLF-2)

o -
50 52,74% - 9s

ol

—_—— e -

Taxa de acerto(%)

20 3941% - 3s

3551%-2s

5 10 15 20
Janelas (s)

Figura 6.16 — Taxas de acerto dos melhores classificadores baseados em regras em fungédo do ndmero de
janelas.

A figura 6.17 mostra os resultados obtidos com o classificador QDA e LDA em
funcdo do nimero de janelas. O classificador QDA(NP) obteve a melhor taxa de acerto,
49,37£3,67%, para janelas de 9 s, o QDA(SLF-1) obteve a melhor taxa de acerto,
53,52+3,66%, para janelas de 10 s e 0 QDA(SLF-2) obteve a melhor taxa de acerto,
43,66+3,64%, para janelas de 10 s. O classificador LDA(NP) obteve a melhor taxa de
acerto, 43,82+3,64%, para janelas de 4 s, o LDA(SLF-1) obteve a melhor taxa de acerto,
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36,69+3,54%, para janelas de 1 s e o LDA(SLF-2) obteve a melhor taxa de acerto,
46,64+3,66%, para janelas de 4 s (Figura 6.18).

Classificador QDA Classificador LDA
100 100
Dados néo processados (NP) Dados néo processados (NP)
a0 — — —Dados processados (SLF-1) | 0 — — —Dados processados (SLF-1)
------- Dados processados (SLF-2) -+ Dados processados (SLF-2)

£ |5352%-10s R TR e 45.10% - 14s
2 a0 A 1 E 6 46,54% - 4s '
3 4337% - 95~y / o :
%‘u 0 <__56,86% - 145 §
b £ =
o ©
— [

20 43 B6% - 10s S

4382% - 4s
0 L ; - 0 : . 4
5 10 15 20 5 10 15 20
Janelas (s) Janelas (s)

Figura 6.17 — Taxas de acerto dos melhores classificadores QDA (esquerda) e LDA (direita) em funcédo

do namero de janelas (as setas indicam os melhores resultados para janelas de até 10s e para janelas de até
15s).

A figura 6.18 mostra os resultados obtidos com o classificador RDA-1 em
funcdo do numero de janelas. O classificador RDA-1(NP) obteve a melhor taxa de
acerto, 49,37+3,67%, para A=0 e janelas de 9 s, e 0 RDA-1(SLF-1) obteve a melhor taxa
de acerto, 53,52+3,66%, para A=0 e janelas de 10 s, que sdo os mesmos resultados
obtidos com QDA. Esse fato ndo é coincidéncia visto que, foi dito na sesséo 6.2.3 que o
valor A=0 representa a Analise por Discriminante Quadratico (QDA), enquanto A=1
representa a Analise por Discriminante Linear (LDA). O RDA-1(SLF-2) obteve a
melhor taxa de acerto, 46,63+3,66%, para A=1 e janelas de 4 s.

Classificador RDA-1
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Figura 6.18 — Taxas de acerto dos melhores classificadores RDA-1 em fungdo do nimero de janelas (as
setas indicam os melhores resultados para janelas de até 10s e para janelas de até 15s).
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A figura 6.19 mostra os resultados obtidos com o classificador RDA-2 em
fungdo do ndmero de janelas. O classificador RDA-2(NP), obteve a melhor taxa de
acerto, 51,69+3,67%, para A=0, y=0,6 e janelas de 8 s. O RDA-2(SLF-1) obteve a
melhor taxa de acerto, 53,52+3,66%, para A=0, y=0,6 e janelas de 10 s, e 0 RDA-2(SLF-
2) obteve a melhor taxa de acerto, 52,81+3,66%, para A=0, y=0,6 e janelas de 4 s.

Classificador RDA-2
100 T T T
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Figura 6.19 — Taxas de acerto dos melhores classificadores RDA-2 em fungdo do nimero de janelas (as
setas indicam os melhores resultados para janelas de até 10s e para janelas de até 15s).

A figura 6.20 mostra os resultados obtidos com a RNA em fungdo do numero de
janelas. A maior taxa de acerto das RNAs(NP) foi de 40,51+3,60%, para a rede com 18
neurdnios na camada intermediaria, r = 18 e janelas de 9 s. A maior taxa de acerto das
RNASs(SLF-1) foi de 43,04+3,63%, r = 4 e janelas de 9 s, e a maior taxa de acerto das
RNAS(SLF-2) foi de 47,19+3,66%, r = 12 e janelas de 8 s.
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Figura 6.20 — Taxas de acerto das melhores RNAs em funcdo do nimero de janelas (as setas indicam os
melhores resultados para janelas de até 10s e para janelas de até 15s).



125 Capitulo 6: Materiais e Métodos

6.13 Analise dos resultados utilizando janelas de 10 s

A figura 6.21 mostra o resultado obtido pelos melhores classificadores de cada
tipo dentro de um intervalo de confianga de 95%. Novamente, a escolha entre os
métodos de separacdo de fontes SLF-1 e SLF-2 € ambigua, pois para a maioria dos
classificadores Bayesianos (QDA, RDA-1 e RDA-2) o método SLF-1 provocou um
aumento da taxa de acerto, enquanto para o classificador baseado em regras, o LDA e as
RNAs, foi 0 método SLF-2 que provocou um aumento da taxa de acerto.
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Taxa de acerto (%)

30 1 1 1 1 1 1
0

Regras(1); QDA(2); LDA(3); RDA-1{4); RDA-2(5); RNA(B)

Figura 6.21 — Taxas de acerto dos classificadores; Parte de cima: SLF-1; Parte de baixo: SLF-2

Avaliaremos, agora, até que ponto se pode afirmar que um método em particular
(SLF-1 ou SLF-2) foi util para o classificador. Para isso analisaremos os intervalos de
confianga dos melhores resultados de cada classificador.

Para o classificador baseado em regras o método (SLF-2) realmente foi Util, pois
o resultado do classificador (SLF-2) esta fora do intervalo de confianca do classificador
(NP). Os classificadores QDA(SLF-1), RDA-1(SLF-1) e RNA(SLF-2) estdo no mesmo
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caso analisado para o classificador QDA (sessdo 6.11), pois os intervalos de confianca
se cruzam e, portanto, o0 método SLF ndo foi Gtil para melhorar a taxa de acerto desses
classificadores. Os resultados dos classificadores LDA(SLF-2) e RDA-2(SLF-1) estdo
dentro do intervalo de confianca da classificacdo sem a utilizacdo do método (NP),
portanto, 0 método SLF ndo foi util para melhorar a taxa de acerto desses
classificadores.

Mesmo para os classificadores em que concluimos que a aplicagcdo do método
SLF néo foi eficiente, podemos observar nas figuras 6.18, 6.19 e 6.20, que para um
numero de janelas superior a 10 s, a aplicacdo do método obteve resultados sempre
maiores que os resultados dos classificadores(NP). Na figura 6.22, podemos observar
que a aplicacdo de ambos os métodos, SLF-1 e SLF-2, obtiveram resultados superiores
na maior parte dos casos.

Os classificadores que obtiveram os melhores resultados utilizando janelas de
até 10 s foram o classificador baseado em regras (SLF-2), que obteve taxa de acerto de
52,74+2,11%, os classificadores QDA(SLF-1) e RDA-1(SLF-1) e RDA-2(SLF-1), que
sdo idénticos e obtiveram taxas de acerto de 53,52+3,66%, e a RNA(SLF-2) que obteve
taxa de acerto de 47,19+3,66%. As matrizes de confusdo dos classificadores estdo

mostradas nas tabelas 6.3 a 6.5.

Tabela 6.3 — Matriz de confusdo do melhor classificador baseado em regras (SLF-2).

Regras(SLF-2) Maéo Esquerda | Mao Direita Palavras
Mao Esquerda 37 11 18
Mao Direita 20 62 45
Palavras 11 7 26

Tabela 6.4 — Matriz de confusdo dos classificadores QDA/RDA-1/RDA-2(SLF-1).

QDA/RDA-1/RDA-2(SLF-1) | Mao Esquerda | Mao Direita | Palavras
Mao Esquerda 0 0 0
Mao Direita 0 0 0

Palavras 7 26 38




127 Capitulo 6: Materiais e Métodos

Tabela 6.5 — Matriz de confusdo da melhor RNA(SLF-2).

RNA(SLF-2) Méo Esquerda Mao Direita Palavras
Maéo Esquerda 13 12 6
Mao Direita 2 2 1
Palavras 12 15 26

A matriz de confuséo da tabela 6.3 mostra que o classificador baseado em regras
é capaz de classificar todas as classes. O numero de acertos para médo esquerda é 1,9
vezes maior que a confusdo com a mao direita e 3,4 vezes maior que a confusdo com a
geracdo de palavras. O numero de acertos para mao direita € 5,6 vezes maior que a
confusédo com a méo esquerda e 8,86 vezes maior que a confusdo com a geracdo de
palavras. O nimero de acertos para geracdo de palavras é 1,4 vezes maior que a
confusdo com a mao direita e 1,73 vezes menor que a confusdo com a méo direita, o que
mostra que o classificador possui tendéncia em confundir a geracdo de palavras com a
mao direita.

As matrizes de confusdo da tabela 6.4 mostra que os classificadores QDA(SLF-
1), RDA-1(SLF-1) e RDA-2(SLF-1) ndo foram capazes de distinguir as 3 classes,
atribuindo a tarefa mental de geracdo de palavras para todas as classes.

A matriz de confusdo da tabela 6.5 mostra que a RNA foi capaz de classificar
todas as classes, mas se especializou no reconhecimento da tarefa mental de geracdo de
palavras. O numero de acertos para mao esquerda € 6,5 vezes maior que a confusdo com
a médo direita e 1,1 vezes maior que a confusdo com a geracdo de palavras. O numero de
acertos para mao direita € 6 vezes menor que a confusdo com a méo esquerda e 7,5
vezes menor que a confusdo com a geragdo de palavras, 0 que mostra que O
classificador possui tendéncia em confundir a mao direita com as outras duas classes. O
naimero de acertos para geracao de palavras é 26 vezes maior que a confusdo com a mao
direita e 4,3 vezes maior que a confusdo com a mao esquerda.

Em virtude do grande nimero de confusdo durante a identificacdo da tarefa
mental de imagina¢do de movimento da mao esquerda ocorrido na RNA, o classificador
baseado em regras (SLF-2) com janelas de 9 s & a melhor opgdo dentre os
classificadores analisados até o momento e seria escolhido para o controle da ICC, e
apresenta a vantagem de ndo utilizar dados para treinamento. Em uma ICC programada
por esse modelo de classificador, o usuario ndo necessitaria de efetuar gravacdes de

EEG para treinamento, tornando a manipulacéo da interface imediata e genérica.
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Capitulo 7 : Concluséo

omo foi dito na introducdo dessa dissertacdo, o objetivo dessa pesquisa de

mestrado foi propor um modelo para a interagdo das fontes cerebrais que

associado a um classificador, pode ser capaz de identificar diferentes tarefas
mentais, e portanto, ser aplicado a uma interface cérebro computador. No a&mbito dessa
proposta, concluimos que esses objetivos foram alcangados.

No capitulo 4 foi apresentado um modelo para interacdo de fontes cerebrais
capaz de desmisturar os sinais elétricos corticais linearmente misturados no encéfalo.
No capitulo 6 esse método foi testado em um banco de dados e foi mostrada sua
eficiéncia em aumentar a taxa de acerto do classificador baseado em regras.

Outra suposicao, analisada no decorrer da dissertacao, e confirmada no capitulo
anterior, foi a maior dificuldade de classificacdo da tarefa mental de imaginacdo de
movimento da mao esquerda. No capitulo 3 foi abordado o fato da lateralizacdo do
hemisfério esquerdo durante inten¢des de movimento motoras (MRP). Entdo, devido a
lateralizacdo do hemisfério esquerdo e a contralateralidade dos movimentos motores, o
ERD é observado mais facilmente durante inten¢do de movimento da méo direita.

Supomos que esses eventos prejudicariam o desempenho dos classificadores
baseados nas caracteristicas de ERD/ERS, como o classificador baseado em regras, e
esse fato foi comprovado no capitulo 6. Para corrigir a confusdo durante a classificacdo
da tarefa mental da mao direita foram testados outros métodos como a utilizacdo de
varias janelas para efetuar a classificacdo. Porém, entre todos os classificadores
analisados, o Unico capaz de classificar todas as classes e amenizar o problema de
confusdo durante a classificagdo da tarefa mental da mao direita foi o classificador
baseado em regras, ironicamente 0 mais simples. Portanto, o objetivo de propor um
modelo consistente para as fontes cerebrais foi alcancado e também o objetivo de

escolher um classificador para a ICC.

7.1 Trabalhos futuros

Para a continuacgéo desse trabalho propomos um estudo mais aprofundado para o
modelo das fontes cerebrais. As simplificacGes decorrentes da suposicdo que as fontes

cerebrais estdo no mesmo plano dos eletrodos acarretam perda de precisdo no processo
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de separacdo linear de fontes. Portanto, espera-se melhorar o modelo, calculando as
distancias entre as fontes e eletrodos de forma mais realista.

Na sessdo 3.5 foi abordado brevemente a condutividade dos tecidos cerebrais
(Trindade, 2005) e na sessdo 4.3.1 foi abordada a variacdo de condutividade e espessura
do créanio (Tang et al., 2008). Em prosseguimento a esse estudo poderia se calcular a
separacdo de fontes corticais utilizando o modelo realista proposto em 4.3.1. Nesse
modelo as intera¢fes entre os campos elétricos dos dipolos sdo calculadas para um
sistema de esferas ou elipses concéntricas. Cada qual representando uma das camadas
de revestimento cerebral: as meninges dura-mater, aracndide e pia-mater, o cranio e o
escalpo (Cuffin, 1995). A casca esférica que representa o cranio seria subdivida em
diferentes regies com permissividades relativas ao tipo de estrutura Ossea que
apresenta (0sso padrdo de trés camadas, 0sso de quase trés camadas, 0SS0 compacto,
0SSO quase compacto, sutura craniana denteada e sutura craniana escamosa). Por fim, a
orientacdo dos dipolos poderia ser variada, de forma a considerar que estio
posicionados perpendicularmente a superficie rugosa do cértex. Entdo, esse novo
calculo apresentaria uma estimativa muito mais realista da atenuacdo sofrida pelo
campo elétrico do sinal cortical e permitiria uma forma mais precisa para desmisturar os
sinais corticais medidos no escalpo.

A classificacdo da tarefa mental de movimento dos pés também é de profundo
interesse. Visto que a area cortical relacionada ao movimento dos pés esta localizada no
giro pré-central, mas no interior da fissura sagital (Figura 2.11), dificilmente se poderia
classificar a lateralidade do movimento dos pés, ou seja, distinguir o padrdo de intengdo
de movimento do pé direito do padrao de intencdo de movimento do pé esquerdo. 1sso
ocorre porque o ERD de ambas tarefas mentais seria gerado em uma area muito
préxima no interior da fissura sagital para os dois hemisférios cerebrais e seria
detectado por um Unico eletrodo central, o canal Cz. Mas, a tarefa mental de imaginacédo
de movimento de ambos 0s pés simultaneamente pode ser combinada com a tarefa
mental de imaginacdo de movimento das maos, cuja lateralidade pode ser identificada, e
a tarefa mental de geracdo de palavras, aumentando o numero de sinais de comando
disponiveis para o controle de uma ICC ou um sistema robotico.

A figura 7.1 mostra o padrdo ERD observado durante a imaginacdo de
movimento das méos e pés. Pode-se que o ERD gerado durante a imaginacdo de

movimento das maos tem grande lateralidade e pode ser reconhecida nos eletrodos C3 e
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C4, enquanto o ERD gerado durante a imaginacdo de movimento dos pés é gerado na

area central do cortex motor, sendo captado no eletrodo Cz.

Maos Pés ERD
m
i*y Ny
-
10-12 Hz ERS

Figura 7.1 — ERD observado durante a imaginacdo de movimento das méos e pés (adaptado de
(Pfurtscheller & Lopes da Silva, 1999).

A Ultima sugestdo € a implementacdo do classificador SVM (do inglés, Support
Vector Machine) ao conjunto de classificadores abordados nessa pesquisa, para se obter
num maior grupo de possibilidades, o melhor classificador associado ao método SLF.
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Apéndice A: Conceitos de Biologia
A.1 Camadas do cdrtex somatossensorial

O cortex cerebral contém 6 camadas de neurdnios, comecando com a camada |
proxima a superficie do cérebro e se estendendo progressivamente para dentro do
cérebro até a camada VI. Os neur6nios de cada camada possuem diferentes funcdes,
algumas funcgoes séo:

I.  Os sinais sensoriais excitam acamada IV primeiro, entdo o sinal se espalha pela
superficie do cortex e também para as camadas abaixo;

ii.  Ascamadas I e Il recebem entradas de sinal difusas e ndo especificas de centros
cerebrais profundos. Essas entradas principalmente controlam o nivel geral de
excitabilidade das respectivas regides estimuladas.

iii.  Os neurdnios das camadas Il e Il enviam axdnios para partes relacionadas do
cortex cerebral do lado oposto do cérebro através do corpo caloso.

iv.  Os neur6nios das camadas V e VI enviam axdnios para partes mais profundas do
sistema nervoso. Os da camada V sdo geralmente maiores e projetam para areas
mais distantes, tais como os ganglios basais, tronco cerebral, e a medula espinal,
onde eles controlam a transmissdo de sinal. Da camada VI, grande nimero de
axonios se estendem para o tdlamo, fornecendo sinais do cortex cerebral que
interagem e ajudam a controlar os niveis de excitacdo dos sinais sensoriais que
entram no talamo (Guyton & Hall, 2006).

A.2 Potencial de repouso

Toda célula possui uma membrana para isolar o meio intra-celular do meio
exterior e canais onde ocorre a troca de substancias entre os meios. A membrana celular
é formada por uma bicamada fosfolipidica, que é hidrofébica®’, e os canais protéicos
sdo formados por subunidades polipeptidicas. E a natureza dos radicais dos
aminoécidos® que compdem os polipetideos® que, por sua vez, compdem as

subunidades dos canais protéicos que ocasiona a propriedade de seletividade i6nica do

%7 Compostos que nao se dissolvem em 4gua, devido sua distribuicéo apolar (Bear, et al., 2008).

% Os aminoécidos sdo os blocos construtores das proteinas. Sdo formados por um carbono alfa central,
um grupamento amino (NH;"), um grupamento carboxila (COO") e um radical R (Bear, et al., 2008).

% Um polipeptideo é uma cadeia Gnica de aminoécidos ligados por ligagdes peptidicas. Existem 20
principais aminoacidos utilizados pelos neurdnios para formarem as proteinas (Bear, et al., 2008).
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canal, chamado canal i6nico. Os principais canais i6nicos sdo 0s canais de potassio, 0s
canais de sodio e os canais de calcio (Bear, et al., 2008)

O K* estd mais concentrado no meio intracelular e 0 Na* e Ca’* estdo mais
concentrados no meio extracelular. Essa diferenca de concentracdo € estabelecida pela
bomba de sddio e potassio (Figura A.1 - Esquerda) e pela bomba de calcio. A bomba de
sodio e potassio € uma enzima que hidrolisa ATP na presenca de sodio intracelular. A
energia quimica dessa reagdo impele a troca de sddio intracelular por potassio
extracelular contra seus respectivos gradientes de concentragdo. Estima que a bomba de
sodio e potassio gaste até 70% da quantidade total de ATP utilizada no encéfalo. A

bomba de calcio é uma enzima que transporta ativamente Ca®* para fora da célula.

Igual Igual Igual
e +,— +,-
Fluido Bombas de sédio e potassio ey

extracelular P i; (—N+] qm e © ;K

Membrana

Citosol Fluido

extracelular
Membrana

Citosol

Figura A.1 — Esquerda: Funcionamento da bomba de sddio e potassio; Direita: Distribuicdo de carga
elétrica através da membrana (Bear, et al., 2008).

Os ions sdo impelidos pelos canais i6nicos devido as diferencas de concentracao
entre 0 meio intracelular e extracelular. Mas, a membrana celular do neurénio é 40
vezes mais permeavel ao K* do que ao Na', assim, a quantidade de cargas positivas
diminui no interior da célula, tornando seu potencial relativamente negativo.

Em funcdo de a membrana celular ser muito fina, é possivel que os ions de um
lado interajam eletrostaticamente com os ions do outro lado. Dessa maneira, a carga

negativa do interior da célula ndo é distribuida igualmente pelo citosol*’

, mas, ao
contrario, é localizada na face interna da membrana (Figura A.1 - Direita) e a maior
parte do citosol é eletricamente neutro. Desse modo, diz-se que a membrana armazena

carga elétrica, uma propriedade chamada capacitancia (Bear, et al., 2008)

*0 Fluido aquoso do interior da célula (Bear, et al., 2008)
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Entdo, um estado de equilibrio é atingido quando a forca elétrica (atraindo os
fons K™ de volta para o interior da célula) e a forca de difusdo (devido & maior
concentragdo do fon K* no interior da célula) sdo iguais e opostas. A diferenca de
potencial elétrico que contrabalanca exatamente um gradiente de concentracao iénico é
chamada de potencial de equilibrio (Bear, et al., 2008) Cada ion tem seu proprio

potencial de equilibrio, calculado pela equacdo de Nernst:

z-F [ion], (A1)

Em que R é a constante dos gases, T é a temperatura absoluta, z é a carga do ion,
F é a constante de Faraday, [ion]e € a concentracdo ibnica extracelular e [ion]; é a
concentracdo idnica intracelular (Bear, et al., 2008)

O potencial de repouso da membrana é dado pela permeabilidade relativa da
membrana. Se as permeabilidades relativas sdo conhecidas € possivel calcular o
potencial da membrana no equilibrio através da equacéo de Goldman:

P K
V. =61,54-log 5

<[ K]+ R Na” ] (A.2)

Em que Px e Pna sdo as permeabilidades relativas do K* e do Na’,
respectivamente, e 0s outros termos sdo 0s mesmos da equacdo de Nernst. Medidas as
concentracdes de K* e do Na* no interior e no exterior da célula: [K*]e = 5mM, [K']; =
100mM, Pna[K*]e = 150mM, Pya[K*]e = 15mM, pode-se substituir na equacéo (A.2). Em
que a permeabilidade relativa do K* é 40 vezes maior que a permeabilidade relativa do
Na®.

40-(5)+1-(50) _ .,

V_=6154-1
" %920-(100) +1.(15) (A3

Que corresponde ao potencial da membrana celular de um neurdnio em repouso,

ou seja, o potencial de repouso do neurdnio (Bear, et al., 2008)
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A.3 Potencial de acéo

Os potenciais de acdo constituem o codigo utilizado pelo neurbnio para
transmitir informac&o de um local a outro. O potencial de a¢do é uma rapida inversao da
polaridade da membrana celular, ou seja, por um instante, o lado citosolico da

membrana torna-se carregado positivamente com relacéo ao lado externo (Figura A.2).

Tela do osciloscépio

N N U Amplificador

el " Terra
Eletrodo
intracelular

Eletrodo
extracelular

Figura A.2 — Potencial de Acdo (Bear, et al., 2008)

Os potenciais de acdo gerados por uma célula sdo todos similares em tamanho e
duracdo e ndao diminuem a medida que sdo conduzidos ao longo do axénio. Se a
despolarizacdo da membrana alcanga um nivel critico, chamado potencial de limiar,
ocorrera um potencial de acéo.

A despolarizacdo que causa potenciais de acdo é alcancada de formas diferentes
em diferentes neur6nios. Nos neurdnios sensoriais existem canais idnicos sensiveis a
distensio da membrana que permitem a entrada de Na’. Nos interneurdnios a
despolarizacdo é normalmente causada pela entrada de Na* através de canais ativados
por neurotransmissores liberados por outros neurénios. Além dos mecanismos naturais,
0s neurbnios também podem ser despolarizados pela injecdo de uma corrente elétrica
através de um microeletrodo.

A freqiiéncia e o padrdo dos potenciais de acdo constituem o codigo utilizado
pelos neurdnios para transferir informacdo. A frequéncia de disparo dos potenciais de
acao reflete a magnitude da corrente despolarizante (Figura A.3). Embora a freqiiéncia
de disparo aumente com a quantidade de corrente despolarizante, existe um limite para a
taxa no qual um neurdnio possa gerar potenciais de a¢do. A freqiéncia maxima de

disparo é cerca de 1000Hz, e uma vez iniciado um potencial de agdo é impossivel gerar
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outro durante cerca de 1ms. Esse periodo de tempo é chamado de periodo refratario
absoluto (Bear, et al., 2008)

Corrente
injetada

o

-65 mV

Tempo

Se a corrente injetada Se a corrente injetada A_ freqiéncia de ’
néo despolariza a despolariza a membrana disparo do potencial
membrana até o limiar, além do limiar, gﬁe acao aumenta
nao havera geragéo do potenciais de agao amedidaquea
potencial de agéo. serao gerados. corrente despolari-
zante aumenta.

Figura A.3 — Codificacéo dos potenciais de acdo emitidos pelo neurbnio (adaptado de Bear, et al., 2008)
A.4 Potencial de limiar

A propagacdo do potencial de acdo no axonio envolve a excitagcdo de canais
voltagem-dependentes, que existem juntamente com as bombas de sddio e potassio e 0s
canais i0nicos. Agora descreveremos 0s canais de sddio voltagem-dependentes e 0s
canais de potéssio voltagem-dependentes vinculados ao potencial de limiar. Esses
canais alteram sua forma espacial permitindo ou ndo a passagem dos respectivos ions
em resposta a um estimulo elétrico (Bear, et al., 2008)

O canal de sddio voltagem-dependente é formado por um Unico polipeptideo que
forma quatro dominios que se agrupam formando um poro. Cada dominio é composto
por seis segmentos, numerados de S1 a S6. No segmento S4 existe um sensor de
voltagem que fecha o portdo do canal quando o potencial da membrana celular muda
atingindo um potencial em torno de -40mV.

Na regido S4 do polipeptideo, residuos de aminoacidos carregados
positivamente estdo posicionados regularmente, assim, o segmento inteiro é forcado a se
mover em reacdo a diminuic¢ao da negatividade da membrana, fechando o canal.

O canal de potassio voltagem-dependente tem uma estrutura similar ao canal de
sodio voltagem-dependente. E formado por quatro subunidades polipeptidicas separadas
que se reanem formando um poro. De forma semelhante aos canais de sodio, essas

proteinas sdo sensiveis a mudanca no campo elétrico presente na membrana.
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O processo para a propagacdo de um potencial de acdo estd descrito nos seis

passos abaixo:

Vi.

No potencial de repouso de membrana, os canais de repouso de potéssio estdo
abertos, mas os canais voltagem-dependentes de sodio estdo fechados.

Uma despolarizacdo local de membrana causada por um estimulo excitatdrio
causa a abertura de alguns canais de sodio voltagem-dependentes na membrana
plasmatica do neur6nio. A difusdo de ions de sodio por esses canais causa um
aumento de voltagem da membrana. O gradiente quimico se mantém durante
todo tempo, pois a concentracao de sédio no meio extracelular € muito maior do
que a do meio intracelular.

A medida que os ions de sodio entram na célula e o potencial de membrana vai
ficando menos negativo, mais canais de sodio voltagem-dependentes se abrem,
causando um influxo de ions de sédio cada vez maior. Esse € um exemplo de
realimentacdo positiva. Quanto mais canais de sodio se abrem, mais a entrada de
sodio predomina sobre a saida de potéassio pelos canais i6nicos e o potencial de
membrana se torna positivo.

Uma vez que o potencial de membrana atinge +40mV, comportas inibitorias
voltagem-dependentes dos canais de sodio se fecham, porque séo ativadas por
potenciais de membrana positivos. Assim, o influxo de ions de sodio cessa.
Concomitantemente, 0s canais de potassio voltagem-dependentes comecam a se
abrir.

Quando os canais voltagem-dependentes de potassio se abrem, inicia-se um
grande movimento de saida de ions de potassio, estimulado pelo gradiente de
concentracdo de potassio e favorecido inicialmente pelo potencial positivo da
membrana. A medida que os fons de potassio se difundem para o meio
extracelular, o movimento de cations causa a reversdo do potencial de membrana
para negativo. E a repolarizagdo do neurdnio, de volta ao potencial de repouso
de membrana (-65mV).

A grande corrente de saida de ions de potassio pelos canais voltagem-
dependentes de potassio gera temporariamente um potencial mais negativo do
que o potencial de repouso de membrana. Esse fendmeno é conhecido como
hiperpolarizagdo de membrana. Nesse ponto, as comportas inibitorias dos canais
voltagem-dependentes de potassio se fecham e o potencial de membrana volta a

ser comandado pelos canais i6nicos de potassio. As bombas de sodio e potassio
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continuam bombeando ions de sodio para fora e ions de potassio para dentro,

prevenindo, dessa forma, a perda do potencial de repouso de membrana a longo

prazo. O potencial de repouso de -65 mV é reestabelecido e o neur6nio é

considerado repolarizado.

Para que ocorra a propagacdo de um potencial de acdo pelo axonio, é necessaria
uma reacdo em cadeia de abertura de canais de sédio voltagem-dependentes. Para que a
reagdo em cadeia tenha inicio, é necessario que um numero de minimo canais de sodio
voltagem-dependentes seja aberto.

Se 0 nimero minimo ndo for alcancado, os canais de repouso e as bombas de
sodio e potassio re-estabilizardo o potencial de repouso da membrana e o potencial de
acdo serd totalmente atenuado. Caso o numero minimo seja alcangado uma reagdo em
cadeia irreversivel propagara o potencial de acdo por todo o axdnio, chamado de
“principio do tudo ou nada”.

O valor minimo de polarizagdo da membrana, que ativa a abertura do nimero
minimo de canais de sddio voltagem-dependentes necessarios para a propagacdo do
potencial de acdo é chamado valor de limiar e estd em torno de -45mV. Nesse valor o
fluxo de ions através dos canais de sodio voltagem-dependentes € maior que o fluxo

reverso nos canais de repouso e nas bombas de sddio e potéssio.

A.5 A conducéo do potencial de agéo

Um potencial de acdo iniciado em uma extremidade do ax6nio apenas se
propaga em um sentido porque a membrana por onde passou esta refrataria como
resultado da inativacdo dos canais de sodio recém utilizados (Figura A.4 - Esquerda).

A velocidade de propagacdo do impulso nervoso na membrana de um neurdnio
varia em torno de 10m/s. A propagacdo rapida dos impulsos nervosos é garantida pela
presenca da bainha de mielina que recobre as fibras nervosas. A bainha de mielina é
constituida por camadas concéntricas de membranas plasmaticas de células da glia, os
oligodendraocitos.

Entre as células gliais que envolvem o axdnio existem pequenos espagos onde 0s
ions podem cruzar a membrana para gerar potenciais de acdo, que sdo os nodulos de
Ranvier. Canais de sodio voltagem-dependentes estdo concentrados na membrana

desses nodos e o impulso nervoso se propaga de um nodulo de Ranvier para o outro.
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Esse tipo de propagacdo do potencial de acdo é chamado conducéo saltatéria (Figura
A.4 - Direita).
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Figura A.4 —Esquerda: Potencial de Agdo transmitido através do ax6nio (Vilela, 2009); Direita: Conducao

saltatoria do potencial de acdo (Estébanez, 2003).

As membranas dos dendritos e dos corpos celulares ndo geram potenciais de
acdo porque possuem muito poucos canais de sodio voltagem-dependentes. Apenas
membranas que possuem essas moléculas protéicas especializadas sdo capazes de gerar
potenciais de acdo, e esse tipo de membrana excitavel é normalmente encontrada apenas
em axonios.

Assim sendo, a parte do neurdnio onde o axonio se origina do soma, chamado
cone de implantacdo axonal, também é freqlientemente chamada de zona de disparo. Em
um neurdnio tipico no encéfalo a despolarizacdo dos dendritos e do soma causada pelo
estimulo sinaptico de outros neurbnios leva a geracdo de potenciais de acdo se a
membrana do cone de implantacdo axonal for despolarizada além do limiar (Figura
A5).
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Figura A.5 — Zona de disparo de um neurénio piramidal e um neurdnio sensorial (Bear, et al., 2008)

A.6 Liberacao de neurotransmissores

A liberacao de neurotransmissores € desencadeada pela chegada de um potencial
de acdo ao terminal axonal. A despolarizacdo da membrana do terminal causa a abertura
de canais de célcio voltagem-dependentes nas zonas ativas. A concentracdo interna do
fon de célcio é muito pequena, [Ca®*]; , é muito baixa no repouso, portanto, quando 0s
canais de célcio estiverem abertos 0 Ca®* encherd o citoplasma do terminal axonal. A
elevacdo resultante da [Ca®*]; é o sinal que causa a liberacdo de neurotransmissores das
vesiculas sinapticas (Bear, et al., 2008)

Os neurotransmissores liberados na fenda sinaptica afetam os neurbnios pos-
sinapticos por se ligarem a proteinas receptoras especificas que estdo embutidas nas
densidades pés-sinapticas*’. Receptores conhecidos como canais idnicos ativados por
transmissores sdo proteinas transmembrana compostas por quatro ou cinco subunidades,
que, juntas, formam um poro. Na auséncia do neurotransmissor, 0 poro do receptor esta
frequentemente fechado. Quando o neurotransmissor se liga a sitios especificos da
regido extracelular do canal, ele induz uma mudanca conformacional que causa a
abertura do poro (Vilela, 2009).

Se 0 neurotransmissor tende a levar o potencial da membrana mais para perto do
limiar capaz de gerar o potencial de acdo, o efeito é dito excitatorio. Uma

despolarizacéo transitéria da membrana pos-sindptica causada por uma liberagdo pré-

* Densidade p6s-sinaptica é um termo que se refere a extensa camada protéica na e sob a membrana pés-
sindptica [41].
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sinaptica de neurotransmissores € denominada potencial excitatério pds-sinaptico
(PEPS) (Figura A.6).

A ativacdo sinaptica de canais ibnicos abertos por acetilcolina e por glutamato
permitem a entrada do jon Na" no dendrito pos-sinaptico. A entrada de Na* torna a
membrana celular menos negativa e, portanto, mais proxima do limiar para emitir um
PA.

?"J\r . Axbénio
/

4 il Terminal axonal
@ & /

_ Dendrito
pds-sinaptico

[(*—— Registrodo V|

-

Fenda J

sindptica ‘

L

Citosol —

Vv
Canais idnicos ativados
(b) por transmissores (c) Tempo a partir do potencial de acao pré-sinaptico (ms)

Figura A.6 —Geracéao de um potencial excitatério pos-sinaptico (PEPS) (Bear, et al., 2008)

Se 0s canais i0nicos dependentes de transmissores sdao permeaveis ao CI', o
efeito resultante sera a hiperpolarizacdo da membrana da célula pos-sinaptica a partir do
potencial de repouso. Pois, a entrada de CI" torna a membrana celular mais negativa e,
portanto, mais distante do limiar para emitir um PA. Como o0 neurotransmissor tende a
afastar o potencial da membrana do limiar da geracdo do potencial de acdo, esse efeito é
dito inibitério (Figura A.7).

Uma hiperpolarizagdo transitéria da membrana pos-sindptica causada por uma
liberagdo pré-sinaptica de neurotransmissores é denominada potencial inibitorio pos-
sinaptico (PIPS). A ativacdo sinéptica de canais idnicos abertos por glicina e por GABA

causam PIPS.
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Figura A.7 —Geracéao de um potencial inibitorio pds-sinaptico (PIPS) (Bear, et al., 2008)

Além dos canais i6nicos ativados por transmissores, a transmissao sinaptica
quimica pode ser mediada por receptores acoplados & proteina G*. A maioria dos
receptores acoplados a proteina G sdo polipeptideos com 7 segmentos de alfa-hélice
atravessando a membrana. Duas alcas extracelulares do polipeptideo formam os sitios
de ligacdo do transmissor (Bear, et al., 2008) Esse tipo de acdo do neurotransmissor
envolve 3 passos:

i. O neurotransmissor liga-se a ao receptor na membrana pos-sinaptica;

ii. O receptor protéico ativa pequenas proteinas, denominadas proteinas G, as quais
se movem livremente ao longo da face intracelular da membrana p6s-sinéptica;

iii. As proteinas G ativadas, por sua vez ativam proteinas efetoras.

As proteinas efetoras podem ser canais idnicos (ativados por proteinas G)
presentes na membrana (Figura A.8 — (a)) ou podem ser enzimas que sintetizam
moléculas denominadas segundos mensageiros que se difundem para o citosol (Figura
A.8 — (b)). Segundos mensageiros podem ativar enzimas adicionais no citosol que, por

sua vez, podem regular canais idnicos e alterar o metabolismo celular.

*2 Abreviagdo de proteina ligante de guanosina trifosfato (Bear, et al., 2008)
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Figura A.8 —Ac0es de neurotransmissores em receptores acoplados a proteinas G. (a) Canais idnicos; (b)

Enzimas que geram segundos mensageiros intracelulares (Bear, et al., 2008)

Canais 10nicos ativados por transmissores sdo receptores classificados como
ionotrépicos, pois permitem a entrada de fons como, Na*, K e CI". Os receptores
acoplados a proteina G sdo classificados como metabotrdpicos, pois desencadeiam uma
série de eventos intra-celulares envolvendo canais ibnicos ativados por proteinas G, ou

segundos mensageiros.

A.7 Integracao Sinaptica

A maioria dos neurdnios do SNC recebe milhares de sinais de entrada sinapticos
que ativam diferentes combinacdes de canais idnicos ativados por transmissores. Os
neurbnios pos-sinapticos integram todo esse complexo de sinais quimicos e idnicos e
ddo origem a uma unica forma de sinal de saida: potenciais de acdo. A integracdo
sinaptica é o processo pelo qual multiplos potenciais sinapticos se combinam em um
neurdnio pds-sinaptico.

A somacdo dos PEPSs representa a mais simples forma de integracéo sinaptica
no SNC. Ha dois tipos de somacdo: espacial e temporal. A somacédo espacial consiste
em adicionar PEPSs gerados simultaneamente em muitas sinapses em um dendrito. A
somacdo temporal consiste em adicionar PEPSs gerados numa mesma sinapse e que
ocorrem em uma rapida sucessdo, dentro de intervalos de 1 a 15 ms (Bear, et al., 2008)

A figura A.9 mostra uma somacdo de PEPSs. Em (a) um potencial de acéo pré-
sinaptico desencadeia um pequeno PEPSs no neur6nio pdés-sinaptico. (b) mostra a
formacéo espacial do PEPSs. Quando dois ou mais sinais de entrada sdo simultaneos,

seus PEPS individuais de somam. (c) mostra a somagédo temporal de PEPSs. Quando
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uma mesma fibra pré-sinaptica dispara potenciais de acdo em uma rapida sucessao, seus

PEPS individuais se somam.
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Figura A.9 — Somacdo de PEPSs (Bear, et al., 2008)

Dessa forma, a codificagdo de um potencial de acdo em trens de pulso ocasiona
uma somacéo temporal de PEPSs que facilita a despolarizacdo da membrana do cone de
implantacdo axonal do neurdnio pds-sinaptico até o limiar.

A figura A.10 mostra o principio do “tudo ou nada”. Em (A) o potencial de agao
do neurdnio pré-sinaptico gera um unico potencial pos-sinaptico excitatorio (PPSE) que
ndo consegue despolarizar a membrana do cone de implantagdo axonal do neurénio pés-
sinaptico até o limiar. Em (B) o trem de PAs gera um PPSE que consegue despolarizar a
membrana do cone de implantacdo axonal do neurbnio pds-sinaptico até o limiar
fazendo com que o neurdnio pos-sinaptico transmita um PA.

A acdo das sinapses inibitérias também contribuem para a integracéo sinéptica.
Os PIPSs podem ser subtraidos dos PEPSs, diminuindo a probabilidade de os neurénios
pos-sinapticos dispararem um potencial de acdo. Se a sinapse inibitoria estiver entre a
sinapse excitatoria e o cone de implantacdo axonal, o potencial mais negativo do PIPS
representa um caminho de menor resisténcia para a corrente idnica positiva gerada pelo
PEPS.

Nesse caso a corrente ibnica positiva do PEPS ndo alcancara o cone de
implantacdo axonal. Esse tipo de inibicdo é chamado inibicdo por derivacdo, pois o
PIPS age como um circuito de derivacao elétrico (Bear, et al., 2008)
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Os dendritos, de forma contraria aos axdnios, proporcionam uma resisténcia
interna a propagacdo dos potenciais pos-sindpticos (PPSs). A atenuacdo dos PPSs é

proporcional ao comprimento e didmetro do dendrito.

PPSE ,

Figura A.10 — Principio do “tudo ou nada”.

A.8 Sistema nervoso vegetativo

O SNV é formado por agrupamento de corpos celulares de neurdnios motores
viscerais chamados ganglios do SNV, que se localizam fora do SNC. Os neurdnios
nesses ganglios sdo chamados neurdnios pés-ganglionares e sdo controlados por
neurdnios pré-ganglionares, cujos corpos celulares situam-se na medula espinhal e no
tronco encefalico (Bear, et al., 2008)

Os neurbnios pré-ganglionares da divisdo simpatica situam-se na substancia
cinzenta intermediolateral da medula espinhal e enviam ax6nios através das raizes
ventrais para estabelecer sinapses com neur6nios nos ganglios da cadeia simpatica. Os
neurdnios pré-ganglionares da divisdo parassimpatica situam-se em varios ndcleos no
tronco encefalico e na porcdo sacral da medula espinhal, e seus ax6nios sdo enviados
através de diversos nervos cranianos e nervos da porcao sacral da medula espinhal.

O principal neurotransmissor dos neurdnios neurovegetativos pré-ganglionares
de ambas as divisGes, simpatica e parassimpatica, é a acetilcolina (ACo). Os neurénios
pos-ganglionares utilizam neurotransmissores diferentes nas divisdes simpética e

parassimpatica. Neurdnios pos-ganglionares parassimpaticos liberam ACo e a maioria
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dos neurénios pos-ganglionares simpaticos liberam noradrenalina (NA) (Bear, et al.,
2008)

A.9 Caracteristicas do olho humano

O olho humano possui células fotossensiveis na retina chamadas cones e
bastonetes. Os cones sdo células capazes de reconhecer cores. Existem 3 tipos de cone,
e cada cone possui sensibilidade méxima para um comprimento de onda especifico de
luz, possibilitando a visdo tricromatica®. Os bastonetes sdo células que conseguem ser
estimulados em baixos niveis de luminosidade e sd@o basicamente responsaveis pela
visdo noturna, sendo 100 vezes mais sensiveis a luz que 0s cones.

A figura A.11 mostra as principais caracteristicas do olho humano e também
mostra a organizagdo laminar da retina humana. Pode-se verificar que a luz atinge
primeiramente a camada de celulas ganglionares e depois 0s cones e bastonetes que
estdo na camada nuclear externa. A sensibilidade a luz ocorre nas véarias camadas
sobrepostas na extremidade dos cones e bastonetes, mostrados na camada de segmentos
externos dos fotorreceptores (Bear, et al., 2008)

Dessa forma, mesmo que o féton ndo seja absorvido na primeira camada, ele
pode ser captado na segunda ou terceira, e assim por diante. O que torna o fotorreceptor
muito sensivel a presenca de fétons, podendo detectar até mesmo a colisdo de um Unico
féton.

A sensibilidade das células fotorreceptoras a luz se deve a existéncia de
proteinas chamadas opsinas nas varias camadas de segmentos externos. Os cones
possuem a proteina fotopsina | que absorve luz no espectro amarelo, fotopsina Il que
absorve luz no espectro verde e a fotopsina Il que absorve luz no espectro violeta
(Figura A.12), e essa € a base da visdo a cores. Os bastonetes possuem a proteina

rodopsina que absorve luz no espectro verde azulado.

* 0 fisico britanico Thomas Young mostrou em 1802 que todas as cores do arco-iris poderiam ser
formadas por uma mistura de 3 cores basicas (vermelho, verde e azul). Ele propds com bastante acerto
que em cada ponto da retina existe um conjunto de 3 tipos de receptores, cada um com sensibilidade
méaxima a uma cor basica. Posteriormente, suas idéias forem defendidas pelo fisiologista alemao
Hermann Von Helmholtz, e essa concepgéo acerca da visdo das cores veio a ser conhecida como teoria
tricromatica de Young-Helmholtz (Bear, et al., 2008)
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Figura A.11 — Organizacédo laminar da retina humana (adaptado de (Bear et al., 2008)).
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Figura A.12 — Sensibilidade espectral dos trés tipos de pigmentos dos cones (cone azul, cone verde e cone
vermelho) (Bear, et al., 2008)

A

aproximadamente 348 aminoéacidos que formam 7 segmentos alfa-hélice transmembrana

rodopsina consta de uma parte protéica, a opsina, formada por
e uma parte ndo proteéica, uma pequena molécula derivada da vitamina-A, chamada de
retinal.

Resumidamente, quando o foton de luz atinge o retinal da rodopsina, ele sofre
uma alteracdo em sua conformacdo que ativa a opsina (Figura A.13). Nesse estado a
rodopsina estimula uma proteina G denominada transducina, e essa por sua vez, ativa a
enzima fosfodiesterase (do inglés, Phosphodiesterase - PDE). A PDE hidroliza o
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segundo mensageiro monofosfato de guanosina ciclico (GMPc). A redugdo nas
concentracdes de GMPc determina o fechamento dos canais de Na™ e a hiperpolarizagio

da membrana.

Opsina o B _Opsina

Retinal | Retinal
(inativo) | AUUEHIIERE] [CUOR) Membrana
do disco § dodisco

Figura A.13 — Ativacdo da rodopsina pela luz (Bear, et al., 2008)

Quando o bastonete esta no escuro, 0 GMPc é produzido continuamente no
fotorreceptor, mantendo os canais de Na* abertos. A abertura dos canais de Na* provoca
um movimento de cargas positivas no interior da membrana, chamada corrente do
escuro que despolariza a membrana do potencial de repouso (-65mV) para -30mV.

Como dito anteriormente, a presenca de luz reduz a quantidade de GMPc, o que
determina o fechamento dos canais de Na* e o potencial da membrana torna-se mais

negativo (Figura A.14).
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da membrana

| Despolarizagao |
| da membrana
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externo
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Tempo —

Figura A.14 —Hiperpolarizacdo dos fotorreceptores em resposta a luz (Bear, et al., 2008)
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Os fotorreceptores, assim como outros neurdnios, liberam neurotransmissores
quando despolarizados. O transmissor liberado pelas células fotorreceptoras é o
aminoacido glutamato. Temos assim uma situacdo contraria a esperada: o0s
fotorreceptores estdo despolarizados no escuro e se tornam hiperpolarizados na presenca
de luz.

Cada neurbnio fotorreceptor efetua contatos sinpticos com interneurénios
retinianos (células bipolares, células horizontais e células amécrinas — Figura A.13)
formando circuitos que se ligam as células ganglionares, as quais projetam seus axonios

para fora do olho por meio do nervo optico.

A.10 Processamento da visao

Os axonios das células ganglionares que partem da retina formam o nervo
oOptico. Parte das fibras dos nervos opticos de ambos os olhos decussam no quiasma
6ptico™ e prosseguem pelos tractos épticos para o ndcleo geniculado lateral do talamo
(NGL). Os neurdnios do NGL projetam axénios para o cortex visual primario, e essa
projecao é chamada radiacdo Optica (Figura A.15) (Bear, et al., 2008)

Campo visual binocular

Ponto de fixacao

Hemicampo
visual direito

Hemicampo
visual

esquerdo Olho direito

Nervo éptico direito

Radiagao
optica
NGL esquerdo

Cortex visual primario

Figura A.15 — Via visual que permeia a percepcéo visual consciente (adaptado de (Bear et al., 2008)).

Observe na figura A.15 que o campo visual é dividido em duas metades. A

metade esquerda é chamada hemicampo visual esquerdo e a metade direita € chamada

* Assim denominado em fungéo de sua forma em “X”, correspondendo & letra qui em grego (Bear et al.,
2008).
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hemicampo visual direito. As fibras da retina que percebem cada hemicampo sao
analisadas separadamente e nomeadas de retina nasal e retina temporal. Observe que os
objetos no hemicampo visual esquerdo sdo analisados na retina nasal do olho esquerdo e
na retina temporal do olho direito (Bear, et al., 2008)

As fibras da retina nasal se cruzam no quiasma Optico, dessa forma, o
hemicampo visual esquerdo é analisado no cortex visual primario do hemisfério direito
e 0 hemicampo visual direito é analisado no cortex visual primério do hemisfério
esquerdo (Bear, et al., 2008) Pode-se perceber que o processamento da informacéo
visual de um olho ocorrerd em ambos os hemisférios cerebrais.

Os nucleos geniculados laterais direito e esquerdo sdo formados por 6 camadas
de células sobrepostas que se curvam ao redor do tracto Optico. O NGL recebe
informacao sobre o campo visual esquerdo. O campo visual esquerdo é visto tanto pela
retina nasal do olho esquerdo quanto pela retina temporal do olho direito.

No NGL, sinais oriundos dos dois olhos sdo mantidos em camadas separadas. As
camadas 1, 4 e 6 estabelecem sinapses com axbnios do olho disposto
contralateralmente. As camadas 2, 3 e 5 estabelecem sinapses com axoénios do olho
disposto ipsilateralmente (Figura A.16 - Esquerda). Entre as camadas existe uma fina
camada chamada camada coniocelular que se liga ao tracto dptico da mesma forma que
a camada principal superposta, mas recebe informacdo de um diferente tipo de célula

ganglionar da retina (Bear, et al., 2008)
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)

Retina  Retina
temporal nasal
direita  direita

Figura A.16 — Esquerda: Eferéncias da retina as camadas no NGL (Bear, et al., 2008); Direita: Morfologia

dendritica de algumas células no cortex estriado (Bear, et al., 2008).
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Os axonios oriundos do NGL terminam em diversas camadas do cortex visual
primério, também denominado de V1 ou cértex estriado®. O cértex estriado possui 2
mm de espessura, e € subdividido em 6 camadas. A camada 4 é formada por 3
subcamadas, chamadas IVA, IVB e IVC. A camada IVC é por sua vez subdividida em
duas subcamadas chamadas IVCa e IVCP. As células piramidais sao encontradas nas
camadas I, 111, IVB, V e VI. Células estreladas espinhosas sdo encontradas na camada
IVC (Figura A.16 - Direita).

Os axoénios provenientes das camadas 1 e 2 do NGL projetam-se para a camada
IVCa, e os axoOnios provenientes das camadas 3 a 6 do NGL projetam-se para a camada
IVCB. Os axdnios das camadas coniocelulares do NGL estabelecem sinapses nas
camadas Il e 111 (Bear, et al., 2008)

As células estreladas da camada IVC projetam axdnios radialmente para cima,
para as camadas IVB e lll, onde, pela primeira vez, a informacdo vinda dos olhos
esquerdo e direito comeca a se misturar. Enquanto todos os neurénios da camada 1VC
recebem apenas sinais de entrada monoculares, a maior parte dos neurbnios nas
camadas Il e Il recebem sinais de entrada binoculares, isto €, oriundos dos dois olhos
(Bear, et al., 2008)

As células piramidais enviam axonios para fora do cortex estriado, para a
substancia branca. As células piramidais em diferentes camadas do cortex estriado
inervam diferentes estruturas. Células piramidais das camadas II, Il e IVB enviam
axonios para outras areas corticais. Células piramidais da camada V enviam axénios
descendentes para o coliculo superior e para a ponte. Células piramidais da camada VI
enviam uma projecdo macica de axénios de volta para 0 NGL. Axonios de células
piramidais em todas as camadas também se ramificam e formam conexdes locais no
cortex (Bear, et al., 2008).

** O termo estriado refere-se ao fato de existirem faixas densas de axonios aferentes mielinizados que
percorrem paralelamente a superficie da area V1, formando estrias visiveis na cor branca (Bear, et al.,
2008)
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Apéndice B: Conceitos de Calculo
B.1 Sequéncias numéricas

Definicdo: Seja N={1, 2, 3, ...,n,...} 0 conjunto dos inteiros positivos, uma sequéncia
de nimeros reais ¢ uma fungdo f:N — R que associa a cada inteiro n € N, um dnico

namero real f(n) = a - n. O conjunto imagem de f pode ser assim representado por
f(]_), f(Z)’ f(3),' f(n)' ou ai’az’ag,...’an,... ’ (Bl)

em que a, indica o n-ésimo termo da seqliéncia {a, }, n € N, denominado termo geral da
seqiiéncia. O limite de uma seqiéncia, lim,_, a, = L, significa que dado & > 0,
dN >0n €N - |a, — L| <&, neste caso diz-se que a, converge para L (a, — L).
Caso contrario a, diverge. Ou seja, se lim,,_,, a, = b, b € R, entdo a série converge, e

se lim, _,., a,, = o a série diverge.

B.2 Séries numéricas

Definicdo: Dada uma seqliéncia {a, }, n € N, chama-se série & soma infinita,

a1+a2+a3+~~~+an+~~:2an
-1 . (B.Z)

A k-ésima soma parcial da série ). a, é A, = a; + a, + a3 + -+ + a;. Chama-se
seqliéncia de somas parciais da série Y. a,, a sequéncia {A,},n € N. Diz-se que Y a, é
convergente se a sequéncia {A;},n € N converge para 0 numero real A= lim,,_, 4,,,
denominado soma da série ) a,. Uma série divergente ndo possui soma. Para se
verificar a convergéncia de uma série existem testes chamados testes de convergéncia e
testes de convergéncia absoluta. Alguns testes de convergéncia sdo o teste do termo
geral e o teste da integral. O teste do termo geral diz que se lim,,_,., a, # 0, entdo ), a,

é divergente. O teste da integral diz que a série ), a,, é convergente se e somente se a

integral impropria [ f(x)dx é convergente.
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Alguns testes de convergéncia absoluta sdo o teste da razao e teste da raiz. Uma
série ). a, € absolutamente convergente se a série ).|a, | for convergente. O teste da

An+1

razdo é definido de forma que lim,,_,, =L.

n

i. Sel <1, entdo ) a, é absolutamente convergente;
ii. SeL>1oulL = o,entdo ) a, é absolutamente divergente;
iii.  Se L =1 nada se pode concluir.
O teste da raiz é definido de forma que lim,,_,,, \/|a,| = L.
i. SeL<1loulL = oo, entdo ) a, € absolutamente convergente;
ii. SeL>1, entdo ) a, éabsolutamente divergente;

iii.  Se L = 1nada se pode concluir.

B.3 Séries de poténcias

Definicdo: Seja dada uma seqliéncia {C,};—, de numeros reais. Chama-se série de

poténcias de xeRR, com coeficientes C,, (s) a série,

D Cr X" =Cy+C, - X+Cy - X2 4+
= . (B.3)

Utilizando a convencéo de que x° = 1, inclusive quando x = 0. Dado um valor

real X, a série de poténcias pode convergir ou ndo, se convergir, a soma da série é uma

funcdo dada por,

f(X)=C,+C,-X+C,-X*+---+C_ - X" +:-- (B.4)

Em que o dominio da funcdo é o conjunto de todos os valores de x para 0s quais

a série converge. Em geral uma série de poténcias tem a forma,
©C (x—a)"=Co+C-(x—a)+Cy-(x—a)>+C3-(x—a)® +-- . (B5)
Essa é uma série centrada no valor x = a. Para uma série de poténcias Y., C,, -

(x — a)™ somente uma das trés afirmacdes abaixo é verdadeira:

i. A seérie converge somente em x = a.
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ii. A série converge para todo xeR.
iii.  Existe R > 0 tal que a série converge para |x — a| < R e diverge para |x — a| >

R.

No caso iii supracitado, R é denominado raio de convergéncia da série.
Convenciona-se que R = 0 no caso i e R = o no caso ii. Chama-se intervalo de
convergéncia da série de poténcias ao conjunto de numeros reais para 0s quais a série
converge. Em i o intervalo de convergéncia é {a} = [a,a], em ii o intervalo de
convergéncia é R = ]—oo, +oo[. Em iii existem 4 possiveis intervalos (Figura B.1), que

~

Sao

Ja-R.a+R[, [a-R.a+R[, Ja-Ra+R] e [a-R.a+R] (B.6)

Diverge Converge Diverge
? ?

T i T
a-R a a+R IR

Figura B.1 — Intervalos de convergéncia da série de poténcia.

Através dos testes de convergéncia ja citados, pode-se verificar o

comportamento da série nos intervalos de convergéncia.

B.4 Representacdo de fungdes em séries de poténcias

Se uma funcdo tem representacdo em série de poténcias e R > 0, entdo a funcao

f(x) :icn (x—a)", |x-a|<R
"0 , (B.7)

i. Ederivavele f/® =Y"_n-C, - (x—a)" L

ii. Eintegravele [ f(x)dx =Yo_y [ C, - (x — a)"dx.

Em geral, se f tem derivadas de qualquer ordem em x = a, pode-se mostrar que
™ (a)

n!

os coeficientes C, séo da forma: C,, = que é denominada série de Taylor. Em

particular, para a = 0 tem-se a série de Mclaurin de f.
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A partir das séries de Mclaurin pode-se mostrar que as funcdes exponencial,
seno e cosseno podem ser expandidas em séries de poténcias e desse fato advém o
teorema de Euler, que serd enunciado posteriormente. A expansdo da funcédo
exponencial e da funcdo cosseno pela séries de Mclaurin é dada por,

f (x) = cos(x) = icn ()" C = f™(0)

e ol (B.8)

De forma que,

f(X)=e"=Cy-(X)°+C,-(X)' +C, - (X)? +---+C_ - (X)" ++-- —>

i 170 o, F1O) i f(O) L O
& =gy (WA 00 (%) + o

0 e? e° e?
€

exza (x)° +1 -(x)* +§ (x)? +§ (x)°+---—

& 141 Xt XL e _1+x+£ NI
2 3! 3! . (B.9)

Para a funcdo cosseno, temos que,

f(X) =cos(x) =C, - (X)° +C,-(X)' +C, - (X)> +-+-+C_-(X)" ++-- —>

cos(X) = O(O) (%) + r (0) ()t + f2(IO) (X)) 4+ fn(O) ()" 4>

)+ sen(O) () + cos(O) (X + seg(O)

cos(x) = 29 00+

cos(x)=1+0~x—%~x2+O~x3+~~:1—£-x2+l~x“—l X+

207 "4 e T (Bao)

De forma analoga,

1 1 1
sen(X) =x——-x}+=-x°——-x" +-
3! 5! ! (B.11)

Aplicando as equacdes (B.10) e (B.11) a equacdo cos(x) + j - sin(x) em que j
representa a raiz do nimero -1,(j € C), temos que,
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coS(X) + | -sen(x)=1—£~x2Jrl-x“—l~x6+~--+j(x—£~x3+l-x5—£.x7 +---j—>
2! 41 6! 3! 5! 7!

cos(x)+j~sen(x)=1+j~x—l~x2—£~j-x3+l-x4-~
217 3l 41 _ (B.12)

Da mesma forma para f(x) = e/ **, temos que,

- . 1 .. 1 . 1 .
ix _ ) i -Y e =(i-X¥—(1-x)...
e —l+jX+2! (J-%) +3! (J-%) +4! (J-X)"+--—

gl :1+j-X—i-X2—£-j-X3+l'X4"'

2! 3! 41 . (B.13)
Portanto, comparando as equacdes (B.12) e (B.13), verifica-se que,
cos(x) + j-sen(x) =e"™ , cos(x)— j-sen(x) =e™"* (B.14)

Conhecido como Teorema de Euler. Manipulando as equagfes acima chegamos
as seguintes relacdes, que sdo utilizadas na demonstracdo da série exponencial de

Fourier,

-(ej"‘ +e‘j'x) sen(x) = __.(ei-x _e—j-x)

1
cos(x) = . 2. ] | (B.15)

N

B.5 Série trigonométrica de Fourier

Toda funcdo periddica satisfaz a equacdo f(t) = f(t+n-T), te R,n € N. T
é uma constante denominada periodo. Jean Baptiste Joseph Fourier descobriu em 1807
que uma funcdo periddica pode ser representada por uma soma infinita de senoides e
cossendides. As senoides e cossendides apresentam periodicidade 2w, visto que
sin(t + 2m) = sin(t) e cos(t + 2m) = cos(t). Portanto, é necessario tornar a

periodicidade das fungdes trigonométricas uma funcdo de T, re-escalandot (0 <t < T)
e utilizando a freqiiéncia angular w = 27T/T. Admitindo todos os multiplos inteiros n do

periodo T, obtém-se sin(n-w - t) e cos(n - w - t), sendo a equacao de Fourier dada por,
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f(t)=a, +ian -cos(n-w, -t)+b, -sen(n-w, -t)
n-1 (B.16)

O periodo de todas as fungBes trigonométricas da série infinita € um mdaltiplo
inteiro, ou harmdnico, do periodo T da fungdo periddica, que é chamado de periodo
fundamental. Os parametros a,, a, e b, sdo os coeficientes de Fourier. A freqtiéncia wp é
chamada frequiéncia fundamental e seus multiplos inteiros sdo denominados harmonicos
de f(t) (Nilsson & Riedel, 2003). A funcéo periddica f(t) deve satisfazer as condigdes
de Dirichlet para que seja expressa sob a forma de série de Fourier, que sdo as
seguintes:

i.  f(t) deve ser univoca;
ii.  f(t) deve ter um namero finito de descontinuidades dentro de cada periodo;

iii.  f(t) deve ter um numero finito de maximos minimos dentro de cada periodo;
iv.  Aintegral fttOOJ’Tlf(t)ldt deve existir.

Os coeficientes de Fourier podem ser calculados através das seguintes equacoes,

1 to+T
av:?‘fto f(t)-dt
2 t+T
ak=?-jt0 f (t)-cos(k - w, -t) - dt

2 t+T
b =—- f(t)-sen(k-w,-t)-dt
T I‘o ’ , (B.17)

em que ay, é o valor médio de f(t), ou seja, a componente continua (Nilsson & Riedel,
2003). Pode-se demonstrar essas equacOes usando as seguintes propriedades das

funcBes trigonométricas, que sdo validas para m e n inteiros:

_ 'f:(’” sen(m-w,-t)-dt =0, vm
i. 0 ;

B J‘:M cos(m-w, -t)-dt =0, Vm
i. e

. J‘:” cos(m-w, -t)-sen(n-w, -t)-dt =0, Vm,n
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.[:M sen(m-w, -t)-sen(n-w,-t)-dt =0, vYm=n

to+T T

J. sen(m-w, -t)-sen(n-w,-t)-dt=—, Vm=n

iV, b 2 (B.18)
J':N cos(m-w, -t)-cos(n-w,-t)-dt =0, Vm=n

j:‘)” cos(m-w, -t)-cos(n-w, - t) - dt =%, Ym=n

Para demonstrar a, integra-se f(t) para um periodo completo, utilizando as
propriedades ii e iii, assim,
to+T to+T >
L f(t)-dtzjt [av +Zan-cos(n-wo-t)+bn-sen(n-wo-t)j-dt—>
0 0 =1

J‘:+T f(t)-dt= J‘:+T a, .dt +nz_l:J‘:+T (an .COS(n.WO 1)+ bn -sen(n.wO .t)),dt N

t+T

[Tt de=a, [T Lder0=a, (O T =a, [(4+T)-t]=a, T

b . (B.19)
Alternativamente, pode-se expressar as séries de Fourier somente em fun¢do do

cosseno, assumido que,

a'n ~cos(n-WO .t)_|_bn .Sen(n.wo -t) = En -COS(n'WO 't+¢n) (B 20)

O que é verdadeiro, pois,

a,-cos(n-w, -t)+b, -sen(n-w, -t) = E, -cos(g4,)-cos(n-w, -t)—E, -sen(¢4,)-sen(n-w, -t) —>
a, =E, -cos(¢,) > a’ = E? -cos’(4,)
bn = _En 'Sen(¢n) - brf = En2 'Sen2(¢n)
a2 +b? = E7 -(cos’(4,) +sen’(¢,)) = EZ —

a

n

E, =.a:+b? e ¢n:—tan‘l-[b—”j
(B.21)

Substituindo a equacdo (B.20) em (B.16), temos
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f(t)=E, +iEn -cos(n-w,-t+¢,), E,=a,
1 (B.22)

Entdo, um sinal f(t) da varidvel tempo, periédico com periodo T segundos,
pode ser expresso como a soma de infinitos termos cossenoidais. Esses termos
cossenoidais sdo chamados de harménicos do sinal f(t) e s6 possuem frequéncias
maultiplas da freqiéncia fundamental. Cada harmoénica, de frequéncia wp, tem uma
determinada amplitude E,, e uma determinada fase ¢, (equacdo B.21). O termo E, é a
componente do sinal na frequéncia w = 0. Uma descri¢cdo completa do sinal periodico
f(t) inclui a representacdo da amplitude de suas componentes em func¢éo da freqiiéncia,
0 chamado espectro de amplitude, e a representacdo da fase de suas componentes em
funcdo da freqiiéncia, o espectro de fase do sinal. O conjunto espectro de amplitude e
espectro de fase € denominado espectro de freqiiéncia do sinal f(t) (Figura B.2). Como
0 espectro s6 é definido para valores de frequéncia multiplos inteiros de wp, entdo o
espectro é discreto (Nilsson & Riedel, 2003).

T !Em‘vohl
_A ......... _OS|t|SO :::‘ 1279V
X(t) = 2 . o
+ A 0< |t| < -0 ::} 423y
2 :c,' ' f 182V
oy . | 05 10 15 20 25 39 :ls f (2]

T, = 2us

Figura B.2 — Esquerda: Onda quadrada bipolar no dominio do tempo. Direita: Espectro de freqiéncia da
onda quadrada bipolar (Carvalho, 2003).

A série de Fourier € uma ferramenta matematica que permite descrever um sinal
periodico f(t) conhecido no Dominio do Tempo para 0 Dominio da Freqliéncia. As
componentes do sinal do dominio da freqiiéncia sdo suas componentes espectrais. Sua
representacdo grafica € feita por meio de linhas de altura proporcional a amplitude
(espectro de amplitude) ou a fase (espectro de fase) e sdo chamadas raias espectrais do
sinal (Carvalho, 2003).
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B.6 Série exponencial de Fourier

A forma mais concisa de expressar a série de Fourier é a forma exponencial.
Utilizando o teorema de Euler, substituindo a equagdo (B.15) em (B.16) podemos

esCrever,

= & Wt | @=invipt b, inwpt o= jnwgt
L i LT B
f (t) = a'v + Z(a'r‘_—]b”j 'ej~n-wo.t +(an+—anJ ,e*j‘"'Wo‘t
n-1 2 2 629
Definimos C,, como
Cn=%-(an—j.bn),nEN . (B.24)

De acordo com a definicao de C,, obtém-se,

C =1-[3.L‘°” f(t)-cos(n-w, -t)-dt— j-

2 t0+Tf d
=5 T I (t)-sen(n-w,-t)-dt |-

?. f

1 to+T .
C, :?-LO f(t)-(cos(n-w,-t)— j-sen(n-w, -t))-dt -

+ J-nwy-t —jn-wyt inwt  A—jnwgt
c LT [t & T e dt
T Y6 2 2]
C, == [T £t
T 7 (B.25)
Verifica-se que,
1 to+T
C,==- f(t)-dt=a,
T Ln (B.26)

Em seguida, observa-se que,

c =£'Iw (-6 gt =C§=£(an+1'-bn)
T 2 (B.27)
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Substituindo as equacdes (B.24), (B.26) e (B.27) em (B.23), temos

f(t)=Co+ i(cn eI eIt )

n=1

f (t) = ZCH . ej‘n'Wo‘t + ZC: . e—j~f‘l-Wg-t
"0 "t (B.28)

O segundo somatorio do lado direito da equacdo (B.28) é equivalente ao

somatorio de C, - e/ ™Wo't de -1 a -0 OU Seja,

ic: ,e—j-n.wof[ — i Cn ,ej'n'Wo't
"~ "t (B.29)

Como somar de -1 a -oo € 0 mesmo que somar de -oo a -1, a equacédo (B.29) pode

ser escrita na forma,

® . _l .
F(H)=>.C,-el™t+ > C el
n=0 n=—c0

fR)=2 C,-e™
n=— (B.30)

A equacéo (B.30) é a forma exponencial da série de Fourier. Os coeficientes C,

da série exponencial de Fourier sdo nimeros complexos, com modulo e fase dados por,

(B.31)

Na série exponencial temos, na freqiiéncia zero, a componente continua Cy = Eg
= a, e exponenciais complexas (fasores) de frequéncias maultiplas inteiras positivas e
negativas da frequéncia fundamental wy. A freqliéncia negativa ndo tem sentido fisico,
mas cada componente senoidal real € resultante da soma dos dois fasores. Dessa forma,

0 espectro de frequéncias é bilateral, com frequéncias positivas e negativas. Cada
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componente espectral real é representado por duas raias, uma na frequéncia wp e outra
na freqliéncia -wp.

A amplitude de cada uma dessas raias € metade da amplitude da raia
correspondente ao espectro unilateral da série trigonométrica de Fourier. A fase é a
mesma que a da série trigonométrica para a componente de freqliéncia positiva,
enquanto que, para a componente de freqiiéncia negativa, a fase tem o mesmo valor
absoluto e sinal oposto a da componente da série trigonométrica (Carvalho, 2003). A
figura B.3 mostra a decomposicdo de um sinal peridédico simples, um pulso retangular

periddico (equacdo (B.32)), pela série exponencial de Fourier.

x[t] Voits

a=5%

PN |t|<T?s
X(1)= T T
0reesss o<t < T F A ER R

fesa |grausi

'“i.___:llh;lm.l_| | ll“!”hlii.‘ W .

A0 P00 100 l 10 200 a0a a0

' i ]

Figura B.3 — Superior: Trem de pulsos retangulares periédicos no dominio do tempo. Inferior: Espectro
de frequéncia e fase do trem de pulsos retangulares (Carvalho, 2003).

B.7 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € um caso especial da transformada de Laplace
bilateral no qual a parte real da freqiiéncia complexa é nula. Entretanto, em termos de
interpretacdo fisica, a transformada de Fourier pode ser compreendida como um caso
limite da série de Fourier (Carvalho, 2003). Interessa-nos determinar a descricdo no
dominio da frequéncia de um sinal f(t) ndo-periddico. Para isso tomamos o sinal f(t)
como o limite de um sinal periédico fr(t) com periodo de repeticdo tendendo ao
infinito (Nilsson & Riedel, 2003), dado por,
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f(t)=lim f; (1) -

O espectro de fr(t) consiste de raias uniformemente espacadas de w, com
amplitudes e fases dadas pelos coeficientes C, (equacdo B.25). A medida que T
aumenta, a distancia entre as frequéncias harmonicas se torna cada vez menor, e a
amplitude |C, | também diminui. Assim, quando T — oo, 0 espectro do sinal periodico
que era discreto, tende a um espectro continuo, porém ndo faz mais sentido considerar
componentes espectrais isoladas (Nilsson & Riedel, 2003). Consideremos entdo a

relacao,

Cn ty+

T .
=] f()-eM™dt
Wo 7 . (B.33)

E conveniente fazer algumas mudancas de notago:
i.  Substitui-se o espacamento w pela variacdo de freqliéncia Aw;
ii.  Substitui-se uma frequéncia especifica n - w, pela variavel freqtiéncia continua
W,
iii.  Substitui-se C, por uma funcéo da freqliéncia continua, C(w).

Com essa nova notagéo teremos,

f(0= Y cw)-e™

Cw) _

to+T ) —j-w-t_
" ‘L f(t)-e " . dt

(B.34)

Definimos a transformada de Fourier de f(t) a funcdo da frequéncia dada pelo

limite,

T C(W) [ ~jwt
F(W)_Ilmm_j_wf(t)~e dt
A0 _ (B.35)

E teremos,
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f(t) =lim fT (t) =A"m0 Z F(W)'AW'e_j'W't =J‘00 F(W)-ej.w.t .dw

T oo

(B.36)

Portanto, conhecida a descri¢do do sinal no dominio do tempo, f(t), podemos
determinar sua descricdo no dominio da freqiiéncia através da equacdo (B.34) que é

chamada transformada de Fourier de f(t), sendo representada da seguinte forma,

Fw) =3{f@O} =] f@)-e" dt (B.37)

Do mesmo modo, conhecida a descricdo do sinal no dominio da frequéncia,
F(w), podemos determinar sua descricdo no dominio do tempo através da equacdo
(B.36) que é chamada transformada inversa de Fourier de F(w), sendo representada da

seguinte forma,

F) =S {FW)}=[" Fw)-e™-dw (B.38)

Dessa forma, os sinais ndo periodicos podem ser descritos no dominio da
freqiiéncia. A figura B.4 mostra a aplicagéo da transformada de Fourier em um sinal ndo

periodico simples, um pulso retangular isolado.

x[t) Valts
PR ] <15
O g
0.-.--- —S<|t|<—0 PR T TR TR N I IR T T A t{ps)
2 2 o
| i: a

b

M ®e an

b

|I -E00 -4 SO -EN - [:_.I

VAl TU

_ — |4 a
|

Figura B.4 — Superior: Pulso retangular nao-periédico no dominio do tempo. Inferior: Espectro de
frequéncia do pulso retangular (Carvalho, 2003).
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Apéndice C: Conceitos de Estatistica

O termo “‘estatistica” se refere aos métodos utilizados na interpretacao e coleta
de dados. A natureza dos dados pode ser qualitativa (categoérica) ou quantitativa
(numérica). Os dados numéricos podem ser discretos ou continuos. Os dados discretos
s&0 numeros que s6 assumem valores dentro de um conjunto limitado de possibilidades:
X € {xq,x5,++,x,}, sendo obtidos normalmente por métodos de contagem. Os dados
numéricos continuos podem assumir quaisquer valores e sdo normalmente obtidos

através de medicdes em uma escala continua.

C.1 Regularidade estatistica, frequéncia relativa e probabilidade

Muitos modelos de probabilisticos utilizados na engenharia sédo baseados no fato
de que médias obtidas em longas seqliéncias de repeticGes de experimentos aleatorios
produzem aproximadamente o mesmo valor. Essa propriedade é chamada regularidade
estatistica.

A fregliéncia relativa € o numero de ocorréncias, ni, de um evento k em n

repeticdes idénticas do mesmo experimento. Sendo definida por,

no. (C.1)

Algumas propriedades da freqliéncia relativa séo:
i 0<fi(n)<1;
i. YK_ fi(n)=1,emqueK éonimero total de eventos;
iii.  fc(m) =f,(n) + fzg(n), em que A e B sdo eventos que ndo podem ocorrer
simultaneamente.
Pela regularidade estatistica f; (n) varia cada vez menos em torno de um valor

constante, quando n é feito cada vez maior, isto é,

lim f, (n) = p, .
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A constante px € chamada probabilidade do evento k. Existem alguns problemas
em usar essa definicdo de probabilidade para desenvolver uma teoria matematica da
probabilidade. Primeiramente, ndo é claro em que sentido matemético o limite da
equacdo (C.1) existe. Segundo, nunca poderemos realizar um experimento infinitas
vezes, entdo nunca saberemos a probabilidade px exatamente. Os axiomas da
probabilidade satisfazem as propriedades da freqtiéncia relativa:

i. 0<P[A]<1;
ii. P[S]=1,emqueS éo conjunto com todos 0s eventos possiveis;
iii. seANB = @,entdo, P[AU B]| = P[A] + P[B].

C.2 Histograma

O método mais comum para representacdo dos dados numéricos e suas
respectivas probabilidades é o grafico de barras, ou histograma, em que a altura de
barras é proporcional a frequéncia relativa, ou probabilidade do evento. A figura C.1

mostra Histograma relacionando os eventos da Tabela 6.1.

Resultados da Matriz de Confuséo

05

Freguéncia Relativa

0
123456

indices

Figura C.1 — Histograma relacionando os eventos da Tabela 6.1.

O indice (1) do eixo horizontal representa a freqiiéncia relativa de acertos de
classificacdo da méo direita (MD) dentre a classe méo direita do banco de dados (BD):
MD-BD. O indice (2) do eixo horizontal representa a frequéncia relativa de acertos de
classificacdo da mao direita (MD) dentre todas as vezes que o classificador predisse a
classe da mao direita (CD): MD-CD. (3)>ME-BE; (4)—»ME-CE; (5)—GP-BP;
(6)—>GP-CP. O indice (3) do eixo horizontal representa a freqiiéncia relativa de acertos
de classificacdo da mao esquerda (ME) dentre a classe méo direita do banco de dados
(BE): ME-BE. O indice (4) do eixo horizontal representa a freqiéncia relativa de
acertos de classificacdo da méo esquerda (ME) dentre todas as vezes que o classificador
predisse a classe da mdo esquerda (CE): ME-CE. O indice (5) do eixo horizontal

representa a freqtiéncia relativa de acertos de classificacdo da geracdo de palavras (GP)
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dentre a classe geracdo de palavras do banco de dados (BP): GP-BP. O indice (6) do
eixo horizontal representa a freqiiéncia relativa de acertos de classificagdo da geracdo de
palavras (GP) dentre todas as vezes que o classificador predisse a classe geragdo de
palavras (CP): GP-CP.

C.3 Probabilidade conjunta

Dados dois eventos aleatérios A e B, seja nynp O nUmero de ocorréncias
simultaneas desses eventos, num total de n experimentos. Chama-se probabilidade
conjunta dos eventos A e B a probabilidade de ocorréncia simultanea dos eventos A e B,

dada pela relacéo,

P[AN B]=IimnAT“B
e . (C3)

No total de n experimentos, 0 nimero de ocorréncias de A é na e 0 nimero de
ocorréncias de B é ng. Evidentemente, nyng < ny € nynp < ng. Conseqiientemente a
probabilidade conjunta dos eventos A e B é inferior ou, no maximo, igual a

probabilidade de ocorréncia de cada evento individual.

C.4 Probabilidade condicional

Quando dois eventos, A e B, estdo relacionados, de forma que o conhecimento
de um, digamos B, altera a probabilidade de ocorréncia do outro, podemos calcular a
probabilidade condicional, P[A|B], de ocorréncia do evento A dado que o evento B

ocorreu. A probabilidade condicional é definida por,

P[A—EB], para P[B]>0

Ll P[B] . (C.4)

Em termos da freqliéncia relativa,

P[A[B]=Ilim Nya /N _ lim Mace. parang >0
n—oo nB n n—o0 nB . (C5)
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C.5 Probabilidade total

Sejam By, B,,-:+, B, eventos mutuamente exclusivos, cuja unido € o espaco
amostral S (Figura C.2). Esses conjuntos sdo denominados particbes de S. Qualquer
evento A pode ser representado como a unido de eventos mutuamente exclusivos, na

seguinte forma,

A=ANS=AN(B,UB,U---UB, )<
A=(ANB)U(ANB,)u---U(ANB,)

(C.6)
Figura C.2 — Partigdo de S em n conjuntos disjuntos.
Temos que a probabilidade de ocorréncia do evento A é
P[A]=P[AnB,]+P[ANB,]+-+P[ANB,] C7)

Aplicando a equacdo (C.4) em cada termo a direita da equacéo (C.7), obtemos o

teorema da probabilidade total,

P[A]z P[A| BI]P[BI]+ P[A| BZ]OP[BZ]+---+P[A| Bn]-P[Bn] . (C.8)

C.6 Regra de Bayes

Sejam By, B,, -+, B,, particdes do espaco amostral S. Suponha que 0 evento A
ocorreu; qual é a probabilidade do evento B; ? Pela definicdo de probabilidade
condicional, temos
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P[AnB] __P[AIB]P[8)]

i| = =
P[B /| A] P[A] S p{aIB ] P5]

(C.9)

Em que usamos o teorema da probabilidade total para substituir o termo P[A].
A equacdo (C.9) é chamada Regra de Bayes. A probabilidade dos eventos anteriores a
realizacdo do experimento, P[B;], ¢ chamada “probabilidades a priori” e a probabilidade
dos eventos na particdo, P[B;|A], dado que o evento A ocorreu é chamada

“probabilidade a posteriori”.

C.7 Eventos independentes

Se a ocorréncia do evento B ndo afeta a probabilidade de algum outro evento A,
entdo o evento A é independente de B. Mas, a equacdo (C.4) ndo é definida para

P[B] = 0, entdo defini-se que os dois eventos A e B sdo independentes se,

P[AnB]=P[A]-P[B] _ (C.10)

Entdo a equacdo (C.4) implica que,

P[A|B]:P[A] e P[B|A]:P[B]. (C.11)

C.8 Variavel aleatdria continua

Uma variavel aleatéria continua X € uma funcdo que atribui um namero real,
X (&), para cada resultado ¢ no espaco amostral de um experimento aleatério. O espaco
amostral S é o dominio da varidvel aleatdria, e 0 conjunto Sx de todos os valores
assumidos por X é a imagem. Entdo Sx é um subconjunto do conjunto de todos os

ndmeros reais.
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C.9 Distribuigdo cumulativa

Denomina-se funcdo distribuicdo cumulativa, cdf (do inglés, cumulative
distribuction function), a probabilidade da variavel aleatdria continua X assumir valores

inferiores a um dado valor x, sendo dada por,

F, (x)=P[X <x] para—oo<x<+0 ' (C.12)

Os axiomas da probabilidade e seus corolarios implicam que a cdf possui as
seguintes propriedades:

i limy_e, Fy(x) = 1;

ii.  lim,__, Fy(x) = 0;

iii. 0 < Fy(x) <1, conseqliéncia das propriedades i € ii;

iv.  Fy(x) é uma funcdo monotdnicamente ndo decrescente de x, isto €, se a < b,
entdo Fy(a) < Fx(b);

V.  Fy(x) é continua pela direita, isto é, para h > 0, Fy(b) = limy_, Fy(b + h) =
Fy(b™).
A probabilidade dos eventos que correspondem a intervalos da forma {a < X <

b} pode ser expressa em termos de cdf por,

Pla< X <b]=F, (b)-F,(a) . (C.13)

C.10 Funcéo densidade de probabilidade

A funcdo densidade de probabilidade, pdf (do inglés, probability density
function) é definida pela derivada da cdf,

F (x+h)—F
fx (%)= dx =Li”3 X(X+3 ) h—>0 h
- - : (C.14)

A pdf é uma forma alternativa e mais utilizada para especificar a informagéo

contida na cdf. A pdf representa a densidade da probabilidade no ponto x, no sentido de
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que a probabilidade de que X esta em um pequeno intervalo na vizinhanca de x €
aproximadamente fy (x) - h. A pdf possui as seguintes propriedades:

i fx(x) =0;

i. Pla<X<bl=][ fi(x)dx;

i, Fe(x) = [" fi () dx;

iv. O fr()dx =1

C.11 Valor esperado

O valor esperado, E[-], também chamado esperanga matemaética de uma variavel
aleatériaé a soma das probabilidades de cada possibilidade do experimento
multiplicada pelo seu valor. Isto é, representa o valor médio "esperado™ de uma
experiéncia se ela for repetida muitas vezes. Se todos os eventos tiverem igual
probabilidade o valor esperado é amédia aritmética. Para uma varidvel aleatdria

continua X o valor esperado é dado por,

+oo

EX]=[_ x- fy(x)dx. (C.15)

A equagdo (C.15) resulta nas propriedades abaixo. Seja ¢ uma constante
qualquer e Y variavel aleatdria continua:

i. Elc] =f_J:°c-fC(c)dc=c-1=c;

+

ii. E[c-X] =f_::c-x-fX(x)dx=c-fj;x-fx(x)dxzc-E[X].

ii.  EX+Y]=[[""(c fy(0)dx + (v fr(0))dy = E[X] + E[Y].

C.12 Func0es geradoras

Funcgdes geradoras sdo utilizadas como um modo alternativo para definir a
distribuicdo de probabilidade. Nesse &mbito estdo compreendidas a fungdo geradora de
momentos e a funcdo caracteristica. A funcdo geradora de momentos de uma variavel

aleatdria nem sempre existe sendo definida por,

My (t) = E[et*] = [*" et - fy(x)dx, t ER . (C.16)
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Utilizando a expansdo da funcdo exponencial pelas séries de Mclaurin

(Apéndice B — eq. B.9) e substituindo em C.16, obtém-se,

. X)? . X)3
My (t) = E[e**] = E 1+t-X+(t X) +(t X) + o

2! 3
My(t) = E[1] +t- E[X] + EE[XZ] +§E[X3] 4o =
/ ;2 ;3
My(©) =1+ t+pp -5 +us 5+ (C.17)

em que u, é 0 momento de ordem n, sendo representado de forma geral por, u, =
E[X"™]. Os momentos podem ser extraidos da funcdo geradora de momentos por
sucessivas diferenciacdes em My(t) igual a zero. Ou seja, 0S momentos p, S30 0S

coeficientes da série de Mclaurin de My (t),

Mp(0) = po =1
My (0) = uy = E[X]
M/ (0) = p3
MY (0) = py (C.18)

Verifica-se que o momento de ordem zero, u,, é constante e unitario e o
momento de primeira ordem, p;, corresponde ao valor esperado de X. Substituindo-se X

por X — u; em C.17 obtém-se 0s momentos centrais de X, dados por,

My 4y (©) = E[e" 0] =

P , t3 :
My, (O = E[1] + - EIX — ] + S E[(X — 11)?] +5 ElX — )]+ =
t2 t3
MX_M’I(t)=1+M1't+ﬂ2'z+ﬂ3‘§+"' (Clg)
em que u, € o momento central de ordem n, sendo representado de forma geral

por, i, = E[(X —u;)"]. De maneira semelhante, 0os momentos centrais S0 0s

coeficientes da série de Mclaurin de My_, (v),

I — —
MX_”;(O) = U = 1
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My, (0) = py = E[X — ] = EIX] = Elw] = g —py = 0
My (0) =y = E[(X — u)?] = E[(X = EIXD?] = E[X*] - E[X]

My, (0) = pg (C.20)

Verifica-se que o0 momento central de ordem zero, u,, € constante e unitario, o
momento central de primeira ordem, p4, € zero e 0 momento central de segunda ordem,
U, € chamado de variancia e informa a dispersdo média da variavel em torno da média.

De forma a se obter uma medida de dispersdo estatistica que seja um nimero
ndo negativo e que possua as mesmas unidades de medida dos dados defini-se o desvio
padrdo como a raiz quadrada da variancia, o = +/u,. A assimetria é uma medida da
inclinacdo da funcdo de densidade da distribuicdo, sendo definida em funcéo dos

momentos centrais de segunda e terceira ordem,

Ha Hs

Yi=—7% =3
(4, )A ¢ (C.21)

Se a distribuicdo estiver mais inclinada para a direita, ou seja, seus valores estdo
mais concentrados a esquerda, a assimetria sera positiva (Figura C.3 (a)). Se a funcéo de
densidade estd mais inclinada para a esquerda, ou seja, seus valores estdo mais
concentrados a direita, a assimetria serd negativa (Figura C.3 (c)) e qualquer
distribuicdo simétrica em relacdo a média tera um terceiro momento central nulo (Figura
C.3 (b)).

SN A .
a
/

/
\ /N /
[ @ N\ / ® \ / © |
I e \ - |

Figura C.3 — Exemplos de assimetria em fun¢des de densidade de distribuicdes.

\
4
A\

A curtose é um indicador do achatamento da curva da funcdo de densidade em
relacdo a distribuicdo normal com mesma variancia, sendo definida em fungdo dos

momentos centrais de segunda e quarta ordem,
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(C.22)

A curtose possui valores mais altos para curvas afuniladas e mais baixos para
curvas achatadas. Como a distribui¢do normal padréo apresenta curtose igual a 3, é mais
usual indicar a curtose com referéncia a essa distribuicdo, e a denominagdo passa a ser

excesso de curtose, sendo dado por,

o . (C.23)

Os seguintes termos séo usados para indicar a faixa do excesso de curtose de
uma distribuicdo: leptocurtica, quando o excesso de curtose € positivo (Figura C.4 (a));
mesocurtica, quando o excesso de curtose é nulo (Figura C.4 (b)), e platicurtica quando

0 excesso de curtose € negativo (Figura C.4 (c)).

Figura C.4 — Tipos de excesso de curtose de uma distribuig&o.
C.13 Funcéo caracteristica

De forma contraria a funcdo geradora de momentos, a funcdo caracteristica de
uma variavel aleatéria com qualquer funcdo distribuicdo de probabilidade, sempre
existe, sendo definida por,

Py (t) = E[e"t™] = f_t:o et . fu(x)dx, teR, i €C . (C.24)

em que i corresponde a unidade imaginaria. Entdo, novamente utilizando a expansao da
funcdo exponencial pelas series de Mclaurin (Apéndice B — eq. B.9) e substituindo em
C.24, obtém-se,
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. i-t-X)2 (i-t-X)3
Wy (t) = E[e"*X] =E 1+i-t-X+( ) +( ) + -

2! 3!
Py(t) =E[1]+i-t-E[X]+ o1 E[X?] + 3 E[X3]+ - =
. roi2a? R ENE
Py(@) =1+i-p-t+pp ——+pz-——+- (C.25)

Caso existam momentos de todas as ordens para uma determinada varivel
aleatéria, os momentos estardo relacionados a funcdo caracteristica pela seguinte

relacao,

We(t) =1+ 3% u, - &8 (C.26)

n!

De maneira que a funcdo caracteristica de X pode assumir a nova forma

designada funcdo geradora de cumulantes,

Kx(®) =In(¥x(©) . (C.27)

Sabendo que a expansao em séries de poténcias da funcdo logaritmo é dada por,
z z* 73 o m41 Z™ o x
In(1+2) = TSty = Ym—1(—1) —, obtém-se que expansdo de Ky (t)

em séries de poténcias, que assume a seguinte forma,

Ky () = i (_1m£ <i iy & ;l?n>m _

m=1 n=1

' B ' ’ t? ’ ’ ’ 4 . t3
Kx(t)=H1'l‘t—(llz—#12)‘3—(#3—3'112'll1+2‘ll13)‘l‘§+"'- (C.28)

Os cumulantes podem ser extraidos da funcdo geradora de cumulantes por
sucessivas diferenciacdes em Ky (t) igual a zero. Ou seja, os cumulantes K,, sdo 0s
coeficientes da série de Mclaurin de Ky (t), ignorando a componente imaginaria, e sao

dados por,
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K, = K}(0) = p; (valor esperado)

K, = K#(0) = uy—u? = py = o2 (variancia)

Ky =K{(0) =3 —3-pp -y + 2 - p® = a3

Ky =K{¥(0) =pg—4-pz-p—3-pl+12-pp - pi* — 6 py* = py — 3 - 3 (C.29)

C.14 Distribuicoes estatisticas

As principais distribuicOes estatisticas sdo: a distribuicdo de Gauss (gaussiana ou
normal), a distribuicdo de Rayleigh, a distribuicdo de Cauchy e a distribuicdo de
Laplace. As caracteristicas dessas distribui¢fes estdo resumidas abaixo.

A distribuicdo Gaussiana possui dominio Sy = (—o0,+), e funcdo densidade

de probabilidade dada por,

fi Gelity, 02) = - em(xma) /2% (C.30)

Daeq. C.24 e C.30, obtém-se sua funcdo caracteristica, dada por,

1
V2o

o) . '\2 [+ ,. _l .
Py (t) = f_+oo eltx. e~ (xw1) /207 gy = plHrt7 O (C.31)

Daeq. C.27 e C.31, obtém-se sua funcdo geradora de cumulantes, dada por,

2

Kx(@®) =In(¥x(t)) =y -i-t— ”7 t2 (C.32)

Os cumulantes da distribuicdo normal sdo os coeficientes da série de Mclaurin

de Ky (t), ignorando a componente imaginaria, e sdo dados por,

Ky, = Ky (0) = p; (valor esperado)
K, = Ky (0) = o2 (variancia)

"

K3 =Ky (0)=0

"

K4=KX (0)20

K, = K}(0) =0 (C.33)
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Em que se verifica que os Unicos cumulantes ndo-nulos séo o primeiro e segundo
cumulantes, assim, a distribuicdo normal é completamente descrita pelo valor esperado

e variancia. Curiosamente para a distribuicdo normal o valor esperado y; coincide com
, - . Lax . _ 1 .
a média aritmética das n amostras do experimento, X = ~Xi=1X;. Fato que sera

demonstrado abaixo. Assumindo n amostras iid, a probabilidade total de ocorréncia dos
n eventos serd a multiplicagdo das probabilidades individuais (ver sessdo C.7), e a

funcdo densidade de probabilidade total pode ser representada por,

oy (=)’

’ ’ 1 n —
fi G 2y, 0%) = T f Gl 0%) = (=) e 27 . (C34)

A equacdo C.34 pode ser re-escrita de forma conveniente para explicitar o termo

X, sendo dada por,

o, 1\ (2?=1(x—’7)2)+n'(9?—u,1)2
e it = () By

2m-0

A probabilidade total fi (xy, -, x, |11, 0%) retorna um valor constante de forma
que a derivada parcial de fy em relagdo a qualquer termo da equacdo sera nula. De

maneira semelhante, a derivada parcial de In(fy) também sera nula, e tomaremos a

dIn(fx)
6;1'1 !

derivada parcial de In(fy) em relacdo & u;, que necessita de um algebrismo

: L f x «
muito mais simples que 5. bara esta demonstracéo.
1

no (S G024 (E—u))”
Mfﬁﬂ@illn(( L) e )]o

Oy oy V2m-o
d 1 Qg (x =) +n- (% — py)?
—-+|n-In ( > - 5 =0
ouy N 2:0
aIn(fyx) 2:n-(x—p; _ , .
T?z—%=0:>(x—yl)202>,ul=x. (C.36)

De maneira similar a derivada parcial de In(fy) é tomada em relacdo & o para

que encontremos um estimador da variancia amostral, 62.
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a1 0 1 no ¥ (—0)?
M =0 —-l|ln ( > .e T =0
do do V2m - o

d 1 (=207
%.[n.ln<(\/E'O')>_ 2. g2 ]—0

dIn(fx) _ _n | Th,(—i)
— =4 S
do o o

=0=02=— -3, (x-0?=62. (C37)

A distribuigdo de Rayleigh possui dominio Sy = [0, +0), e funcdo densidade de
probabilidade dada por,
a : (C.38)

O valor esperado e variancia séo dados por,

E[X]=a-J7/2; vm[x]:[z-%)-azl

(C.39)

A distribui¢do de Cauchy possui dominio Sy = (—oo,+0), e funcdo densidade

de probabilidade dada por,

fo (X)= a/ﬂz —w<X<+w € a>0

X ta . (C.40)

O valor esperado e a variancia ndo existem para esta distribuicao.
A distribuicdo de Laplace possui dominio Sy = (—o, +), e funcdo densidade

de probabilidade dada por,

fx(x):z-e‘“"x‘ —o<X<+w € a>0
2 . (C.41)
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O valor esperado e variancia sdo dados por,

E[X]=0; VAR[X]=2

at (C.42)

C.15 Teorema central do limite

Uma razdo para que a distribuicdo normal seja considerada tdo importante é
porque qualquer que seja a distribuicdo da variavel de interesse, para grandes amostras,
a distribuicdo das medias amostrais serdo aproximadamente normalmente distribuidas e
tenderdo a uma distribuicdo normal a medida que a distribuicdo normal crescer. Entdo
podemos ter uma variavel original com uma distribui¢cdo muito diferente da normal, mas
se tomarmos um numero grande de amostras dessa distribuicdo e entdo fizermos um
histograma das meédias amostrais, a forma se parecerd com a curva normal. Esse
resultado é conhecido como teorema do limite central. O teorema central do limite pode

ser aplicado para qualquer distribuicdo que possua média e variancia finita.

C.16 Variaveis aleatorias multiplas

Muitos experimentos aleatorios envolvem multiplas varidveis aleatorias
X1,X5,++, X, € essas variaveis aleatorias formam um vetor n-dimensional de variaveis
aleatorias. Um vetor de variaveis aleatdrias X é uma funcdo que atribui um vetor de

nameros reais, para cada resultado & no espaco amostral de um experimento aleatdrio.

C.17 Distribuicdes conjuntas

A funcdo distribuicdo cumulativa conjunta de X;,X,,:--,X,, é definida como a

probabilidade de um retangulo n-dimensional e semi-infinito associado com o ponto
(Xl,XZ,"',Xn),

Fxl,xz,..-,xn (Xl’xz""’xn): P[xl SX, Ky X0 Xy S X”]. (C.43)

A fungdo densidade de probabilidade conjunta é obtida da funcdo distribuigéo

cumulativa conjunta (quando a derivada existe), dada por,
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8”
X1, Xg, 4 Xy (Xi’ Xz,...,xn)

Frr, (xl,xzw-wxn)=WF (C.44)

C.18 Func0es de variaveis aleatdrias

Seja a variavel aleatoria Z definida como uma fungdo de vérias varidveis

aleatorias,

Z=g(Xy Xy %,) (C.45)

A cdf de Z é dada, encontrando o evento equivalente de {Z < z}, ou seja, 0

conjunto R; = {x = (x4, x5, *+,x,)|g(x) < z}, entdo

F,(z)=P[X <R,]

F, (Z) = JJ‘ fxl,---,xn (XL""X;] )dxidxn

xRy . (C.46)
A pdf de Z ¢ calculada tomando a derivada de F;(z).

C.19 Correlacéo e covariancia de fungdes de duas variaveis aleatorias

O momento conjunto de duas varidveis aleatorias X e Y resumem a informacéo

sobre seu comportamento conjunto. O j-ésimo momento de X e Y é definido por,

E[X jY"} = T T Xy £, (%, y)dxdy
e . (C.47)

Se j = 0, obtemos o0 momento de Y, e se k = 0, obtemos 0 momento de X. Na
engenharia elétrica, costuma-se chamar o momento j =1k =1, E[XY], de correlacdo de
XeY.Se E[XY] = 0, dizemos que X e Y sdo ortogonais. O j-ésimo momento central de
X e Y é definido como o momento conjunto das varidveis aleatorias centralizadas,
X — E[X] eY — E[Y], sendo definido por,
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E|(x—E[X])(yEM) ]

(C.48)

Note que j=2 e k=0 ¢é a variancia de X, 6%, e j =0 e k = 2 é a variancia de Y,

o¢. A covariancia de X e Y é definida como o momento central j =k =1,

COV (XY)=E[(X ~E[X])-(Y-E[Y])]

(C.49)
Que pode ser expressa em termos de correlacdo e esperancas,
COV (XY)=E[ XY - XE[Y]-YE[X]+E[X]E[Y]]<=
COV (XY)=E[E[XY]-2E[X]E[Y]+E[X]E[Y]] <
COV (XY)=E[XY]-E[X]E[Y] (C.50)
O coeficiente de correlacdo de X e Y é definido por,
COV (X,Y)
Pxy =" —
Ox % | (C.51)

Em que oy e gy sdo os desvios padrdo de X e Y, respectivamente. As variaveis
aleatorias X e Y sdo ditas descorrelacionadas se pyy = 0. Assim, se X e Y sdo
independentes, entdo X e Y sdo descorrelacionados. Para varidveis aleatdrias gaussianas
o0 inverso também é valido, ou seja, se X e Y sdo descorrelacionados, entdo X e Y sdo

independentes.

C.20 Gaussiana conjunta de variaveis aleatérias n-dimensionais

As variaveis aleatorias X1, X5, -++, X,, S0 varidveis gaussianas conjuntas se suas

pdfs conjuntas forem dadas por,
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Lo Ty—1(x_%
S RWTOIETED ()

F = Frutpre, G 20) = e

Em que X é o vetor coluna de variaveis aleatérias e X é vetor coluna da

esperanc¢a amostral, dados por,

X1 [Mn] [EX]
X = X:Z X = H1:X2 - E[{(z] ' (C.53)
Xn l#;'xnj E[Xn]

E X é a matriz de covariancia, definida por:

VAR(X,)  COV (X, X,) - COV(X.,X,)
| COV(X,X,)  VAR(X,) -+ COV(X,.X,)
COV(X,,X,) COV(X,,X,) - VAR(X,)

(C.54)

A matriz de covariancia é uma matriz simétrica, pois COV(X;X;) =

cov(x;, X;).

C.21 Processos estocasticos

Os sinais eletroencefalograficos sdo funcgdes aleatorias do tempo, no sentido de
que variam como tempo de uma forma que ndo é possivel prever a priori seu valor exato
num determinado instante de tempo antes que efetivamente ocorram. Funcdes aleatdrias
do tempo sdo denominadas processos estocasticos.

Um processo estocastico € definido pelos resultados do experimento aleatdrio &,
0s eventos que definem o espaco amostral S e a probabilidade desses eventos. Para cada
resultado ¢ € S, atribui-se uma funcéo do tempo de acordo com alguma regra, tal como
X(t, é),tel
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C.22 Distribuicéo das amostras

Sejam (Xy,X,,--+,X,,) n variaveis aleatérias obtidas por amostragem de um

processo estocastico X (t, ¢€) nos instantes de tempo (ty, t,, -+, t,,). De forma que,
X1 = X(tl,f) ) Xz = X(tz,f) , "t Xn == X(tn,f) . (C55)

O comportamento conjunto do processo estocastico nos n instantes de tempo é
especificado pela funcdo distribuicdo cumulativa do vetor de variaveis aleatorias
(X1, X,,++, X,). Entdo, um processo estocastico é especificado pela cole¢do de n-ésima

ordem de cdfs:
FXl'XZr"'an (xl,xz, ,xn) = P[Xl < xl,XZ < X3, 'Xn < xn] . (C56)

Se 0 processo estocastico € um valor continuo, entdo uma colecdo de fungoes

densidade de probabilidade pode ser definida:

an
fX1,X2;"',Xn (x1; x21 :xn) = 69(1.09(2;""

6xn FXl,Xz,n.’Xn (xl;XZ;"‘,Xn) B (C57)

C.23 Momentos de um processo estocéastico

O valor esperado, u; x(t), de um processo estocastico X (t) é definido por,

ux () = E[X@©] = [ x - fy(¥)dx . (C.58)

em que fx() € a pdf de X(t). A autocorrelagdo Ry (t;,t,) de um processo estocastico e

definida por,

+00 +00

Ry (tt,) =E[ X (t) X (t,) | = J. Ix~y- Fxaxc (X Y)dxdy
o . (C59)

em que fy,)x,) € a pdf de segunda ordem de X(t). A autocovariancia Cy(ty,t;) de

um processo estocastico é definida como a covariancia de X (t;) e X(t,), por,
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Co (tt) =E[ (X (t)~E[X (t)])-(X () -E[X (t)])|

(C.60)

Da equagdo (C.60), a autocovariancia pode ser expressa em termos de

autocorrelacdo e médias, por,

Cx(tr, t2) = Ry(ty, t5) — iy x(t1) - 1 x (£2) (C.61)

A variancia de X (t) pode ser obtida de Cy (t4, t;), através de,

VAR(X (t))= E[(X (t)-E[X (t)]ﬂ:(:X (t.t)

(C.62)

O coeficiente de correlacdo de X (t) € definido como o coeficiente de correlacédo
de X(t1) e X(t;), dado por,

Cy (tt,)
Cx (Tﬂ.’tﬂ.)'\/cx (t.,) (C.63)

Px (tvtz): \/

C.24 Processo estocastico gaussiano

O processo estocastico X (t) € um processo estocastico gaussiano se as amostras
Xy =X(ty), X, =X(ty), -, X,, = X(t,) sdo varidveis gaussianas conjuntas para
qualquer n, e qualquer escolha de (t,t,,:-,t,). Da equacdo (C.52) temos que a pdf
conjunta de variaveis aleatérias gaussianas é determinada pelo vetor de médias

amostrais e a matriz de covariancias,

1 — _ —
1 .e—E(X—X)TZ Lx-X) .

fx = franxan,-xie)(xt), x(t2), -+, x(t,)) = @m)"2-15]'/2

(C.64)

Em que X é o vetor coluna de variaveis aleatdrias, X é vetor coluna da esperanca

amostral e X é a matriz de covariancia dados por,
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X1(t1) E[X:1(t1)] Cyx (t1,t1) Cx (&4, t2) -+ Cx (t1, )
X = Xz(:tz) X = E[Xz:(tz)] z= CX(t:21tl)CX(t:Z't2)""CX(t:21tn) . (C.65)

Xn(tn) E[Xn(tn)] CX(tn'tl)CX(tnﬁtZ)“.CX(tn'tn)
C.25 Processo estocastico estacionario

Um sinal é considerado estacionario no sentido estrito, SSS (do inglés, Strict
Sense Stationarity), se suas distribuicOes estatisticas independem do instante de tempo
em que € observado. Entdo, as probabilidades das amostras do processo estocastico sdo
independentes de um instante de origem, isto é, as probabilidades de amostras
observadas nos instantes (tq,t,,+,t,) ndo irdo diferir das probabilidades de amostras
observadas nos instantes (t; + 7,t; + 7+, t, + 7). Dessa forma, a funcdo distribuicéo
cumulativa conjunta de qualquer conjunto de amostras ndo dependerd do instante de

origem, entdo

FXl,Xz,---,Xn (xlr X2, xn) = FX1+T,X2+T,“',Xn +7 (xl' X2, xn) (C66)

A equacdo (C.66) é valida para quaisquer deslocamentos t, para todo k e para
qualquer escolha de instantes de observagdo(ty, ty, -+, t,). A cdf de primeira ordem de
um processo estocastico estacionario deve ser independente do tempo, ja que pela

equacéo (C.66),
Frw (X)=Fen (X)=Fc (%), Vvt (C.67)

Isso implica que o valor esperado e a variancia de X(t) sdo constantes e

independentes do tempo,

i x () = E[X(0)] = p, vt (C.68)

VAR(x(t))=E[(X(t)—#)szf’z’ vt (C.69)

A cdf de segunda ordem de um processo estocastico estacionario depende
somente da diferenca de tempo entre as amostras, e ndo de um instante particular de

tempo,
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Fexi (%) = Froxey 00%), Yt (C.70)

Isso implica que a autocorrelacdo e a autocovariancia de X(t) dependerdo

somente de (t, — t;),

Re (b)) =Ry (b -t,), Vb, (C.71)

Cy (L) =Cx (L, -1,), Vb, , (C.72)

C.26 Processo estocastico estacionario no sentido amplo

No entanto, a condicdo de as distribuicdes estatisticas sejam independentes do
instante de tempo em que sdo observadas é dificilmente encontrada na pratica, e
usualmente se pode determinar somente que o valor esperadao é constante e a
autocovariancia (ou equivalentemente a autocorrelacdo) é uma fungdo apenas de
(t; —t;). Esta é uma definicio mais fraca para estacionariedade e é chamada
estacionariedade no sentido amplo, WSS (do inglés, Wide Sense Stationarity). Um
processo SSS sempre sera WSS, enquanto o contrario ndo é valido (Garcia, 1994).
Portanto para que um sinal X (t) seja WSS sdo necessarias duas condi¢des:

i (O =EX@©O]=p Ve,
i C,(t,t,)=C,(7), Vvt,t, e R.(t,t,)=R (7). Vit (C.73)
emquet=t, —ty.

Podemos observar que se um processo estocastico gaussiano € estacionario no
sentido amplo também serd estacionario no sentido restrito. 1sso ocorre porque a pdf de
um processo estocastico gaussiano é completamente definido pela média amostral
(X = p1 x(£)) e a autocovariancia Cy (t1, t;). Se X(t) € WSS, entéio a média é constante,
(X = uy x(t) = p), e a autocovariancia depende somente das diferencas entre os
intervalos de tempo, (tl- — tj). Segue, entdo que a pdf de X(t) depende somente dessas
diferengas e, portanto é invariante em relagcdo a deslocamentos no tempo. Portanto, o

processo também é estacionario no sentido estrito, SSS.
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C.27 Intervalos de confianga

A principal restricdo da estimacdo pontual é que quando estimamos um
pardmetro através de um unico valor numérico toda a informacdo presente nos dados é
resumida através deste nimero. E importante encontrar também um intervalo de valores
plausiveis para o parametro. A idéia € construir um intervalo em torno da estimativa
pontual de modo que ele tenha uma probabilidade conhecida de conter o verdadeiro
valor do parametro.

O nivel de confianga, c, € a probabilidade de que a estimativa intervalar
contenha o parametro populacional em questdo. Quando o tamanho amostral é superior
a 30 podemos aproximar a distribuicdo amostral da média populacional, X, por uma
distribuicdo normal (pelo teorema do limite central), N(u, o). Para fazer inferéncias

sobre p nos baseamos na média amostral X e sabemos que

U ~N(0,1) . (C.74)

_ Vn-(X—w
- g

A estatistica U é uma funcdo da amostra e também de p, o parametro de
interesse, mas sua distribuicdo de probabilidades ndo depende de p. Usando uma tabela

da distribuicdo normal padronizada podemos obter o valor do percentil Z, /, tal que,

P[—za/2 <U< +za/2] =l-«a . (C.75)

Assim, apo6s isolar p, obtemos

(C.76)

O parametro u é desconhecido, mas fixo e, portanto, ndo é passivel de descricao
probabilistica, ou seja, ndo se trata de um intervalo de probabilidade para p. Na verdade
sdo os limites do intervalo que sdo variaveis aleatdrias e apds a amostra ser observada

dizemos que
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(o)
Tl T a2
Jn n (C.77)

Com confianca de 100 - (1 — @)%. Para construir um intervalo de confianca de

95% o valor do parametro Z, ,, da distribui¢céo normal € Z, ,, = 1,96.
C.28 Intervalos de confianga de uma proporcao

A estimativa pontual de sucessos, p, € dada pela proporcéo de sucessos em uma
amostra e g, é a propor¢édo de fracassos. Sen-p = 5en-g = 5 adistribuicdo amostral

de p pode ser considerada normal e

-
Il
> |
o)
Il
[EEN
|
o))

(C.78)

O erro maximo da estimativa, E, para um intervalo de confianca, 100 -
A-—a)%é

n (C.79)

O intervalo de confianca de 95% para uma proporcao serap —E <p <p +E.
C.29 Coeréncia entre dois sinais

A coeréncia entre os sinais a e b na freqiiéncia A é uma extensdo do coeficiente
de correlacdo de Pearson, sendo definido como o quadrado do valor absoluto do

espectro cruzado normalizado pelo auto-espectro:

| fab (ﬂ“)|2

R (D) = =222
faa (1) fbb (4) (C.80)

Nessa equacao, f,,, fop € fup S0 0S valores do auto-espectro e do espectro

cruzado em fungdo da freqiiéncia A ¢ assume-se que sd0 séries temporais estacionarias
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com média zero. Coeréncia € a medida da associacgéo linear entre dois sinais, possuindo
valores de 0 a 1, onde O significa que ndo existe associa¢do linear e 1 indica uma
associacéo linear perfeita entre os dois.
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Apéndice D: Conceitos de Algebra
D.1 Teorema 1

Teorema: A inversa de uma matriz ortogonal é sua transposta.

O objetivo desta prova é mostrar que se A é uma matriz ortogonal“®, entéo
AT = A~1. Sendo A uma matriz m X n,
A= [Y1)Y2r""Yn1] ) (Dl)

em que Y; € o i-ésimo vetor coluna. Entdo, mostraremos que A-AT =1. Emque | é a
matriz identidade. O elemento ij da matriz A - ATé (A - AT); = Y;" - ¥;. E relembrando

que as colunas de uma matriz ortonormal®’

sdo ortonormais entre si, em outras palavras,
o0 produto interno de quaisquer duas colunas € zero. A Unica excecao € o produto interno

de uma coluna particular com ela mesma, que resulta em 1. Temos que,

1,i=j

0, i%] ©2)

(A'AT)ij =YiT'Yj ={

Assim, A - ATé a descricdo exata da matriz identidade. A definicdo de A~! é

A~1. A =1, noentanto como A - AT = I, segue que AT = A~ (Shlens, 2003).

D.2 Teorema 2

Teorema: Se A é uma matriz qualquer, as matrizes A - ATe AT - A sdo ambas
simétricas, isto é, a matriz € igual a sua transposta.
Examinando a transposta de cada uma e fazendo o uso da propriedade de

transposicdo de matrizes em que (A - B)T = BT - AT, obtém-se,

*® Uma matriz ortogonal é uma matriz cuja sua inversa coincide com sua transposta, M~! = M.

* Uma matriz ortonormal é uma matriz em que suas colunas s&o vetores que possuem norma igual a 1, ou
seja, sdo vetores unitarios e o produto interno entre dois vetores (ou colunas) distintos é zero, ou seja,
cada par de vetores é ortogonal.
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(A'AT)T =ATT 'AT =AAT
(AT-A)T =AT-ATT =AT.A (D.3)

D.3 Teorema 3

Teorema: Uma matriz é simétrica, se e somente se, & ortogonalmente
diagonalizavel.

Ortogonalmente diagonalizavel significa que existe uma matriz E em que
A=E-D-ET, em que D é uma matriz diagonal e E é uma matriz especial que

diagonaliza A, de modo que,

AT=(E-D-EDNT=E™.DT.ET=E-D-ET=A . (D.4)

Evidentemente, se A é ortogonalmente diagonalizavel, deve ser simétrica
(Shlens, 2003).

D.4 Teorema 4

Teorema: Uma matriz simétrica é diagonalizavel pela matriz de seus autovetores
ortonormais.

Assumindo A uma matriz quadrada n xn e simétrica, com autovetores
associados {ej,e,,:*,e,}. Tomando E = [e, e,, -+, e,] em que a coluna i de E é o
autovetor e;. Este teorema afirma que existe uma matriz diagonal Demque A=E-D-
ET. Este teorema é uma extensdo do teorema D.3 e prové uma forma para encontrar a
matriz E que diagonaliza a matriz simétrica A.

O teorema diz que o diagonalizador especial é de fato a matriz original de
autovetores. Esta prova é realizada em duas partes, na primeira parte vemos que
qualquer matriz pode ser ortogonalmente diagonalizada, se e somente se, a matriz de
autovetores seja totalmente linearmente independente. Na segunda parte da prova
vemos que a matriz simétrica tem a propriedade especial de que todos seus autovetores,
ndo somente sdo linearmente independentes, como também sdo ortogonais,
completando a prova.

Na primeira parte da prova, assuma que A seja uma matriz ndo necessariamente

simétrica que tenha autovetores independentes. Além disso, assuma que E =
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[e1,e5,++,e,] seja a matriz dos autovetores, dispostos nas colunas. D é uma matriz
diagonal onde o i-ésimo autovalor esta disposto na posicdo Dji. Entdo, mostraremos que

A - E = E - D. Examinando as colunas do lado esquerdo e direito da equacéo,

A-E= [A' el,A' ez,"',A'en], E-D= [}\1 . 81,7\2 'ez,"',}\n 'en] . (D5)

Evidentemente se A-E=E-D entdo A-e; =2, -¢;,Vi. Essa equacdo € a
definicdo da equacdo de autovalor. Entdo, podemos rearranjar A - E = E - D para obter
A=E-D-E™! completando a primeira parte da prova. Na segunda parte da prova,
mostramos que uma matriz simeétrica sempre possui autovetores ortogonais. Para uma

matriz simétrica, assuma A; € A, sdo autovalores distintos de e; € e,.

Mreprea=0e) ey =(Ae) rey=ef ATy =] ‘A0 &

ef -(M-e)=Mh-erepg=2-e1 € . (D.6)

Pela ultima relacdo nés podemos equacionar que (A; —2A,) - e; - e; = 0. Como
conjeturamos que os autovalores sdo de fato Unicos, eles devem ser neste caso, ja que
e; + e; = 0. Portanto, os autovetores de uma matriz simétrica sdo ortogonais.

Voltando ao postulado inicial de que A é uma matriz simétrica, pela segunda
parte da prova, nds sabemos que os autovetores de A sdo todos ortonormais (escolhe-se
que os autovetores sejam normalizados). Isto significa que E € uma matriz ortogonal e

pelo teorema D.1, ET = E~! e podemos reescrever o resultado final, como

A=E-D-ET. (D.7)

Entdo, uma matriz simétrica é diagonalizada pela matriz de seus autovetores

(Shlens, 2003). Esse resultado é apresentado de forma resumida no Teorema Espectral.

D.5 Decomposicdo em valores singulares

Toda matriz A € R™*" pode ser expressa por,

Amxn = Ume : Smxn * Vr?xn . (D8)
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em que, U, S e V sdo dados por,
AT AT AT T, T, T,
Ume = [ {‘A '(I)éAA )""(I)r%A ’ ann = [(b{\ A' (I)? A""'q)r? A]

.. 0
Smxn: 0 :}\2 . ' (Dg)

Em que as colunas de U,,,, sdo os valores singulares a esquerda (autovetores
autonormalizados de A - AT), as colunas de V,,, sdo os valores singulares a direita
(autovetores ortonormalizados de AT - A) e S,,.,, € uma matriz diagonal com os valores
singulares de A, ou seja, as raizes quadradas dos autovalores ndo nulos de A - ATou
AT A



