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Resumo

Os diferentes tipos de atividades realizadas pelo sujeito, como ler; ouvir musica;
dancar; entre outras, conduzem a ativagao das regioes encefdlicas. Dentre essas
atividades, as atividades cognitivas estao associadas a uma ativagao de regioes ence-
falicas relacionadas com a aprendizagem, como as regides do 16bulo frontal (Superior
Frontal, Precuneus, entre outras). Diversos estudos vem sendo desenvolvidos para
relacionar atividades cognitivas e as regioes encefalicas associadas. Este tipo de es-
tudo é importante na compreensao da funcionalidade e conectividade do encéfalo e
esse conhecimento pode servir de auxilio para o diagnéstico de anormalidades no
seu funcionamento. FKEste estudo tem como objetivo a elaboracao de um modelo
classificador de atividades encefalicas durante o desenvolvimento de uma atividade
cognitiva dentro das trés categorias de atividade: Jogo de video game, misica ou
matematica. Para isso, utilizou-se dos sinais de Eletroencefalograma (EEG) coleta-
dos em duas bases de dados ptblicas e com uso da técnica de estimacgao de fontes
encefalicas estimou-se as regioes anatomicas relacionadas a cada uma das atividades.
Apoés essa determinagao, foi treinado e testado um modelo baseado em aprendizado
de maquinas que classifica o tipo de atividade desempenhada de acordo com as cate-
gorias de atividade. Dos resultados obtidos, podemos ressaltar o modelo classificador
das atividades encefélicas elaborado com accuracia de 99,9%.

Palavras-chave: Eletroencefalograma, EEG, Aprendizado de maquinas, Inteligéncia
Artificial.



Abstract

The different types of activities performed by the subject, such as reading; lis-
ten to music; to dance; among others, they lead to the activation of brain regions.
Among these activities, cognitive activities are associated with an activation of brain
regions related to learning, such as the frontal lobe regions (Superior Frontal, Pre-
cuneus, among others). Several studies have been developed to relate cognitive
activities and associated brain regions. This type of study is important in unders-
tanding the functionality and connectivity of the brain and this knowledge can help
to diagnose abnormalities in its functioning. This study aims to develop a classifier
model of brain activities during the development of a cognitive activity within the
three categories of activity: Video game, music or mathematics. For this, we used
the Electroencephalogram (EEG) signals collected in two public databases and using
the technique of estimation of brain sources, the anatomical regions related to each
of the activities were estimated. After this determination, a model based on ma-
chine learning was trained and tested that classifies the type of activity performed
according to the activity categories. From the obtained results, we can highlight the
en-cephalic activities classifier model elaborated with an accuracy of 99.9%.

Keywords: Electroencephalogram, EEG, Machine Learning, Artificial Intelligence.
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4.5 Regioes encefdlicas com maior influéncia na classificacao da atividade realizada.

IPE - Inferior Parietral Esquerdo; PRED - Precuneus Direito; SMD - Supra Mar-
ginal Direito; LOD - Lateral Occipital Direito; LOE - Lateral Occipital Esquerdo;
POSTD - Postcentral Direito; SFD - Superior Frontal Direito; CD - Cuneus Di-
reito; CE - Cuneus Esquerdo; IPD - Inferior Parietral Direito; SME - Superior
Marginal Esquerdo; CMFE - Caudal Medio Frontal Esquerdo; RMFE - Rostral
Medio Frontal Esquerdo; PARE - Parahippocampal Esquerdo; PARD - Parahip-
pocampal Direito; ITD - Inferior Temporal Direito; STE — Superior Temporal
Esquerdo; RMFED - Rostral Medio Frontal Direito; STD — Superior Temporal Di-
reito; PTD - Posterior Temporal Direito. As regioes que apresentam uma relagao
positiva com a atividade em questao se apresenta seguida do valor 1 no eixo y,
enquanto as regioes com relagao negativa se apresentam com o valor 0 no eixo y.

4.6 Curva ROC domodelo. . . . . . . . . . .
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Capitulo

Introducao

O encéfalo é o principal érgao do sistema nervoso central e cada uma de suas regides possui
uma funcionalidade especifica que pode ser estudada. O estudo dessas regices fornece infor-
magcoes sobre as atividades desenvolvidas pelo individuo, como dangar, ler, ouvir musica, entre
outras (MICHEL; HE, 2019). Conhecer as funcionalidades e o funcionamento do encéfalo du-
rante a realizagao das distintas atividades desenvolvidas pelo individuo, pode servir de auxilio ao
diagnostico de anormalidades que afetem a funcionalidade encefdlica. Essas anormalidades po-
dem gerar deficiéncias ou problemas que afetam a capacidade cognitiva do individuo (MICHEL;
HE, 2019). A capacidade cognitiva estd associada ao desempenho do individuo em atividades
predominantemente cognitivas como estudar; ler; ouvir musica; entre outras (MICHEL; HE,
2019).

As atividades predominantemente cognitivas estao associadas ao funcionamento de regioes
encefdlicas relacionadas com a aprendizagem, como as regides do l6bulo frontal (MORIDERA et
al., 2021). A aprendizagem estd relacionada com a cognigao e para a compreensao da cognigao
humana, do ponto de vista da neurociéncia cognitiva, se faz necessario conhecer as caracteristicas
provenientes do funcionamento do encéfalo durante as atividades cognitivas (PURVES et al.,
2008). Mas relacionar o funcionamento do encéfalo com atividades especificas desenvolvidas pelo
sujeito é um problema complexo, uma vez que necessita-se associar a ativagao neuronal com a
atividade desenvolvida pelo individuo (FRANK; BADRE, 2015). Neste sentido, supomos que o
primeiro passo para a solugao deste problema é diferenciar a atividade encefalica de individuos
normais em distintas atividades cognitivas.

Concientes de que essas atividades ocasionam o funcionamento de regices encefdlicas espe-
cificas (GIRI; KUMAR; GANDHI, 2020), o objetivo desse trabalho é desenvolver um modelo
para classificacao da atividade neuronal relacionada aos estimulos emitidos durante as atividades
cognitivas de jogar video game, responder questoes de matematica ou ouvir musica. Esses esti-
mulos emitidos durantes essas atividades estao relacionados a concentragao, emocgao e habilidade
(MCCRAE et al., 2022; ZHANG et al., 2016; GAHO et al., 2018).

Conhecer o funcionamento do encéfalo no que diz respeito a cognicao humana, pode pro-
porcionar um maior nimero de abordagens frente aos altos nimeros de individuos afetados por
doencas que prejudicam a atividade encefalica cognitiva. Em 2019, as doencas que afetam a
atividade cognitiva do encéfalo, como a doenca de Alzheimer e outras formas de demeéncia, fo-
ram classificadas como uma das dez principais causas de morte no mundo (GUERCHET et al.,
2020). Atualmente cerca de 55 milhoes de pessoas tém demeéncia, com mais de 60% vivendo em
paises de baixa e média renda. Estima-se que esse nimero aumente para 78 milhoes em 2030 e
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139 milhdes em 2050 (GUERCHET et al., 2020).

Assim, é notéria a necessidade de desenvolvimento de estudos e pesquisas acerca da ativi-
dade encefalica responséavel pelo desempenho cognitivo. Essa necessidade tem impulsionado o
desenvolvimento de métodos autonomos que facam a deteccao e previsao da relacao entre fun-
cionamento encefalico e atividade desenvolvida (GAHO et al., 2018; ZHANG et al., 2021). Os
métodos desenvolvidos em geral utilizam alguma tecnologia de captacao da atividade encefalica,
e geramente o método utilizado é a Ressonancia Magnética Funcional (fMRI) (FOX; RAICHLE,
2007; GANZETTI; MANTINI, 2013).

A fMRI é um exame caro, que requer um alto conhecimento técnico na manipulacao e capta-
¢ao do exame, o que dificulta sua obtencao, além disso ele fornece apenas uma medida indireta
da atividade neural mediada por uma resposta hemodinamica lenta (GANZETTI; MANTINI,
2013). Como alternativa a fMRI encontramos a eletroencefalografia (EEG), que é um exame
mais barato e de fécil acesso e por isso serd utilizado neste trabalho (GANZETTI; MANTINI,
2013).

1.1 Trabalhos Relacionados

Diversos autores desenvolveram estudos que visam classificar a atividade encefalica a par-
tir de uma imagem da atividade cerebral, e diversos trabalhos relacionados a esse tema sao
encontrados na literatura, dentre eles, (HAFEEZ et al., 2021) apresenta uma estrutura para
classificar o nivel de experiéncia do jogador de um jogo de video game usando dados de eletro-
encefalograma (EEG). Nesse trabalho eles apresentam a hip6tese de que a atividade cerebral
de jogadores experientes e novatos é diferente, e sugerem a classificacao da atividade encefalica
a partir da extracao de caracteristicas do sinal de EEG do jogador, eles utilizaram modelos
computacionais de aprendizado de maquina na classificacao e obtiveram um classifcador com
98,33% de acuracia.

Um outro trabalho, de (CHEAH et al., 2020) utiliza aprendizado de maquinas para destacar
a capacidade das redes neurais convolucionais (CNNs) em classificar dados de EEG ouvindo
diferentes tipos de musica. A metodologia utilizada neste trabalho incorpora parte da utilizada
em nossa pesquisa. Nos resultados, o autor alcancou uma acurdcia de 97,68% em seu modelo
classificador que é capaz nao apenas de diferenciar o EEG de sujeitos que ouvem musica daquele
de sujeitos sem entrada auditiva, mas também é capaz de diferenciar com precisao o EEG de
sujeitos que ouvem musicas de diferentes ritimos.

Ja& na perspectiva multi classe, trabalhos como o de (PAWAR,; DHAGE, 2020) propoe um
método baseado na classificagao de eletroencefalogramas (EEG) onde sujeitos foram solicitados
a realizar tarefas de repeticao mental de quatro palavras diferentes: ’esquerda’, ’direita’, 'para
cima’ e 'para baixo’. Utilizando aprendizado de maquina para classificacao multiclasse e binaria,
os autores alcangaram uma precisao de classificagao multiclasse e bindria de (49,77%) e (85,57%),
respectivamente. Seus resultados nos mostram que o uso dos sinais de EEG como imagem
encefélica de diferentes atividades relacionadas a ativagao neuronal podem ser classificados de
maneira analoga a qual propomos.

Em outro estudo, (GAERTNER et al., 2021), propoe um método baseado na classifica¢ao
de eletroencenfalogramas (EEG) para classificar as emogoes sentidas por um grupo de pessoas.
Os autores usam como metodologia essa abordagem para modelar e classificar diferentes emo-
coes dentro do modelo para deteccao de emocoes obtendo uma acurdcia de 99,79% em sua
classificagao.
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Como supracitado, a comunidade académica desprende uma variedade de esforcos para iden-
tificacao de alguma relacao entre atividade encefalica e a atividade desenvolvida pelo sujeito.
Ressalta-se que a maioria das metodologias propostas para classificacao baseia-se nas regioes
encefélicas associadas aos sinais de EEG emitidos. Em outras palavras, os classificadores uti-
lizam a relacao existente entre regiao encefalica e atividade desempenhada, relagao observada
por exemplo em (WILKEY et al., 2017) onde é feita uma associacao entre a atividade encefélica
e a memorizacao de nimeros matematicos, essa memorizagao provocava uma atividade em um
conjunto de regides comuns, como o lébulo parietal inferior.

Diante do conhecimento atual, propomos um modelo de classificador da atividade encefalica
com maior poder interpretativo a partir das regioes anatomicas do encefalo associadas ao sinal
emitido durante as trés categorias estudadas, gerando assim um modelo multi classe.

1.2 Motivacao

A auséncia de mecanismos computacionais capazes de identificar as relagoes entre um fun-
cionamento eletroencefalico normal e a eletroencefalografia, considerando padroes notados na
analise e classificacao de sinais de EEG durante atividades especificas, como as atividades cog-
nitivas, é um fator importante no que diz respeito a motivacao de realizagao desse trabalho.

E perceptivel que a dificuldade em caracterizar padroes de atividades eletroencefalica em
individuos normais é um fator relevante no que diz respeito ao mapeamento do funcionamento
do encéfalo. Pois, a partir do conhecimento dos padroes de funcionamento da atividade encefalica
durante a execucao de determinadas atividades, possivelmente possa se identificar de que modo
as atividades cognitivas associam-se ao funcionamento eletroencefélico (GAHO et al., 2018).

Uma outra dificuldade para identificar o padrao de ativacao eletroencefdlica no EEG sob
influéncia da atividade desempenhada pelo individuo é o fato de existirem diversas regioes
encefdlicas que sao ativadas durante as atividades de maneira semelhante, o que dificulta a
classificagao do tipo de atividade considerando o funcionamento eletroencefélico (GAERTNER
et al., 2021).

Portanto, é a possibilidade de auxiliar o profissional que analisa as atividades eletroence-
falicas de individuos durante atividades cognitivas, procurando relacao entre o funcionamento
do encéfalo e a atividade cognitiva desenvolvida pelo sujeito que motiva a realizacao desse tra-
balho. Este tipo de situagao é muito utilizada por profissionais que fazem monitoramento de
pessoas com algum tipo de patologia que degrada a fungao cognitiva do encéfalo (GUERCHET
et al., 2020). Vale ressaltar que os métodos que serdo apresentados nesse trabalho vislumbram
a possibilidade de oferecer uma alternativa computacional como aplicagao de uma analise ao
eletroencefalograma captado.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo, baseado em aprendizado de maquina, para a classificagao generali-
zada da atividade desenvolvida pelo individuo a partir dos sinais de eletroencefalograma (EEG)
captados durante o desenvolvimento de uma das trés atividades escolhidas (Jogo de video game,
Musica, Matemadtica).
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1.3.2 Objetivos Especificos

1.4

Aplicar a técnica de estimagao de fontes encefilicas nos sinais de EEG e verificar seu
funcionamento;

Verificar e testar algoritmos para estimacao de fontes encefalicas;

Analisar as regioes ativadas durante o desenvolvimento de atividades predominantemente
cognitivas;

Testar modelos baseado em aprendizado de méaquinas para a classificacao de atividades
encefélicas;

Avaliar resultados de classificacao de vetores de caracteristicas;

Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 sao apresentados os conceitos tedricos que nortearam a pesquisa. A metodo-
logia aplicada é apresentada no capitulo 3. Os resultados obtidos sao expostos no capitulo 4,
através de graficos e tabelas comparativas, ainda no 4, uma discurssao dos resultados é apre-
sentada. No capitulo 5 sao abordadas aborda as conclusoes observadas e os desafios a serem
superados em trabalhos futuros.



Capitulo

Referencial Tedrico

2.1 Encéfalo, a Atividade Eletroencefalica e o Processo de Apren-
dizagem

O encéfalo é um dos mais requintados érgaos humanos, sendo responsavel pela reflexao e
interpretacao das complexidades e do mundo ao nosso redor. E no encéfalo que esta o centro
da inteligéncia, linguagem, consciéncia e pensamento. Ele é responsavel pelo controle do corpo
humano, o tnico érgao consciente da sua existéncia (ROLAND, 1993).

O cortex cerebral é a fina camada de substancia cinzenta que reveste o centro medular
de todo encéfalo. No cértex cerebral chegam impulsos provenientes de todas as regioes de
sensibilidade que ai podem ser interpretadas. E do cértex que saem os impulsos nervosos que
iniciam e comandam os movimentos voluntéarios e com ele estao relacionados os fendmenos
psiquicos (HALL; GUYTON, 2011).

Com o desenvolvimento da tecnologia, descobriu-se métodos para capturar imagens da ati-
vidade encefélica, a partir dessa imagem é possivel estudar as varias areas e fungoes cerebrais
que comandam o corpo. Um dos métodos de captura da atividade encefdlica é o eletroencefalo-
grama (EEG), um exame nao invasivo capaz de mapear a atividae eletroencefalica por meio da
captacao do sinal elétrico emitido, um exame de baixo custo e bastante conhecido e utilizado
na area médica (HALL; GUYTON, 2011).

Ressaltando a importancia desta pesquisa, esse topico de Fundamentacao Tedrica ira guiar
os leitores desta dissertacao nos conceitos principais para a elaboragao deste trabalho, tais como
o encéfalo, a atividade eletroencefdlica incluindo o conceito de Eletroencefalograma(EEG) e o
processo de aprendizagem, identificando areas importantes para o ser humano que se relacionam
com o aprendizado durante atividades cotidianas, como as tratadas aqui.

2.1.1 O Encéfalo

O encéfalo é o principal érgao do sistema nervoso central e esta localizado no interior do
cranio humano (HALL; GUYTON, 2011). Atualmente, o mapeamento de imagens de funciona-
mento do encéfalo humano ja permite saber diversas informagoes a cerca do seu funcionamento,
bem como sua composicao e as diversas regioes que o compoem. O encéfalo é composto de uma
massa de tecido cinza-rdseo e por substancias internas em tons branco, que ocupa o centro do
encéfalo e cinza que compoe o cortex cerebral (GAZZANIGA, 1989).
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O encéfalo compde algumas estruturas anatémicas (HALL; GUYTON, 2011):

Telencéfalo: Composto pelos dois hemisférios cerebrais (direito e esquerdo) .

Diencéfalo: E localizado na linha mediana entre os dois hemisférios e é dividido em:

— Epitalamo: Forma a glandula pineal e habénula;

— Talamo: Conhecida como a regiao transmissora de informacoes no encéfalo, exceto
as informacoes olfatérias;

— Hipotalamo: Responsavel por controlar o sistema enddcrino.

Cerebelo: E responsavel pelo equilibrio e coordenacao motora e esta localizado atras do
tronco cerebral (GAZZANIGA, 1989)

Tronco Cerebral: Esta localizado entre o cérebro e a medula e é a estrutura nervosa
que liga esses dois. Composto por uma estrutura central responsavel pelo controle da
consciéncia, sono e vigilia, pode ser dividido em trés partes:

— Mesencéfalo: regiao superior ao tronco cerebral de onde saem os pares de nervos
cranianos III e IV (MARTIN, 2012).

— Ponte: regiao média do tronco cerebral de onde saem os nervos cranianos V, VI, VII
e VIII (MARTIN, 2012).

— Bulbo: Porcao inferior do tronco cerebral de onde saem os nervos cranianos IX, X,
XI, XII (MARTIN, 2012).

Na Figura 2.1 pode ser vista a estrutura encefalica conforme descricao acima:

Telencéfalo

Diencéfalo

Mesencéfalo
Tronco Cerebelo

Espinhal Ponte

Bulbo
Medula Espinhal

Figura 2.1: Estrutura do Encéfalo. Adaptado de (HALL; GUYTON, 2011)

Estudos em seres humanos mostraram que areas corticais cerebrais distintas tém funcoes
diferenciadas (HALL; GUYTON, 2011; MILLER; CUMMINGS, 2017) afirma que o telencéfalo
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é dividido em quatro regioes anatomicas denominadas lobos: o frontal, o parietal, o occipital
e o temporal. A Figura 2.2 mostra cada um dos lobos e como eles sao localizados em cada
hemisfério do telencéfalo.

Figura 2.2: Lobos cerebrais. Adaptado de (MILLER; CUMMINGS, 2017)

Cada lobo esta associado a um tipo de processamento de informacgoes como pode ser vista
na Figura 3 onde se observa a relagao entre regiao encefdlica e o processamento de algumas
informagoes. Segundo (HALL; GUYTON, 2011), o lobo frontal estd associado com tarefas
para tomada de decisao, julgamento, raciocinio, memoria de curto prazo, entre outras. O lobo
parietral estd relacionado com o senso de localizacao do corpo. O lobo occipital é indicado
como a area processadora da visao, e o lobo temporal é indicado como uma regiao associada ao
processamento da audi¢ao, mas esta associado também a memorias de longo prazo, a emogoes
e recordagoes. A relagao entre lobo e informagao processada pode ser vista na Figura 2.3, onde
ha o exemplo de processamento de algumas informagoes por cada lobo.
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Sinergias motoras
suplementares

Visao
contralateral

Figura 2.3: Areas funcionais do cértex cerebral humano. Adaptado de (HALL; GUYTON,
2011)

2.1.2 O Processo de aprendizagem

As fungoes de aprendizagem do encefilo estao associadas a diversos fatores e fun¢oes anatomi-
cas. Entre essas fungoes lembramos da importancia do telencéfalo no processo de aprendizagem
e da caracteristica primordial do encéfalo que possibilita o aprendizado do ser humano, que é a
neuroplasticidade.

Telencéfalo

Ao longo do tempo e de diversos estudos constatou-se que o encéfalo é dividido em dois
hemisférios: um direito e um esquerdo (HALL; GUYTON, 2011). Esses hemisférios funcionam
de forma distintas, no entanto, existe entre eles uma comunicacao. Anatomicamente, cada
hemisfério aparenta ser uma imagem do outro, o que pode nos lembrar a assimetria geral do
corpo humano. Mas, funcionalmente, o controle de movimento e fungoes do corpo esta dividido
entre os hemisférios (MCGILCHRIST, 2022).

Assim, embora os hemisférios sejam anatomicamente semelhante, suas funcoes e controle sao
distintos, e é facil notar isso observando as habilidades das maos de um sujeito. Poucas pessoas
sao ambidestras, o que se ver geralmente é uma dominancia de um dos hemisférios encefalicos
no controle das fungoes (MCGILCHRIST, 2022).

Ao observar-se as funcgoes de aprendizado, estudos mostram que somente o hemisfério di-
reito atende ao campo de visao periférico do qual tende a surgir novas experiéncias. Desta
forma, apenas o hemisfério direito pode direcionar a atencao para o que nos vem com as novas
experiéncias, independentemente do lado (GALLINA et al., 2022).

E o hemisfério direito que esta sintonizado com a apreensao do novo o que faz com que
novas experiéncias causem alteragoes no hipocampo direito, o que nao ¢é visto no esquerdo
(MCGILCHRIST, 2022). Essa diferenga ¢ generalizada em todos os dominios, inclusive no
aprendizado de novas informagoes ou novas habilidades que também envolve mais a atencao
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do hemisfério direito do que do esquerdo mesmo que a informacao seja de natureza verbal
(GALLINA et al., 2022).

Uma vez que as habilidades e aprendizado se tornaram familiares para o encéfalo através
da prética, elas passam a serem processadas pelo hemisfério esquerdo. O hemisfério esquerdo
processa informagoes ja conhecidas e seu processo é preditivo (GALLINA et al., 2022), isso faz
com que ele seja eficiénte em situacoes cotidianas e pouco eficiente em situagoes de aprendizado.

O hemisfério esquerdo é atraido por suas expectativas, assim o hemisfério direito supera o
esquerdo sempre que a previsao ¢ dificil porque a situagao é nova para o sujeito (MCGILCHRIST,
2022).

O lobo frontal direito é especialmente importante para a flexibilidade do pensamento e
aprendizado. Na resolucao de problemas, o hemisfério direito apresenta uma série de solugoes
possiveis, que permanecem em andalise enquanto as alternativas sao exploradas, ja o hemisfério
esquerdo pensa em uma unica solucao que parece melhor se encaixar a partir do que ele ja
conhece e se apega a ela (MCGILCHRIST, 2022).

Essa diferenca de atuacao dos hemisférios nao faz de um mais importante que o outro, pois
para um funcionamento perfeito do encéfalo é necessario que ambos os hemisférios atuem ade-
quadamente em suas fungoes e interajam entre si. A interacao inter-hemisférica tem importantes
fungoes que nao podem ser concluidas da simples andlise de suas partes (MCGILCHRIST, 2022).

E um equivoco pensar que a aprendizagem de novas informagoes é uma fungao apenas do
hemisfério direito (GALLINA et al., 2022). H& muitas evidéncias de que o hemisfério direito é
importante para a aprendizagem, mas isso é apenas parte do processo de aprendizagem. Ambos
os hemisférios estao envolvidos de forma importante (GALLINA et al., 2022). O aprendizado
depende da comunicacao entre os dois hemisférios, a falta de conexao entre os hemisférios de
fato prejudica o aprendizado dos individuos (MCGILCHRIST, 2022).

Neuroplasticidade

A neuroplasticidade pode ser definida como a capacidade que o encéfalo possui em se reor-
ganizar ou readaptar diante do novo, produzindo assim o aprendizado. As sinapses ou conexoes
entre os neuronios se modificam durante o processo de aprendizagem, quando hé evocacao da
memoria, quando adquirimos novas habilidades (HOLDERRIETH, ).

E a partir da neuroplasticidade que ocorre a reorganizagao da estrutura do encéfalo no
processo de aprendizagem. Isso pode ser observado durante o crescimento, em que ha um
continuo desenvolvimento e modificacao nas conexoes entre neurdnios e suas conexoes, toda
vez que se aprende novos conhecimentos ou habilidades, a estrutura do cérebro é modificada
(HOLDERRIETH, ). Essa conectividade neuronal nao ¢é fixa e estd em constante modifica¢ao
que pode ocorrer em resposta a diversas manifestacoes e estimulos que produzem no encéfalo
algo novo ou uma informagao nova.

2.1.3 Atividade Encefalica

A atividade eletroencefélica é produzida através da atividade elétrica que ocorre no interior
do érgao por meio de células nervosas denominadas neurénios (GAGE, 2022). H4 cerca de 86
bilhoes de neuronios no encéfalo humano que interagem entre si e desenvolvem por meio dessa
interacao a atividade eletroencefélica.
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Neuronios

Os neuronios sao células altamente estimuldveis, que processam e transmitem informacgao
através de sinais eletro-quimicos. Dentre suas principais caracteriticas, podemos citar a capaci-
dade das suas membranas plasmaticas gerarem impulsos nervosos que quando inseridos em uma
rede, produzem o que conhecemos como atividade encefdlica (GAGE, 2022).

O encéfalo humano é composto por neuronios que ao interagir entre si formam redes neurais
que possuem atividade elétrica e quimica constante (BARACK; KRAKAUER, 2021). Tipica-
mente, a maioria dos neuronios possuem corpo celular e dois tipos de prolongamentos citoplas-
maticos, os dendritos e os axonios como mostrado na Figura 2.4, onde é mostrada a estrutura
de um neuronio tipico, encontrado no encéfalo.

Mitocdndria

":__" T Nucleo
T Terminal do
Corpo Axonio
_Bainha de mielina |
/! ! Nodo de
Dendrito . Ranvier 3
; 5] Celula de
SChwgnm
. l"-.----.__ //
Axonio :

Figura 2.4: Estrutura de um neurénio. Adaptado de (HALL; GUYTON, 2011)

O corpo celular de um neurénio, contém o nicleo e a maior parte das organelas. E nesta
parte onde ocorre a sintese proteica; os dendritos sao prolongamentos finos, geralmente rami-
ficados, que recebem e conduzem os estimulos provenientes de outros neurénios ou de células
sensoriais(HALL; GUYTON, 2011).

O axonio, é reponsavel por transmitir os impulsos para fora do corpo celular. Eles apresentam
uma estrutura cilindrica que pode medir até um metro de comprimento, terminando sobre outros
neurénios ou 6rgaos efetores por meio de pequenos ramos (GAGE, 2022).

A atividade entre os neuronios é conhecida como sinapses, elas compoem as diversas redes
neurais e vao se tornando mais bem estabelecidas e complexas na medida em que o sujeito inte-
rage com o meio ambiente interno e externo, produzindo o que conhecemos como aprendizagem
(HALL; GUYTON, 2011).

Além dos neurdnios, o sistema nervoso é composto por células da glia, que possuem funcoes
importantes funcionando como suporte fisico aos neuronios e auxiliando nas ligagoes durante
o desenvolvimento embrionario. Boa parte das células gliais fornecem nutrientes aos neuronios
enquanto outras consomem particulas estranhas e residuos celulares, outra fungao dessas células,
¢ a manuten¢ao dos niveis i6nicos em volta dos neuronios (HALL; GUYTON, 2011).
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Essas células, neuronios e células da glia, compoem o tecido nervoso que ¢ a base de constru-
¢ao do encéfalo. Ea partir da atividade eletroquimica que ocorre a nivel celular que a atividade
eletroencefdlica passa a existir, através dos poténciais existéntes a nivel celular. Essa atividade
eletroencefalica pode ser captada por meio de imagens da atividade encefdlica, neste trabalho
utilizamos o eletrocardiograma como exame de captacao da imagem da atividade encefalica.

Eletroencefalograma (EEG)

A atividade elétrica do encéfalo pode ser medida por eletrodos colocados no couro cabeludo,
como mostrado na Figura 2.5, onde é mostrado o sistema de eletrodos 10-20, uma das vérias
organizacoes de eletrodos que pode ser utilizada na captacao dos sinais de eletroencefalograma.

F3 F F4
‘ . C: Central
20%
Al . . . . . A2 .T:Temporal

20%

. O:Ocipital

Figura 2.5: Representacao do sistema internacional 10-20. Adaptado de (HALL; GUYTON,
2011)

Naturalmente o sistema 10-20 utiliza 21 eletrodos que sao colocados em locais especificos do
cranio, mas esse numero pode ser aumentado intercalando-se novos eletrodos entre os pontos
utilizados normalmente. A colocagao desses eletrodos tem como objetivo cobrir todas as areas
do escalpo: frontopolar, parietal, temporal, central e occipital.

A nomenclatura dos eletrodos também ¢é onde os eletrodos situados na linha média recebem
a denominagao "z”. E seus nomes estao relacionados ao 16bulo ou area na qual o eletrodo esta
posicionado: F - frontal, Fp - frontal polar, T - temporal, C-central, P - parietal, O - occipital,
A - aurical. Os eletrodos de niimeros pares estao situados a direita e os impares estao situados
a esquerda e cada eletrodo recebe um nimero e uma letra correspondente a drea anatomica
subjacente (BASAR et al., 2013). Por exemplo: eletrodo F8 - frontal direito.
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As ondas eletromagnéticas emitidas pelo funcionamento encefalico e captadas pelo EEG pos-
suem diveras caracteristicas importantes, dentre essas caracteristicas destacam-se cinco grandes
ondas cerebrais distintas (LI et al., 2022). Essas ondas s@o caracterizadas por suas diferentes
faixas de freqiiéncia e sdo chamadas de onda alpha («), theta (6), beta (5), delta (0) e gama
(7). As frequéncias de cada onda podem ser observadas na Tabela 2.1.3:

Tabela 2.1: Classificacao das frequéncias encefilicas (LI et al., 2022)

Tipo Frequéncia (Hz)

Delta (0) <3.5
Theta (#) 04 a 07
Alfa (o) 08 a 13
Beta () 14 a 25
Gama (y) 40

Assim, a partir da captacoes dessas ondas eletromagnéticas pelos sistemas de captagao como
o 10x20, é criado uma imagem do funcionamento encefdlico durante o periodo de captacao, essa
imagem é semelhante & mostrada na Figura 2.6. Na Figura 2.6 retirada de (FiRBASS, 2017)
mostra em A uma imagem de um EEG sem nenhum tipo de filtragem, logo apds a captagao.
Em B, é mostrado um EEG apds um processo de filtragem aplicado. Em ambas as situagoes
vemos o sinal de EEG organizado por cada um dos sinais captados por cada eletrodo.
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Figura 2.6: Exemplo de EEG normal. Retirado de (FiiRBASS, 2017)
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2.1.4 Estimacao de fontes encefalicas

A estimacao de fontes encefdlicas é uma técnica utilizada na localizacao da regiao cerebral
responsavel por emitir um sinal de EEG, esta técnica tem aplicacoes significativas e variadas,
como aplicacoes médicas e clinicas. Dentre essas aplicagoes, algumas de grande relevancia
podem ser citadas, como o uso do algoritmo de localizagao de fontes encefalicas em hospitais
para ajudar cirurgioes e médicos a operar pacientes com distirbios cerebrais, com a localizagao
de zonas epileptogénicas para pacientes com epilepsia, localizacao do tumor e localizacao das
areas afetadas por outros distirbios cerebrais (ILMONIEMI, 1993).

Estimar a fonte de um sinal é localizar quem esta gerando esse sinal, assim, quando se trata
da estimacao de fontes cerebrais, significa localizar qual regiao do cérebro esta emitindo o sinal
elétrico, logo a relagao que existe na estimacao é entre o sinal captado nos sensores colocados
na superficie da cabeca e o sinal gerado (ou a fonte geradora).

As estimativas de fontes cerebrais em tempo real podem ser usadas para melhorar previsoes
das intencoes do sujeito em comparagao com previsoes baseadas em sensores em aplicagoes
envolvendo o cérebro e interfaces homem-méquina e neurofeedback (ILMONIEMI, 1993).

Quando se trabalha com EEG, a topografia do couro cabeludo pode ser feita pelo arranjo de
correntes no cérebro, neste caso é necessario resolver um problema chamado problema inverso
em que nao ha somente uma resposta para a fonte emissora, pois diferentes conjuntos de fontes
de corrente neural levam ao campo elétrico analisado (ILMONIEMI, 1993).

Quando se trabalha com outros tipos de imagem cerebral, conhece-se o campo magnético, ou
seja, o comportamento das correntes no cérebro, e deseja-se descobrir a forma dessas correntes,
ou seja, os dados adquiridos no EEG (ILMONIEMI, 1993).

A partir desta técnica é possivel também conhecer o comportamento elétrico do encéfalo
que esta associado a execucao de determinadas tarefas. Quando aplicada aos sinais de EEG, a
estimacao de fontes encefdlicas pode ser feita pelo arranjo de correntes no cérebro, neste caso é
necessario resolver um problema chamado problema inverso (JATOI; KAMEL, 2018).

Na solugao do problema inverso, nao ha somente uma resposta para a fonte emissora, pois
diferentes conjuntos de fontes de corrente neural levam ao campo elétrico analisado (JATOI,
KAMEL, 2018). Quando se trabalha com outros tipos de imagem cerebral, conhece-se o campo
magnético, ou seja, o comportamento das correntes no cérebro, e deseja-se descobrir a forma
dessas correntes, ou seja, os dados adquiridos no EEG (ILMONIEMI, 1993).

e Problema Direto (Forward problem): é o problema que consiste na predigdo do poten-
cial elétrico ou vetor de campo magnético que seria medido externamente nos sensores se
alguma fonte estivesse ativa dentro do cérebro (ILMONIEMI, 1993). Uma quase apro-
ximacao das equacoes de Maxwell é usada para resolver o problema direto apenas para
modelos de cabega simples (normalmente consistindo em uma ou mais esferas) e o perfil de
condutividade (ILMONIEMI, 1993). No problema direto, se conhece a regiao da cabeca
que gera o sinal e deseja-se descobrir os dados de EEG registrados a partir delas.

e Problema inverso: consiste no problema de estimar a densidade de corrente ou valores
de atividade da fonte que gerou um potencial elétrico medido ou vetor de campo magné-
tico (ILMONIEMI, 1993). No método de solugao do prolema inverso, pode-se utilizar o
modelo de fonte dipolo, onde as fontes sao consideradas como varios dipolos magnéticos
discretos, localizados em certos lugares em um espaco tridimensional dentro do cérebro
(ILMONIEMI, 1993). No problema inverso, conhece-se os sinais de EEG registrados, e
deseja-se descobrir quais regioes do cérebro sao responsaveis por gerar esse sinal.
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Neste trabalho ¢ aplicada a solugao do problema inverso, uma vez que possuimos os poténciais
elétricos (EEG) e desejamos saber as fontes dos poténciais. O fluxo de trabalho das duas solugoes
dos problemas de estimagao de fontes encefalicas podem ser observadas na Figura 2.7.

Problema inverso Problema direto
Ressonancia
EEG de Magnética
Alta densidade Funcional
(MRI)
4 Correlagao
Posictes dos| de eletrodos
eletrodos &
Extracao
encefalica
Segmentacao
encefalica
== Gravacdo do 2
EEG distribuicdo de
pontos
da solucdo
Mapa
topografico

Estimativa das fontes Encefalicas

Figura 2.7: Solugoes para o problema de estimagao de fontes encefalicas, no lado direito a
solucao do problema inverso e do lado direito a solugao do problema direto. Imagem feita pelo
autor.

Entre os principais métodos, baseados em espaco de origens para resolver o problema in-
verso, que é o problema resolvido neste trabalho, temos o sSLORETA (JATOI; KAMEL, 2018),
apresentado a seguir.
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sLORETA

O sLORETA é uma versao avancada da técnica LORETA, que consiste em uma técnica
de imagem distribiida em baixa resolucao para a localizacao da fonte cerebral e fornece uma
localizacao suave da fonte, mas com resolucao espacial baixa e imagens localizadas borradas de
uma fonte pontual com dispersao na imagem (JATOI; KAMEL, 2018).

O sLORETA é um método de solugao do problema inverso que se baseia na variancia dos
ruidos de medi¢oes do EEG e na variancia do proprio sinal biolégico. Nele, a variancia do sinal
biologico é considerada uniformemente distribuida através do cérebro, o que faz com que esta
metodologia tenha um erro nulo de localizagao das fontes cerebrais.(JATOI; KAMEL, 2018).

Matematicamente, o sSLORETA é dado pelo funcional da eq. 2.1 (JATOI; KAMEL, 2018):

F=l¢—KJ—cl|?>+alJ| (2.1)

sendo ¢ é o poténcial elétrico medido na superficie da cabeca pelos eletrodos. K ¢é a matriz
de vetores associados as fontes, J é a densidade de corrente, a é um parametro de regularizagao
e cl uma constante. F' precisa ser minimizado em relacao a J e cl para dados K, ¢ e a. Desta
forma, se utilizarmos as referéncias de transformacao média de ¢ e K, podemos reescrever a eq.
2.1 como na eq. 2.2

F=llo—KJ|*+alJ| (2.2)

sendo J corresponde a densidade de corrente no espago de fontes e é igual a T'p, onde
T = KT[KKT +«aH]". Assim, o valor de J deve ser estimado, e a variagao do poténcial elétrico
pode ser definida como na eq. 2.3

S;=KT'[KKT + aH|"K (2.3)
Assim, o método sLORETA é dado por 2.4

_1.
2

ov =S5l v (2.4)

sendo [S;]y € R** é a matriz diagonal de S; com ordem 3 x 3 e [S;];,2 é o inverso da raiz
quadrada simétrica. Por fim a norma quadrada de oy pode ser padronizada como na eq. 2.5 e
corresponde a estimativa da poténcia da densidade de corrente (JATOI; KAMEL, 2018).

D=

avov = juSilv v (2.5)

Neste trabalho utilizou-se o software Brainstorm para a estimacao das fontes encefélicas, e a

partir dessas fontes estimadas, faz-se necessario conhecer a anatomia do cérebro para determinar

em qual regiao anatomica a fonte cerebral relacionada ao evento do jogo se encontra, para isso

utilizou-se o atlas anatomico do cérebro humano Mindboggle (KLEIN et al., 2017), com 14.125
vértices, e estd apresentado a seguir.

Atlas Mindboggle

No software Brainstorm se faz necesséario o uso de um atlas anatomico para determinagao das
regioes encefalicas associadas a cada evento estudado, para isso, optou-se pelo atlas Mindboggle.
De acordo com o atlas de Mindboggle o cérebro humano apresenta a morfometria de dados pré-
processados de volume de saida, superficie e dados tabulares contendo informagcoes de rétulo,
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recurso e forma para andlise posterior (KLEIN et al., 2017). A Definicao de cada regiao do
cérebro de acordo com o atlas é mostrada na Figura 2.8.

Vista superior

Vista hemisfério direito
26 '14

Figura 2.8: Regioes anatomicas do atlas Mindboogle. Adaptada de (KLEIN et al., 2017).

Vista lateral esquerda

25 26
8 16 1,

1- Caudal médio frontal esquerdo e direito

2 - Cuneus esquerdo e direito

3 - Entorhinal esquerdo e direito

4 - Fusiform esquerdo e direito

5 - Inferior parietal esquerdo e direito
6 - Inferior temporal esquerdo e direito
7 - Insula esquerdo e direito

8 - Isthmus cingulate esquerdo e direito
9 - Lateral occipital esquerdo e direito

10 - Lateral orbito frontal esquerda e direita
11 - Lingual esquerdo e direito

12 - Media orbito frontal esquerdo e direito
13 - Média temporal esquerdo e direito

14 - Paracentral esquerdo e direito

15 - Parahippocampal esquerdo e direito

16 - Parsopercularis esquerdo e direito

17 - Parsorbitalis esquerdo e direito

18 - Parstriangularis esquerdo e direito

19 - Pericalcarine esquerdo e direito

20 - Postcentral esquerdo e direito

21 - Posterior cingulate esquerdo e direito
22 - Precentral esquerdo e direito

23 - Precuneus esquerdo e direito

24 - Rostral anterior cingulate esquerdo e direito
25 - Rostral medio frontal esquerdo e direito
26 - Superior frontal esquerdo e direito

27 - Superior parietal esquerdo e direito

28 - Superior temporal esquerdo e direito

29 - Supra marginal esquerdo e direito

De acordo com o atlas de Mindboggle o cérebro humano apresenta a morfometria de dados
pré-processados de volume de saida, superficie e dados tabulares contendo informagoes de rétulo,
recurso e forma para andlise posterior (KLEIN et al., 2017).

2.2 Aprendizado de Maquinas e os Classificadores Utilizados

O Aprendizado de Méquina (AM) é uma das dreas que compoem a Inteligéncia Artificial.
O principal objetivo do AM é desenvolver modelos e mecanismos que sejam capazes de extrair

conhecimento a partir de dados.

Partindo do principio de que as maquinas podem aprender sozinhas quando sao submetidas
a uma grande quantidade de dados, o AM considera principalmente o fato de que os dispositivos
conseguem detectar padroes e informacoes nos dados analisados, utilizando para isso diversos

modelos de AM.

Os algoritmos de AM realizam andlises estatisticas nos dados recebidos, gerando respostas e
previsoes delicadas, o que faz com que os algoritmos se tornem inteligentes por suas predigoes.
O que mais se destaca no AM ¢ o fato de que os algoritmos de classificacao nao necessitam de
reprogramacao periddica para que aprendam e melhorem seu desempenho.
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Dentre as vantagens do AM ressaltamos a alta precisao dos modelos quando treinados,
possibilitando que um alto volume de dados seja andlisado com maior certeza, assim é viavel
criar algoritmos eficazes que possam fazer previsoes de cendrio, livres dos erros provocados por
fator humano.

Quando se trata da aplicacao de modelos de AM na andlise de sinais de EEG, diversos
estudos ja aplicam modelos e verificam 6timos resultados, como em (HAFEEZ et al., 2021;
CHEAH et al., 2020; PAWAR,; DHAGE, 2020; GAERTNER et al., 2021), o que nos motiva
mais ainda a aplicacao dos modelos de AM neste trabalho.

Neste capitulo, realizaremos uma breve exposicao do conceito de AM, e apresentaremos
detalhadamente os cinco modelos selecionados, apresentando seu funcionamento e a logica de
cada um deles.

2.2.1 Aprendizado de Maquinas (AM)

O Aprendizado de Méquina (AM) é uma &rea da Inteligéncia Artificial (IA) cujo principal
objetivo é o desenvolvimento de técnicas e modelos computacionais, bem como a construcao
de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. De forma que os sistemas
desenvolvido sejam capazes de tomar decisoes baseado em experiéncias acumuladas através da
solugdo bem sucedida de problemas anteriores (MAHESH, 2020).

No AM utiliza-se o método de inducao como forma de inferéncia légica que permite obter
conclusoes légicas genéricas sobre um conjunto particular de dados. A inducgao pode ser ca-
racterizada como o raciocinio que se origina em um conceito especifico e o generaliza, ou seja,
da parte para o todo (MAHESH, 2020). A partir desse papel do AM na predigao de eventos,
é possivel observar que o AM tem sido cada vez mais utilizado com sucesso em diversas areas
do conhecimento que fazem uso de computadores, seja para a classificagao e reconhecimento de
padroes, controle, jogos, entre outras dreas (MAHESH, 2020).

De acordo com (BRUCE; BRUCE, 2019), o aprendizado indutivo pode ser dividido em
supervisionado, nao-supervisionado e por reforco. Neste trabalho o aprendizado aplicado é
o supervisionado, nele é fornecido ao algoritmo de aprendizado um conjunto de exemplos de
treinamento para os quais o rétulo da classe associada é conhecido.

De forma geral, no aprendizado supervisionado, cada exemplo é descrito por um vetor de
valores de caracteristicas, ou atributos, e o rétulo da classe associada. O objetivo é construir um
classificador que possa determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao rotulados,
ou seja, exemplos que nao seja conhecido o rétulo da classe. Segundo (BRUCE; BRUCE,
2019), no aprendizado supervisionado nota-se a figura de um treinador ou instrutor externo,
que apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada, saida
desejada.

O objetivo final do aprendizado supervisionado é que o modelo computacional seja capaz de
classificar, a partir de um vetor de caracteristicas, os dados analisados como pertencentes a um
rotulo previamente aprendido. O algoritmo de aprendizado de maquina aprende a agrupar as
entradas submetidas segundo uma medida de qualidade (BRUCE; BRUCE, 2019). Essas técni-
cas sao aplicadas geralmente quando se deseja encontrar padroes de ocorréncia em dados. Como
citado, neste trabalho utilizaremos aprendizado supervisionado, visando identificar (classificar)
atividades cognitivas a partir da atividade eletroencefalica.
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2.2.2 Classificadores Utilizados

Existem diversos modelos classificadores baseados em AM, dentre eles alguns se destacam
pelo seu amplo uso e aplicacao em diversas situacoes. Ao buscar por modelos classificadores que
pudessem servir nesta pesquisa, para classificacao de atividades eletroencefalica, foram eleitos
cinco modelos: Random Forest Classifier; K-Nearest Neighbors(KNN); Linear Discriminant
Analysis(LDA); Decision Tree Classifier; Support Vector Machines (SVM).

Random Forest Classifier

O algoritmo Randon Forest trata-se de um algoritmo que constréi arvores de decisao e deixa
que essas arvores escolham como classificar as entradas (BRUCE; BRUCE, 2019). Essas drvores
sao estruturas de dados que permitem a tomada de decisao considerando questionamentos com
respostas sim/nao, que podem ser utilizada para regressao e classificagao (CUTLER; CUTLER;
STEVENS, 2012).

Matematicamente, para um vetor de varidveis aleatérias X = (X1, Xy, - -, X)), que é a
entrada do algoritmo composta de varidveis preditoras de valor real, e uma varidavel aleatéria Y,
representando a resposta também de valor real, o algoritmo assume uma distribui¢cao conjunta
Pxy(X,Y) desconhecida (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012).

O objetivo do Randon Forest, é entao, encontrar uma fungao de previsao f(X), que seja capaz
de prever Y. Essa fungao de previsao sera determinada por uma funcao de perda L(Y, f(X)),
que é definida para minimizar o valor esperado da perda (CUTLER; CUTLER; STEVENS,
2012):

Exy (L(Y, f(X))) (2.6)

Em outras palavras, segundo (CHEAH et al., 2020), L(Y, f(X)) serd uma medida do quao
proximo f(X) estd de Y. De modo que os valores escolhidos para L serd a func¢do de perda
ao quadrado quando o algoritmo estiver realizando a regressao, L(Y, f(X)) = (Y — f(X))} e a
funcao de perda L zero-um para classificacao

0,seY = f(X)

1, c.c. (2.7)

LY. X)) =107 £ £00) = {

Na tentativa de minimizagao de Exy (L(Y, f(X))), ocorre o surgimento da expectativa do
surgimento da equacao 2.8 que é conhecida como a funcao de regressao

f(X)=EY[X =ux) (2.8)

Quando se trata da classificacao, se o conjunto de solucoes Y é chamado de 7, ao minimizar-
mos a funcao Exy (L(Y, f(X))) na fungao zero-um, encontraremos a regra de Bayes dada pela
equacao 2.9

f(z) = argmazP(Y = y|X = x). (2.9)
Assim, segundo (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012), na regressao o algoritmo constréi
f em termos de um conjunto chamado “aprendizes de base”, hi(x), ho(z),- - -, hj(x). Esses

aprendizes de base sao entao combinados entre si para gerar o que chamamos de “conjunto
preditor” f(z). A média de aprendizes de base é calculada pela fun¢ao mostrada na equagao
2.10

> hy(x), (2.10)

1 J
f(z) = 7
J=1
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enquanto na classificagao, Y sera a classe mais prevista na “votacao” realizada pela arvore de
decisao, dada pela equagao 2.11

f(x) = argmazye, Z I(y = hj(x)). (2.11)

J=1

Assim, o j —simo aprendiz de base serd uma arvore denotada por h;(X, 0;) onde O, serd um
conjunto de varidaveis aleatérias independentes para 7 = 1, -+, J. Depois que um niimero grande
de arvores de decisao é gerado, essas arvores “votam” na classe mais popular para o registro que
esta sendo classificado (BREIMAN, 2001). Na Figura 2.9 pode-se observar o funcionamento do
algoritmo ramdon forest de acordo com o exposto.
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Figura 2.9: Como funciona o algoritmo Ramdon Forest Classifier. Baseado em (BREIMAN,
2001)

K-Nearest Neighbors(KNN)

O algoritmo KNN é um dos mais simples no AM, é sempre uma das melhores escolhas em
estudos onde tem-se pouco ou nenhum conhecimento dos dados. Indicado pela literatura como
um dos métodos de classificacdo mais simples e fundamentais de classificacao, o algoritmo K-
Nearest Neighbors(KNN) tem as seguintes ideias para classificagao de registro segundo (BRUCE;
BRUCE, 2019) [35]:

e O algoritmo deve encontrar K registros que tenham caracteristicas similares (ou seja,
valores preditivos semelhantes);
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e Para classificagdo: o algoritmo descobrird qual a classe majoritaria entre os registros
semelhantes e atribuird essa classe ao registro que esta classificando;

e Para regressao: o algoritmo encontrara a média entre os registros semelhantes e prevera
tal média para o registro que esta analisando.

Segundo (PETERSON, 2009), o algoritmo KNN pode ser dividido em etapas: Inicialmente
realiza-se a distancia geométrica entre as amostras, seguida da aplicagao da regra de decisao e
matriz de confusao.

e Distancia Geométrica Entre as Amostras:

O KNN geralmente se baseia na distancia euclidiana entre as amostras de teste e as amos-
tras de treinamento especificadas (PETERSON, 2009). Dado uma amostra de entrada z;
com p caracteristicas (1, T, - *, Zin) com n nimero de amostras, (i = 1,2,---,n) epo
nimero total de caracteristicas (j = 1,2,...,p). A distancia euclidiana entre as amostras
x; e x; pode ser definida como na equagao 2.12

d(zi, ) = \/(%1 —xn)?+ (T — )2 4+ (T — 2gp)? (2.12)

Na Figura 2.10 estd apresentada uma descri¢ao gréfica apresentada por (PETERSON,
2009) do conceito aplicado no algoritmo KNN, o conceito é ilustrado por Voronoi Tessela-
tion (Voronoi, 1907). A figura mostra 19 amostras que sdo marcadas com "+7, e a célula
de Voronoi, R, circula cada amostra. A célula de Voronoi coloca todos os KNN vizinhos
dentro de um mesmo ponto, e a equacao que define esta célula é definida como na equacao
2.13

Ri=2z eRP: d(x,z;) <d(x,xm),Vi#m, (2.13)

onde R; representa o agrupamento de Vornoi para a amostra z;, e x é todos os pontos
possiveis para x; dentro do espaco de agrupamento de Voronoi R;.

Resumidamente, a distancia euclidiana no algoritmo KNN serve para identificar que todos
os pontos possiveis dentro do agrupamento de Voronoi de uma amostra sao os vizinhos
mais proximos dessa amostra e para identificar que para qualquer amostra, a amostra
mais préxima é determinada pela borda do agrupamento de Voronoi mais préximo (PE-
TERSON, 2009). Em outras palavras, a regra de classificagdo do k-vizinho mais préximo
consiste em atribuir a uma amostra de teste o rétulo da categoria majoritaria de suas k
amostras de treinamento mais préximas (BRUCE; BRUCE, 2019). Na pratica, k geral-
mente ¢ escolhido como impar, para evitar empates.

e Regra de decisao de classificagao e matriz de confusao

No algoritmo KNN a classificagao envolve o particionamento em categorias de treinamento
e teste. Na amostra de treinamento x; eu tenho uma cateogria conhecida w, na amostra
de teste x temos uma categoria desconhecida que sera predita pelo KNN w, de forma que
teremos um conjunto solu¢ao dado por (w,w = 1,2,---,Q) onde € é o numero total de
classes (PETERSON, 2009).

Assim, no KNN, para k vizinhos mais proximos, a classe prevista da amostra de teste x é
igual a classe verdadeira w mais frequente entre k£ amostras de treinamento mais proximas.
Isso forma a regra de decisao mostrada na equacao 2.14

D:x—w. (2.14)
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Figura 2.10: Agrupamento de Voronoi. Retirado de (PETERSON, 2009)

A partir dessa decisao, o KNN utiliza a matriz de confusao para tabular as previsoes de
classe da amostra de teste durante o teste. Neste caso essa matriz é denotada por C' e
tera dimensao € x €2, durante o teste, se w = w entao o elemento ¢, sera incrementado
em 1, mas, se a predicao estiver incorreta, entao o elemento fora da diagonal da matriz
serd incrementado em 1 (PETERSON, 2009). Tendo sido todas as amostras classificadas,
a precisao da classificacao do KNN sera dada pela equagao 2.15

A, = 2wl (2.15)

cc
Niotal

nesta equacao, ¢,,| é um elemento da diagonal de C' e nyyq| é 0 nimero de amostras
classificadas.

Linear Discriminant Analysis (LDA)

O modelo LDA é um dos modelos mais populares que apresentam classificacao bindria, po-
dendo também ser aplicado na fase de pré-processamento de dados para diminuir significativa-

mente o custo de computacao. No LDA algumas suposicoes sao realizadas antes da classificagao
segundo (XANTHOPOULOS; PARDALOS; TRAFALIS, 2013):

e Pressupoe que os dados sejam distribuidos normalmente, ou seja, os dados de cada classe
deve fazer uma curva em forma de sino.

e (Cada classe tem matriz de covariancia idénticas.

Aplicando LDA em um conjunto de dados que consiste em n amostras (z;,y;);_, onde z; € R?
ey; €1,2,- -+ k éordtulo da classe da i-ésima amostra, d é a dimensionalidade dos dados, e k é
o nimero de classes existentes. Tomando a matriz de dados X = [z1, 29, - -+, ;] e particionando
ela em k classes, por exemplo X = [X,- - - X}], onde X; € R¥" onde n; é o tamanho da
i-ésima classe X; e S.F_ n; = n (YE, 2007).
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O LDA cléssico calcula uma transformacao linear G € R¥! que faz o mapeamento de z; no
espaco dimensional para um vetor z* no espaco l-dimensional: G : x; € R? — 2F = GTx; €
RY(I < d) (YE, 2007).

(FUKUNAGA, 1990) define trés matrizes de disperssao que sao associadas a anélise discri-
minante, chamadas de matriz de dispersao intra-classe; entre classe e dispersao total, definidas
como nas equagoes 2.16 2.17 e 2.18, respectivamente

Sw = %Z Z (x — N (z — T (2.16)

=1 x€X;
L&
S (e _ @) _ T
Sy = " ZZ;nz(c c)(c c) (2.17)
1 n
Si=— > (=)o), (2.18)
j=1

onde ¢; é o centréide da i-ésima classe e ¢ é o centréide global.

Decision Tree Classifier

Um dos algoritmos de Aprendizado de Maquinas que mais se destaca visualmente porque
o aspecto visual do algoritmo ¢é similar a um fluxograma, com etapas bem definidas e facil-
mente perceptivel (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991). As arvores de decisao sao utilizadas no
aprendizado de maquinas tanto para classificacao e para regressao.

Sua estrutura é semelhante a de uma arvore, como o préprio nome sugere, Decision Tree
que traduzindo para o portugueés é Arvore de Decisao, estabelece nds que se relacionam entre
si como as estruturas que compoem uma arvore, formando uma hierarquia. Essa hierarquia é
formada pelos nods, onde existe um nd-raiz, representando o nd mais importante na arvore de
decis@o e um nd-folha, que representam os resultados finais (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991).

Nas arvores de decisao sao empregados ganho de informacao quando os dados passam pelos
nés na fase de testes. Seja S um conjunto qualquer de objetos, |S| que possuem o rétulo Cj, a
quantidade média de informagao necessaria para identificar o rétulo de um objeto em S é dada
pela equagao 2.19, que também é conhecida como a entropia do conjunto S (DU; ZHAN, 2002):

, req(C;, S C;, S
info(S) = —sum?zlf q(Sj ).logg( 5] )

(2.19)

A partir desse ganho, todo o algoritmo da arvore de decisao é estruturado, o algoritmo ira utilizar
a recurssao para aprendizagem, e entre seus atrativos, podemos citar sua boa performance em
classificagao multiclasse, quando hé diversos rétulos (DU; ZHAN, 2002).

Support Vector Machines (SVM)

O SVM é um modelo baseado em AM muito utilizado na execucao de tarefas de aprendizado
demdaquina, principalmente para classificacao ou regressao. Seu treino requer a solugao de um
problema de complexidade para a programagao (SWEILAM; THARWAT; MONIEM, 2010).

Dentre as suas principais caracteristicas, podemos ressaltar sua robustez e convecxidade
da fungao objetivo, uma vez que o SVM se baseia em uma funcao quadratica (SWEILAM,;
THARWAT; MONIEM, 2010).
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O método de aprendizagem computacional baseado em vetores de suporte é fundamentado,
inicialmente, em se obter uma funcao capaz de separar duas classes. Esta funcao deve ter
boa generalizagao, ou seja, deve ter um bom desempenho na separacao de exemplos nao vistos
(LORENA; CARVAHO, 2003; TAKAHASHI, 2012; RUFINO, 2011; FILHO, 2010).

O SVM ¢é um algoritmo de classificacao que utiliza aprendizado supervisionado, ondee o
hiperplano, ¢ orientado de maneira que esteja o mais longe possivel dos dados mais proximos.
Esses hiperplanos criados sao chamados de vetores de suporte (HUANG et al., 2018). Desta
forma, o hiperplano ideal pode ser definido como aquele que separa os dados e maximiza a
margem (HUANG et al., 2018). Segundo (HUANG et al., 2018) se tomarmos X como um
conjunto de dados com n objetos z; seus rotulos it e X como espaco de entrada, a equagao do
hiperplano, um hiperplano « é dado por:

a: {zjw'z = b}, (2.20)

em que a constante real b determina o deslocamento do hiperplano a partir da origem.

Em se tratando de um conjunto de amostras existirem varios hiperplanos de separacao,
é necessario encontrar o hiperplano que seja capaz de separar os padroes de tal forma que a
distancia entre o mesmo e o ponto mais préximo de uma classe (margem) seja maximizada
(HUANG et al., 2018). E possivel dizer que, para um problema de classificacao binaria, uma
classe sao todos os pontos = que satisfazem w’x > b ou wz < b.

e Funcao Kernel

Em alguns casos, quando se utiliza o SVM, nao é possivel separar de forma adequada os
padroes do conjunto de treinamento através de um hiperplano. Neste caso, a solucao para
esse problema é realizar um mapeamento utilizando uma fungao kernel. Um kernel é uma
funcafo k: S — Q| que é representado da seguinte forma (TAKAHASHI, 2012):

(x1,%;5) T (x3)p(x;)

k(zi, x;) = @T(Xi)Sﬁ(Xﬁ (2.21)

Segundo (SOUSA et al., 2019), os kernels mais utilizados sdo os polinomiais, os gaussianos
e os sigmoidais. Na Tabela 2.2 apresentada por (SOUSA et al., 2019) estd mostrado os
kernels especificados pelo usuario.

Tabela 2.2: Principais Kernels. Retirado de (SOUSA et al., 2019)

Kernel Funcao Parametros
Polinomial la(x;x; + k]? a,ked
Gaussiano ou RBF e~olri=a;l® o
Sigmoidal tanhfa(x;z; + k)] aek

Aplicando-se os Kernels apresentados na Tabela 2.2, é possivel realizar o mapeamento de
dados néo linearmente separdveis, porque sao fungdes nao lineares (SOUSA et al., 2019).
Essas fungoes transformam o espaco original em um espago de caracteristica no qual a
separabilidade dos dados é mais evidente.
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Transformacao de Caracteristicas

E muito comum utilizarem transformacao de caracteristicas para maximizar o desempenho de
um classificador (PETERSON, 2009). Existem diversas maneiras de realizar essa transformagao,
dentre elas a padronizacao. A padronizacao realiza a remocao dos efeitos de escala causados
pelo uso de recursos com diferentes escalas de medigao.

Neste trabalho,antes de realizar a classificacao, o vetor de caracteristicas é padronizado.
Segundo (PETERSON, 2009), para realizar a padronizagao das caracteristicas de entrada dos
classificadores, utiliza-se a transformacao dos valores brutos da caracteristica em z-scores usando
a média e o desvio padrao dos valores de uma caracteristica em todas as amostras de entrada,
fornecidas pela relacao mostrada na equagao 2.22

Zij = B , (2.22)

gj
onde z;; é o valor para a i-ésima amostra e j-ésima caracteristica, j1; é a média de todas as x;;
para a caracteristica j, o; ¢ o desvio padrao de todas as z;; sobre todas as amostras de entrada.

Avaliagao de desempenho com validagao cruzada

A seguir, os resultados do modelo sao verificados por meio de validagao cruzada para avaliar
o desempenho do algoritmo. A partir da validagao cruzada obtemos uma matriz de confusao
com 0s seguintes campos:

e Verdadeiro positivo: a atividade eletroencefélica pertence a categoria de atividade testada
(Jogo, musica ou matematica) e o modelo identificou corretamente.

e Falso negativo: a atividade eletroencefalica pertence a categoria de atividade, mas o mo-
delo identificou erroneamente como pertencente a outra categoria de atividade.

e Falso positivo: a atividade eletroencefalica nao pertence a categoria, mas o modelo iden-
tificou erroneamente como pertencente.

e Verdadeiro negativo: a atividade eletroencefélica nao pertence a categoria e isso foi detec-
tado corretamente pelo modelo.

O resultado dessa validacao é um modelo valido, que pode ser usado para previsao no conjunto
de teste real.

2.3 Consideracoes

Este capitulo compoe uma parte do referencial tedrico que trata dos conceitos referentes
ao encéfalo, observando a estrutura fisica e seu funcionamento. Além disso, observa-se ainda
neste capitulo como funciona o exame de Eletroencefalograma, que sera utilizado na captura da
imagem encefalica dos individuos durante a execucao das atividades cognitivas aqui estudadas:
jogar video-game, ouvir musica, responder questoes de matemaética.

Sobre o encéfalo, observou-se como acontece seu funcionamento, observando as divisoes de
regioes existentes na literatura: os 16bos. Além disso, observamos como ocorre o processo
de aprendizagem no encéfalo, processo esse que implica diretamente no processo cognitivo do
individuo.
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Sobre o exame de EEG, observou-se como ocorre o processo de captacao deste tipo de
imagem encefélica, bem como apresentou-se o sistema 10-20 para posicionamento dos eletrodos
na realizacao do exame. Observou-se também a composigao do eletroencefalograma, conhecendo
as ondas que o compoem.

Tendo em vista que um dos objetivos desse trabalho é aplicar técnicas de estimacao de fontes
encefalicas nos sinais de EEG, foi reservado um subtépico no qual é apresentado a aplicacao desta
metodologia em sinais de EEG, explicando seu funcionamento e o porque do uso da estimagao
de fontes encefdlicas como metodologia na estimacao das regioes do encéfalo responsaveis pela
emissao dos sinais de EEG associados as atividades cognitivas investigadas.

Sobre os modelos de AM foram apresentados neste capitulo, onde pode-se observar que cada
modelo selecionado possui uma formulagao matematica distinta, no entando todos os modelos
convergem para o mesmo objetivo, a classificacao ou regressao de dados utilizando os principios
do AM.

O AM na perspectiva deste trabalho se mostra a técnica mais indicada na andlise dos dados
de EEG, uma vez que o nimero de informagoes associadas nestes sinais é grande demais para
ser analisada de forma simplificada ou sem considerar todas as informagdes.

Os modelos apresentados serao utilizados na classificacao do tipo de atividade desenvolvida
pelo individuo a partir das regioes encefalicas associadas a cada atividade.



Capitulo

Materiais e Métodos para Classificacao de
Atividades Cognitivas

O desenvolvimento deste capitulo consiste na exposicao dos conceitos referentes ao método
cientifico, ao delineamento e a metodologia de pesquisa. Um detalhamento de todas as fases da
pesquisa e do processo de elaboragao do modelo computacional também sao apresentados.

Uma descrigao das fases e etapas é apresentada no decorrer do texto. Propoe-se também
uma metodologia para a aplicacao da estimacao de fontes encefdlicas nos sinais de EEG de
forma a produzir caracteristicas para a entrada do modelo classificador.

No primeiro indice serd apresentado um delineamento do método cientifico. No segundo
indice sera apresentado toda a metodologia aplicada na classificacao das atividades cognitivas,
apresentando o passo a passo utilizado.

3.1 Pesquisa e Método Cientifico

Segundo (SOUZA; SANTOS; DIAS, 2013), a pesquisa cientifica é uma atividade humana,
cujo objetivo é conhecer e explicar os fendmenos, oferecendo respostas as questoes significativas
para a compreensao da natureza. Para isso, o pesquisador utiliza o conhecimento adquirido em
seu processo de aprendizagem e manipula cuidadosamente os diferentes métodos e as técnicas
para obter resultados pertinentes as suas indagagoes (SOUZA; SANTOS; DIAS, 2013).

(ZANELLA; VIEIRA; MORAES, 2013) classifica pesquisa de acordo com os objetivos,
quanto a abordagem e quanto aos Procedimentos Adotados na Coleta de Dados [46]. Quanto
aos objetivos ele especifica que a:

e Pesquisa exploratéria: objetiva a ampliagao do conhecimento a respeito de um determi-
nado fenomeno, explorando a realidade e buscando maior conhecimento. Essa modalidade
de pesquisa serve como suporte para o planejamento de uma pesquisa descritiva (ZA-
NELLA; VIEIRA; MORAES, 2013).

e Pesquisa descritiva: busca estudar as caracteristicas e os problemas do objeto de pesquisa

(ZANELLA; VIEIRA; MORAES, 2013).

Ainda, (ZANELLA; VIEIRA; MORAES, 2013) especifica a pesquisa quanto ao tipo de
abordagem, de forma que a pesquisa pode ser classificada em:

27
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e Pesquisa Qualitativa: cuja principal caracteristica é a nao utilizacao do instrumental es-
tatistico como centro de suas analises (ZANELLA; VIEIRA; MORAES, 2013).

e Pesquisa Quantitativa: caracterizada pelo emprego de instrumentos estatisticos, tanto na
coleta como no tratamento dos dados. Esse tipo de pesquisa tem por objetivo estabele-
cer medidas que relacionem as varidveis que compoe o fenémeno estudado (ZANELLA;

VIEIRA; MORAES, 2013).

Ele também versa sobre os procedimentos para a coleta de dados, onde ele lista os seguintes
tipos de pesquisa (ZANELLA; VIEIRA; MORAES, 2013):

e Pesquisa bibliografica: caracterizada pelo uso exclusivo de fontes bibliograficas;
e Pesquisa documental: caracterizada pelo uso exclusive das fontes documentais;

e Pesquisa Experimental: caracterizado pelo uso de algum tipo de experimento onde o
pesquisador pode manipular as variaveis envolvidas.

e Ex-post-facto (“Partindo - do fato - passado”): definido como o estudo realizado apds a
ocorréncia de variagoes na variavel.

Partindo-se dos conceitos de (SOUZA; SANTOS; DIAS, 2013) e (ZANELLA; VIEIRA; MO-
RAES, 2013), podemos concluir que o conceito de pesquisa estd associado a uma série de proce-
dimentos e etapas que estao relacionadas ao processo de obtencao do conhecimento, e isso nos
faz-nos ter a necessidade de conhecer intimamente os conceitos associados ao método cientifico.

Para (SOUZA; SANTOS; DIAS, 2013), o método cientifico é um conjunto de procedimentos
adotados com o propésito de atingir o conhecimento , ja para (ZANELLA; VIEIRA; MORAES,
2013), o método cientifico é a forma que o cientista escolhe para ampliar o conhecimento sobre
determinado objeto, fato ou fenomeno.

Dada a diversidade de métodos, alguns autores costumam classifica-los em gerais e especifi-
Cos:

e Métodos cientificos gerais: oferecem ao pesquisador normas genéricas destinadas a esta-
belecer uma ruptura entre objetos cientificos e nao-cientificos (ou de senso comum). Os
principais métodos gerais sao: indutivo, dedutivo, dialético, fenomenolégico e hipotético-
dedutivo.

e Métodos cientificos especificos: também denominados discretos ou de procedimento, estao
relacionados com os procedimentos técnicos a serem seguidos pelo pesquisador dentro de
uma determinada drea de conhecimento (SOUZA; SANTOS; DIAS, 2013).

Apesar da grande quantidade de métodos descritos na literatura, observa-se que o pesquisa-
dor dispoe de bastante liberdade para escolher os melhores procedimentos na execucao de sua
pesquisa, visando sempre alcancar os objetivos propostos de maneira mais adequada possivel.
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3.2 Delineamento da Pesquisa

Na Figura 3.1, ¢é ilustrada a metodologia seguida para a elaboragao deste trabalho. Pri-
meiramente, foi realizada uma busca pelos temas “Eletroencefalograma”; “Estimacao de Fontes
Encefalicas”; “Modelos classificadores das atividades encefalicas a partir dos sinais de EEG”, esta
etapa se faz importante para o norteamento da pesquisa. A partir da definicao do tema que seria
abordado, na etapa dois, foram definidas as bases de dados a serem utilizadas, separando-as de
acordo com as categorias de atividades escolhidas: Jogo de video game, misica, matematica.

Em seguida, foi realizado o pré-processamento dos sinais do banco de dados e organizacao
dos dados para a etapa de extracao de recursos, onde foi realizada por meio da aplicacao da
estimacao de fontes encefalicas.

A partir das regioes determinadas, é realizada a elaboracao de um banco de dados contendo
todas as regioes encefélicas associadas a cada uma das atividades “Jogo de video game, Musica,
Matemaética”.

A partir do banco de dados criado, obteremos o vetor de caracteristicas necessario para o
treinamento e teste do modelo, onde as caracteristicas do vetor de entrada serao as regioes
encefalicas relacionadas com cada uma das atividades.

O passo seguinte sera a elaboragao do modelo classificador, nesta etapa, serao testados
alguns modelos de classificadores baseados em aprendizado de méaquinas, e a partir dos modelos
testados serd eleito um modelo para uso, o modelo escolhido sera treinado e testado.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3 ETAPA 4 ETAPA 3

Definigao do Busca pelas Estimacdo das Elaboracdo do Elaboracdo,
problema e bases de dados fontes banco de treino e teste
revisdo de dos sinais de encefdlicas dados com as do modelo

literatura EEG regides classificador

encefdlicas
relacionadas a
cada uma das

atividades

Figura 3.1: Passos que serao utilizados na elaboragao do modelo classificador. Na etapa 1
serd realizada a busca pelas bases de dados dos sinais de EEG. Na etapa dois sera realizada a
estimacao de fontes encefdlicas. Na etapa sera elaborado um banco de dados com as regioes
encefélicas associadas a cada uma das atividades. Na etapa quatro sera elaborado, treinado e
testado o modelo classificador.

3.2.1 Bases de Dados

As bases de ados utilizadas foram as bases de dados ds003517 utilizada em (CAVANAGH,;
CASTELLANOS, 2016) e disponivel na plataforma Openeuro (CAVANAGH; CASTELLANOS,
2021) e a base de dados ds003685 utilizada em (DUAN et al., 2021) disponivel na plataforma
Openeuro (WANG et al., 2022).
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Na base ds003517', estd registrado o EEG de 17 individuos normais com idade média de
20,94 anos. Dos 17 participantes 11 sao do sexo masculino e nao apresentam nenhum tipo de
disfuncao ou problema de desempenho em atividades cognitivas. Os sinais de EEG da base
de dados foram registrados continuamente em 0,01 a 100 Hz com uma taxa de amostragem de
500 Hz e uma referéncia CPz online em um sistema Brain Vision de 64 canais durante o jogo
continuo de um video game onde cada tarefa envia gatilhos para o arquivo EEG e também
produz dados continuos em um arquivo de registro (CAVANAGH; CASTELLANOS, 2016). Os
dados foram coletados por volta de 2015 no Laboratério de Ritmos Cognitivos e Computagao
da Universidade do Novo México (CAVANAGH; CASTELLANOS, 2016).

Na base ds0036852, est4 registrado o EEG de 57 participantes saudaveis dos quais 24 sao ho-
mens, com idade média de 19,7 anos, que nao apresentam nenhum tipo de disfun¢ao ou problema
de desempenho em atividades cognitivas (DUAN et al., 2021). Os individuos realizam algumas
tarefas: Abrir os olhos, fechar os olhos, responder questoes de matematica, ouvir musica, teste
de memoria (CA. Os sinais de EEG da base de dados foram registrados continuamente com
uma taxa de amostragem de 500 Hz e uma referéncia CPz online em um sistema EEGLAB de
63 canais, para este trabalho foi selecionado os sinais de EEG coletados durante as secoes em
que os participantes responderam questoes matematicas e ouviram musicas.

3.2.2 Estimacao de Fontes Encefalicas

Neste trabalho propomos o uso dos sinais de Eletroencefalograma (EEG) como forma de
obtencao de imagens da atividade encefdlica, pois por meio da aplicacao de uma técnica conhe-
cida como estimacao de fontes encefalicas no EEG, é possivel obter as regides anatomicas do
encéfalo relacionadas com o sinal de EEG capitado (DUAN et al., 2021). A estimagao de fontes
encefalicas consiste em um mecanismo que, dado o sinal de EEG ou uma imagem da atividade
eletromagnética encefélica, é capaz de identificar as regioes do encéfalo que sao ativadas durante
um evento qualquer (DUAN et al., 2021).

Nesta etapa utilizou-se o software de andlise de sinais neurais Brainstorm (RASHEED et
al., 2021). O software tem entre outras funcoes, a funcao de realizar a estimacdo de fontes
encefélicas, neste trabalho em especifico utilizou-se o algoritmo sLORETA para a estimacao das
fontes encefalicas (JATOI; KAMEL, 2018), a partir do algoritmo ¢ realizada a estimacao das
fontes no software. As estimacoes das fontes encefalicas foram necessarias para identificar as
regioes encefalicas relacionadas com o sinal de EEG de cada uma das atividades “Jogo de video
game, Musica, Matematica”.

Apoés a estimacao das fontes encefalicas associadas a cada uma das atividades, fez-se uma
contagem das regioes anatomicas associadas ao EEG emitido durante a atividade, nesta etapa
considerou-se o atlas anatomico Mindboggling (KLEIN et al., 2017). O atlas Mindboggling
possui 29 regioes anatomicas definidas, e foi desenvolvido visando o auxilio da identificacao de
doencgas mentais através da localizacao de regioes de interesse em exames de imagem encefalicas
(KLEIN et al., 2017).

A contagem das regices foi feita através da anotacao da ativacao de cada regiao relacionada a
cada uma das atividades, onde adotou-se a seguinte metodologia: Caso a area tenha sido ativada
na atividade , esta area receberia 1, caso contrario receberia 0, para este trabalho é considerado
regiao ativa a regiao do encéfalo que apresenta alguma atividade eletromagnética encefalica

Thttps://openneuro.org/datasets/ds003517 /versions/1.1.0
Zhttps://openneuro.org/datasets/ds003685/versions/1.0.2
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durante o evento especifico, essa atividade apresenta-se como uma corrente eletromagnética na
regiao encefalica diferente de zero e é observada na etapa de estimacao de fontes encefalicas.

A partir da elaboracao do banco de dados foi feito o vetor de caracteristicas que seria entrada
para o modelo classificador, o vetor possui a forma mostrada na equacao 3.1

T11 0 X129
X=|: - (3.1)
Tn1 - Tp29

onde cada x é uma regiao encefdlica que esta associada a cada uma das atividades “Jogo de
video game, Miusica, Matemética”. A dimensao do vetor de caracteristicas é 29 porque existem
29 regioes anatomicas no encéfalo anatomicamente. E n é a quantidade de EEG analisados.

Como as bases de dados possuem quantidade de individuos diferentes, 57 individuos na base
de dados de musica e matematica e somente 17 individuos na base de dados de jogos de video
game, para que houvesse um mesmo ntimero de sinais de EEG de individuos para cada categoria
de atividade (jogar video game; ouvir musica; responder questoes matematicas), considerou-se
57 sinais coletados durante a atividade de jogar video game, pois os 17 participantes da base
de dados foram submetidos a vérias se¢oes de coletarem de EEG, cada coleta em momentos
diferentes, assim as trés categorias de atividade tiveram a mesma quantidade de sinais de EEG,
57 sinais de cada atividade.

Esse procedimento de balanceamento foi necessario para que os dados utilizados tivessem a
mesma quantidade de sinais de EEG pra cada classe de atividade cognitiva, e assim o treino e
teste do modelo nao fosse prejudicado pela diferenca de quantidade de voluntarios de cada base
de dados.

3.2.3 Modelo Classificador

A partir do banco de dados criado, com todos os dados referentes as regioes anatomicas
para os individuos das bases de dados, foi desenvolvido um modelo baseado em aprendizado
de méaquinas para classificar a atividade encefalica dentro de uma das trés categorias: “Jogo de
video game, Misica, Matematica”. Nesta etapa, foram testados os modelos apresentados no ?7.

Para a implementagdo do modelo, utilizou-se a linguagem de programagao Python (VAN-
ROSSUM; DRAKE, 2010). Onde o modelo foi implementado e testado considerando os dados
selecionados.

3.2.4 Meétricas de Avaliagao

Neste trabalho, foram utilizados os valores de acurdcia (ACC) e precisao (PREC), descritos
nas equacoes abaixo, para verificar o desempenho dos classificadores mostrado na equacao 3.2
e 3.3, respectivamente

VP+VN

ACC=gprvNny Ny P <1 (3:2)
VP

onde temos que Verdadeiro positivo (V' P) indica a quantidade de registros que foram clas-
sificados como positivos corretamente, ou seja, a resposta do classificador foi que o a atividade
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encefélica pertencia a dada classe e a classificagao foi correta. Verdadeiro negativo (V. N) indica
a quantidade de registros que foram classificados como negativos de maneira correta, ou seja, a
resposta do classificador foi que o a atividade encefalica nao pertencia a dada classe e a classifi-
cacao foi correta. Falso positivo (F'P) indica a quantidade de registros que foram classificados
como positivos de maneira incorreta, ou seja, a resposta do classificador foi que a atividade
encefélica pertencia a dada classe, mas a atividade encefdlica nao pertencia aquela classe. Falso
negativo (F'N) indica a quantidade de registros que foram classificados como negativos de ma-
neira incorreta, ou seja, a resposta do classificador foi que a atividade encefalica nao pertencia
a dada classe, mas a atividade encefalica pertencia aquela classe.

Como temos um modelo classificador multiclasse, onde ele classifica a atividade encefélica
como pertencente a uma das trés categorias: Jogo de video game, Mtsica ou Matematica,
diferente do processo dos problemas de classificacao binaria, vocé nao precisa escolher um limite
de pontuagao para fazer previsoes. A resposta prevista é a classe (por exemplo, rétulo) com a
maior pontuagao prevista. Em alguns casos, talvez vocé use a resposta prevista apenas se ela
for prevista com uma pontuacao alta. Nesse caso, vocé pode escolher um limite nas pontuagoes
previstas com base no qual aceitard ou nao a resposta prevista.

e Técnica de Validacao cruzada

A validacao cruzada é uma técnica para avaliar a generalizacdo de um modelo, com base
em um conjunto de dados. No Aprendizado de Médquina, a validacao cruzada é um método de
re-amostragem usado para avaliacao de modelo para evitar o teste de um modelo no mesmo
conjunto de dados no qual ele foi treinado. Este é um erro comum, especialmente que um
conjunto de dados de teste separado nem sempre esta disponivel.

No entanto, isso geralmente leva a medidas de desempenho imprecisas (j& que o modelo
tera uma pontuacao quase perfeita, pois estd sendo testado nos mesmos dados em que foi
treinado). Para evitar esse tipo de erro, a validagao cruzada é geralmente preferida. O conceito
de validacao cruzada é realmente simples: em vez de usar todo o conjunto de dados para treinar
e, em seguida, testar nos mesmos dados, poderiamos dividir aleatoriamente nossos dados em
conjuntos de dados de treinamento e teste.

Neste trabalho utilizaremos validacao cruzada k-fold com 10 iteracoes. Este método é ade-
quado, pois fornece informagoes sobre a robustez de um modelo. Neste tipo de validacao, o
conjunto de treinamento é dividido em 10 amostras escolhidas aleatoriamente. Nove delas sao
usadas para treinar o modelo, e o restante é usado para testa-lo. O resultado das 10 validagoes
cruzadas é o valor médio de todos os ensaios.

3.3 Consideracoes

Foi apresentado nesse capitulo as definicoes de método cientifico, para que seja esclarecido
a metodologia escolhida para aplicar no delineamento geral dessa pesquisa, também apresen-
tado neste capitulo. Apresentou-se as fases de desenvolvimento do modelo. O banco de dados
utilizado foi apresentado de maneria descritiva e os detalhes associados a extragao de caracte-
risticas dos sinais de EEG. Além disso foram expostas nesse capitulo as ferramentas utilizadas
na extracao de caracteristicas dos sinais de EEG e o desenvolvimento do modelo desenvolvido,
além da avaliacdo do modelo de classificacao (Precisao e Acurdcia). Uma breve ilustracao das
etapas realizadas também teve exposta no capitulo.
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No delineamento da pesquisa ficou claro que a mesma foi realizada em cinco fases, e nesse
capitulo foi discorrido detalhadamente sobre cada uma delas. Os elementos obtidos na execugao
dessas etapas serao detalhados no capitulo seguinte na apresentacao dos resultados.



Capitulo

Resultados

A organizacao deste capitulo é composta de trés secoes. Na primeira se¢ao consta o resultado
da classificacao das atividades cognitivas a partir das regioes encefélicas ativadas. Na segunda
secao apresentamos uma discurssao a respeito dos resultados alcangados. Na terceira secao, é
apresentado sugestoes de trabalhos futuros.

4.1 Estimacao de Fontes Encefalicas

O uso da estimagcao de fontes encefélicas foi essencial na execucao deste trabalho, pois a partir
desta etapa foi possivel identificar as regioes anatomicas que estao diretamente relacionadas com
a atividade de jogar video game. Assim, a partir desta etapa foi possivel identificar as regioes
que apresentaram relacao com cada uma das atividades

Nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 estao apresentados a atividade neuronal caracteristica observadas,
respectivamente, durante as atividades de jogo de video game, musica e resolucao de questoes
matematicas.

Frontal Posterior

Superior Lat. Esquerda Lat. Direita

Figura 4.1: Exemplo da ativacao encefdlica durante a atividade de jogar de video game, obtido
com a estimacao de fontes encefdlicas no software Brainstorm.
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Superior Lat. Esquerda Lat. Direita

Figura 4.2: Exemplo da ativacao encefalica durante a atividade de ouvir musica, obtido com a
estimacao de fontes encefdlicas no software Brainstorm

Frontal Posterior

Superior Lat. Esquerda Lat. Direita

Figura 4.3: Exemplo da ativagao encefalica durante a atividade de responder questoes matema-
ticas, obtido com a estimagao de fontes encefdlicas no software Brainstorm

Quando observamos o comportamento da ativagao neuronal em cada uma das atividades,
notamos que as regioes do hemisfério esquerdo no l6bulo frontal, temporal e posterior occipital
foi notado nas atividades encefalicas dos individuos durante as atividades de jogar video game,
musica e matematica, o que se relaciona com a literatura quando se trata de atividades cognitivas
(CAVANAGH; CASTELLANOS, 2016; DUAN et al., 2021; HUANG et al., 2018; CHEAH et
al., 2020) que sempre relaciona essas atividades com as regides que se apresentaram ativadas.

E importante salientar que a regiao ativada, mostrada em cores distintas do resto do cérebro
nas figuras, estao relacionadas a regiao responsavel por emitir o sinal de EEG associado a
respectiva atividade, o que nao significa que as outras regioes do cérebro estao eletricamente
inativas.

A partir das regioes encefélicas associadas aos sinais de EEG, no software Brainstorm (TA-
DEL et al., 2011), é possivel identificar a regiao do atlas anatémico mindboogle que estd associada
ao sinal de EEG em cada uma das atividades cognitivas analisadas, com isso podemos observar
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caracteristicas estatisticas da ativacao de cada regiao encefalica durante as atividades de jogar

video-game, ouvir musica e responder questoes de matematica. Essas estatisticas por regiao sao
apresentadas na Tabela 4.1

Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada

atividade cognitiva (Musica, Matemadtica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada

atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada

atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)

N° Atlas Regiao Esquerda Direita
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)

N° Atlas Regiao Esquerda Direita
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)
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Tabela 4.1: Ativacao média de cada regiao durante cada
atividade cognitiva (Musica, Matematica, Jogo)

N° Atlas Regiao Esquerda Direita
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Ao observar-se a tabela 4.1 podemos notar que ha regides que nao possuem nenhuma ativagao
durante as atividades cognitivas analisadas, como a regiao 19 do atlas mindboogle (Pericalcarine)
que nao se apresenta ativada em nenhum momento. Obsersevando-se também, a ocorréncia
de algumas regides que se mostram ativadas em um s6 hemisfério com relacao a uma unica
atividade, como a regiao 10 do atlas mindboogle (Lateral orbito frontal) que se mostra ativada
no hemisfério esquerdo, com uma média de 20% de ativacao. Nota-se também uma ocorréncia
consideravel de ativacao de algumas regioes durante as trés atividades cognitivas, como a regiao
13 do atlas mindboogle (Media temporal), que se mostra com uma média de ativagao de 100%
para as atividades de ouvir miusica e jogo de video game nos dois hemisférios, para matematica
a regiao se mostra ativa em 60% dos sinais de EEG analisados.

A partir dessas ativagoes encefdlicas notadas durante cada atividade cognitiva, que sé sao
possiveis com a aplicagao da estimacao de fontes encefalicas, foi produzido o vetor de caracte-
risticas que é entrada do modelo classificador das atividades cognitivas.
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4.2 Classificador da atividade cognitiva a partir das regioes en-
cefalicas ativadas

O uso da estimacao de fontes encefélicas foi essencial na execugao deste trabalho, pois a partir
desta etapa foi possivel identificar as regioes anatomicas que estao diretamente relacionadas com
cada uma das atividades “Jogar video game, Musica, Matematica”. A partir dessas regioes foi
elaborado o banco de dados usado no treino e teste do modelo.

Na etapa de implementacao do modelo, este foi implementado utilizando-se da biblioteca
pycaret da linguagem Python (VANROSSUM; DRAKE, 2010), onde a partir do uso da biblioteca
o modelo foi implementado, testado e validado com validacao cruzada a partir do banco de
dados produzido. O banco de dados foi dividido na porcentagem 90% para treino e 10% para
teste, assim, a partir do banco de dados com as regioes encefélicas associadas a cada uma das
atividades “Jogo de video game, Musica, Matematica”, foi feito o treino e teste do modelo.

Considerando-se um modelo classificador multiclasse, fez-se um teste dos modelos de apren-
dizado de maquina que foram apresentados no capitulo 2. Estes modelos foram treinados e
testados para os dados coletados e os resultados do treinamento estao mostrados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Resultados obtidos por cada modelo

Modelo Acuricia Precisao

Random Forest Classifier 0.9990 0.9933
K Nearest Neighbors Classifier 0.9900 0.9917
Linear Discriminant Analysis  0.9900 0.9917
Decision Tree Classifier 0.9800 0.9833
SVM - Linear Kernel 0.9800 0.9833

A partir do treinamento dos modelos, observou-se que o modelo que apresentou os melhores
resultados na classificacao do tipo de atividade executada a partir das regioes encefélicas rela-
cionadas com as atividades “Jogo de video game, Miusica, Matematica” foi o modelo Random
Forest, que foi o modelo escolhido.

Com o modelo Random Forest selecionado, pode-se observar a curva de aprendizagem do
modelo, mostrada na Figura 4.4 onde observa-se um modelo com uma aprendizagem precisa
e progressiva. Na Figura 4.4 podemos observar que a precisao do treino para o modelo foi de
99.33%, e que a validacao do modelo tem um comportamento parecido.



Capitulo 4. Resultados 47

Learning Curve for RandomForestClassifier

100 f'_'_'_-‘_ . .
095

£ 090

i
085

0.80
—&— Training Score

Cross Validation Score

a0 40 50 a0 T &
Training Instances

Figura 4.4: Curva de aprendizagem do modelo Randon Forest.

Apods a validacao do modelo, pode-se observar as regioes de maior influéncia na classificacao
do modelo de acordo com cada classe: jogo de video game, matematica e musica. Na Figura
18 podemos observar as regioes com maiores influéncias na classificacao para cada classe, na
imagem, a classe 0 se trata da atividade de ouvir musica, na classe 1 é a atividade de responder
questoes matematicas e na classe 2 é a atividade de jogar video game. As regioes encefalicas
citadas na Figura 4.5 que apresentam relacao positiva com a atividade se apresentam ativadas
durante a execucgao da atividade especifica, uma relagao positiva significa que a ativagao daquela
regiao é um fator considerado na classificacao do tipo de atividade.
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Figura 4.5: Regioes encefalicas com maior influéncia na classificacao da atividade realizada. IPE
- Inferior Parietral Esquerdo; PRED - Precuneus Direito; SMD - Supra Marginal Direito; LOD
- Lateral Occipital Direito; LOE - Lateral Occipital Esquerdo; POSTD - Postcentral Direito;
SED - Superior Frontal Direito; CD - Cuneus Direito; CE - Cuneus Esquerdo; IPD - Inferior
Parietral Direito; SME - Superior Marginal Esquerdo; CMFE - Caudal Medio Frontal Esquerdo;
RMFE - Rostral Medio Frontal Esquerdo; PARE - Parahippocampal Esquerdo; PARD - Pa-
rahippocampal Direito; I'TD - Inferior Temporal Direito; STE — Superior Temporal Esquerdo;
RMFD - Rostral Medio Frontal Direito; STD — Superior Temporal Direito; PTD - Posterior
Temporal Direito. As regioes que apresentam uma relagao positiva com a atividade em questao
se apresenta seguida do valor 1 no eixo y, enquanto as regioes com relagao negativa se apresen-
tam com o valor 0 no eixo y.
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As regioes encefdlicas que apresentam relacao negativa com a atividade nao apresentam
atividade encefalica relacionada com a execugao da atividade. Dentre todas as regioes que
possuem relacao positiva com a atividade, se destaca a regiao Inferior Parietral Esquerda, que
¢ uma regiao do 16bulo parietral que se relaciona com emogao e coordenagao motora [40-44].

Quatro das regioes com relacao positiva com as atividades pertencem ao 1ébulo frontal, ou
seja, quatro regioes do l6bulo frontal apresentam alguma relacao direta de ativagao durante o
desenvolvimento das atividades cognitivas: jogo de video game, musica e matematica. Essas
regioes do lobulo frontal sao relacionadas, segundo a literatura, com a cognicao e aprendizagem
(DUAN et al., 2021). Regioes do lébulo occipital também se relacionam com as atividades de
forma positiva, o que indica uma ativacao de regioes relacionadas a processamento de imagens
(JATOI; KAMEL, 2018).

A partir da indicacao de relagao entre regiao encefélica ativada e atividade cognitiva deter-
minada utilizando o modelo de classificacao eleito: Random Forest, pode-se analisar a eficiéncia
do modelo na classificacao das atividades cognitivas a partir da ativacao encefalica durante a
realizacao das atividades classificadas por meio da curva ROC do método. A curva ROC do
modelo, na Figura 4.6, indica a precisao de classificagao do modelo, apresentando uma excelente
classificacao multiclasse.

0 ROC Curves for RandomForestClassifier
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Figura 4.6: Curva ROC do modelo.
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4.3 Discurssao dos Resultados

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento de um modelo de classificacao de atividades
encefélicas, baseado em um modelo de aprendizado de maquinas para classificar a atividade
encefalica como pertencente a uma das trés classes: Jogo de video game, miusica ou matematica.
No modelo, considera-se o desenvolvimento de uma das trés atividades pelo individuo. O modelo
trabalha a partir do EEG coletado, com o uso da técnica de estimacao de fontes encefalicas,
localizando a regioes encefalicas relacionadas a atividade.

O modelo de classificacao das atividades encefalicas se mostrou eficiente, com um nimero de
acertos de 0,9990 na fase de testes, e com um funcionamento adequado. Notamos que é possivel
a predicao do tipo de atividade cognitiva que estd sendo realizada a partir das regioes encefa-
licas ativadas que possuem relagdo com a tarefa em questao. Assim, este trabalho representa
um passo importante no mapeamento das atividades cognitivas e sua relagao com a atividade
elétromagnética encefalica.

Ressaltamos, que ha diversos trabalhos na literatura que relacionam a ativacao encefalica
com a atividade desempenhada (CHEAH et al., 2020; CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012;
DU; ZHAN, 2002), mas, em sua grande maioria, esses trabalhos utilizam imagem de Ressonancia
Magnética Funcional (fMRI), que é uma técnica cara, cuja manutengdo e manuseio requer alto
grau de conhecimento e habilidade.

Neste trabalho, propomos o uso dos sinais de EEG, nos casos em que seja possivel a subs-
tituicdo da fMRI, como fonte de observacao da ativacao encefalica, notando que este tipo de
observacao através dos sinaisde EEG é possivel com o uso da técnica de estimagao de fontes
encefélicas.

As vantagens do uso do sinais de EEG neste tipo de analise esta relacionada com seu baixo
custo, pouca manutencao, e facilidade de acesso, uma vez que esta é uma técnica bastante
utilizada em todas as classes sociais para aquisicao de informacoes quanto a satude encefalica.

Observamos que o modelo classificador teve um desempenho bom e pretende-se, em traba-
lhos futuros, buscar o desenvolvimento de uma interface grafica que possa classificar o tipo de
atividade cognitiva a partir do EEG captado, o que se mostra um grande diferencial no sen-
tido de um monitoramento eficiente e rapido da atividade eletroencefélica, utilizando o modelo
classificador aqui desenvolvido.

Este ¢ um passo importante na busca por um monitoramento seguro de pacientes que pos-
suam alguma patologia que afete seu desenvolvimento cognitivo, uma vez que a atividade ence-
falica em individuos com problemas cognitivos nao ocorre da maneira normal esperada, como
em individuos normais.

Em seu trabalho, (MULLEN et al., 2015), usou os sinais de Eletroencefalograma(EEG)
para uma estrutura de software em tempo real que utiliza localizacao de fonte cortical para
visualizacao de dados e classificacao de estado cognitivo de recursos de conectividade usando
uma abordagem de regressao logistica restrita a classificacao, obtendo uma AUC de 97,0%.
No trabalho de (DATTA et al., 2015) é apresentado uma metodologia para classificar os sinais
de Eletroencefalograma (EEG) correspondentes a trés atividades cognitivas diferentes, obtendo
uma AUC de 85,33%. Um outro estudo, de (RUIZ-GOMEZ et al., 2018) avalia a utilidade de
uma metodologia baseada na eletroencefalografia (EEG) para detectar alzheimer, utilizando o
aprendizado de maquinas para a classificacao, obtendo uma AUC de 89,47%.

Vale ressaltar que a contribuigao deste trabalho ¢ a caracterizagao da atividade desenvolvida
pelo individuo a partir da atividade eletroencefalica, por meio do uso da estimacgao de fontes
encefalicas que é amplamente utilizado pelos autores ja citados. A comparagao é mostrada na
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Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Comparativo de performance de metodologias anteriores com o a performance obtida
neste trabalho.

Autor Parametros Acurécia
MULLEN et al. (2015) Eletroencefalograma (EEG) e estimagao de fontes encefdlicas.  97.0%
DATTA et al. (2015) Eletroencefalograma (EEG) 85.33%
Ruiz-Gomez et. al (2018) Eletroencefalograma e estimagao de fontes encefélicas. 89.47%
Este Trabalho Nosso método 99.90%

4.4 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pode-se verificar caracteristicas associativas entre regioes encefélicas
ativadas e sexo dos individuos a fim de verificar-se a relagao entre sexo e dreas encefalicas que
mais apresentam ativagao eletromagnética durante as atividades cognitivas.

Pode-se ainda verificar a relagao entre hemisfério cerebral com atividade eletromagnética
e periodo de desempenho da atividade a fim de verificar a relagdo entre aprendizagem e o
hemisfério direito citado por diversas vezes na literatura. Dessa maneira, poderia-se verificar e
comparar quais das regioes encefalicas oferecem uma melhor abordagem para classificagao das
atividades cognitivas desempenhadas considerando-se a atividade eletroencefalica do individuo.

Outro trabalho interessante é a mudanca de parametros dos classificadores utilizados, e até
utilizado outras técnicas de estimacao de fontes encefalicas existentes na literatura, tais como
Loreta, eLoreta, etc. Além disso, pode-se elaborar uma aplicagao do modelo aqui desenvolvido
para classificagao de outros bancos de dados, com outras caracteristicas de captagao de EEG.

Diante do exposto, seria interessante também a confeccao de uma aplicacao que detecte o
tipo de atividade cognitiva desenvolvida a partir do eletroencefalograma, que seria bem Ttil
no monitoramento de quadros clinicos de pacientes com disfuncao encefdlica, uma vez que as
alteragoes na atividade eletroencefalica durante a realizagao de atividades cognitivas poderia ser
monitorada e acompanhada de forma efetiva.

4.5 Consideracoes

Nesse capitulo foram apresentados os principais resultados obtidos nas simulacoes realizadas
na execucao desse trabalho. Observamos que o modelo desenvolvido obteve um bom desempe-
nho, o que nos faz observar o alcance dos objetivos elencados no inicio deste trabalho.



Capitulo

Conclusao

Algumas defini¢bes importantes, como o funcionamento do encéfalo, Eletroencefalograma
(EEG), estimacao de fontes encefilicas, Aprendizado de Maquinas(AM) e alguns modelos de
AM foram abordadas no decorrer desse trabalho. Sobre estimacao de fontes encefalicas, além
da definicao, as varias maneiras que ela pode ser utilizada e aplicada aos sinais de EEG foram
analisadas. Através deste trabalho observamos a possibilidade da classificacao das atividades
cognitivas utilizando as técnicas de Estimacao de Fontes encefdlicas e AM para analisar sinais
de EEG, que possuem baixo custo de aquisicao.

Ressaltamos o desenvolvimento de um modelo de classificacao de atividades cognitivas a
partir das regides encefélicas relacionadas a atividade de trés classes (Jogo de video game,
musica, matemadtica). Onde foi realizado o teste de alguns modelos de aprendizado de méquinas,
mas o modelo eleito que apresentou o melhor desempenho foi o Random Forest utilizado no
desenvolvimento do modelo classificador.

O modelo desenvolvido classifica a atividade encefdlica como pertencente a uma das classes:
jogo de video game, musica, matematica. Assim, este estudo representa um passo importante
em mapear a atividade neural do funcionamento do encéfalo no contexto do desenvolvimento
cognitivo dentro dos individuos, uma vez que ainda é um mistério como se comporta o cérebro
de diferentes individuos no desenvolvimento cognitivo.

No que diz respeito a classificacao multiclasse dos vetores de caracteristicas a aplicagao do
Ranndom Forest proporcionou maior separacao entre os grupos, obtendo melhores indices de
acurdcia, com destaque para a AUC de 99.90%. A partir da metodologia proposta também
torna-se possivel implementacao de um modelo de classificacao de atividades encefalicas, com
uma implementacao mais amigavel em dispositivo embarcado, pois utiliza o Python.

A implementagao da metodologia mostra-se relevante como alternativa para auxilio ao co-
nhecimento da atividade neuronal durante o desempenho de atividades cognitivas, pois sao
utilizadas caracteristicas da atividade eletroencefalica durante o desenvolvimento desse tipo de
atividade.

Diante das tarefas ja realizadas nesse trabalho surge outros desafios a serem superados na
continuidade do mesmo. Dentre esses desafios, diferentes aspectos da atividade cerebral podem
ser estudadas na metodologia e técnicas podem ser utilizadas para melhorar o pré-processamento
e estimacao de fontes encefalicas, bem como aplicar outros classificadores para avaliar as métricas
e testar hiperparametros dos algoritmos de classificacao.
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Abstract. Os diferentes tipos de atividades realizadas pelo sujeito, como
ler; ouvir musica; dangar; entre outras, conduzem a ativacao das regioes
encefdlicas. Dentre essas atividades, as atividades cognitivas estao asso-
ciadas a uma ativacao de regides encefilicas relacionadas com a apren-
dizagem, como as regioes do 1ébulo frontal (Superior Frontal, Precuneus,
entre outras). Diversos estudos vem sendo desenvolvidos para relacionar
atividades cognitivas e as regides encefilicas associadas. Este tipo de es-
tudo é importante na compreensao da funcionalidade e conectividade do
encéfalo e esse conhecimento pode servir de auxilio para o diagndstico
de anormalidades no seu funcionamento. Este estudo tem como obje-
tivo a elaboracao de um modelo classificador de atividades encefalicas
durante o desenvolvimento de uma atividade cognitiva dentro das trés
categorias de atividade: Jogo de video game, misica ou matemaética.
Para isso, utilizou-se dos sinais de Eletroencefalograma (EEG) coletados
em duas bases de dados publicas e com uso da técnica de estimacao de
fontes encefdlicas estimou-se as regides anatomicas relacionadas a cada
uma das atividades. Apés essa determinagao, foi treinado e testado um
modelo baseado em aprendizado de méaquinas que classifica o tipo de
atividade desempenhada de acordo com as categorias de atividade. Dos
resultados obtidos, podemos ressaltar o modelo classificador das ativi-
dades encefdlicas elaborado com accuracia de 99,9%. Este trabalho se faz
um passo importante na elaboragao de um sistema de monitoramento de
sinais de EEG considerando a ativagao enceflica.

Keywords: Eletroencefalograma, EEG, Aprendizado de maquinas, In-

teligéncia Artificial.

1 Introducgao

O encéfalo é o principal 6rgao do sistema nervoso central [1] e a funcionalidade
de cada regiao do encéfalo pode ser estudada para fornecer informagoes a cerca do
desempenho nas atividades desenvolvidas pelo individuo [2,1]. O conhecimento

* Este trabalho foi financiado por FAPEMA (75121/2021).
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