UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE
CENTRO DE CIENCIAS COMPUTACIONAIS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO
CURSO DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

Dissertacdao de Mestrado

Metodologia para Anélise EEG Utilizando Arvores de
Decisao: Um Estudo de Caso para Reconhecimento de
Objetos Espaciais

Narusci dos Santos Bastos

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa
de Pés-Graduacdo em Computacdo da Universi-
dade Federal do Rio Grande, como requisito par-
cial para a obtencdo do grau de Mestre em Enge-
nharia de Computagao

Orientador: Prof. Dr. Cleo Zanella Billa
Co-orientador: Prof. Dr* Diana F. Adamatti

Rio Grande, 2017



(L} FURG MINISTERIO DA EDUCAGAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE

.., #™.  CENTRO DE CIENCIAS COMPUTACIONAIS

=/ PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM COMPUTAGAO
... CURSO DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE COMPUTAGAO

ATA DE SESSAO DE DEFESA DE DISSERTACAO DE MESTRADO
Atan® OF /2017

Na data de 30 de marco de 2017 as 14 horas, ocorreu a Sessdo de Defesa de
Dissertagdo de Mestrado de NarUsci dos Santos Bastos, que apresentou a
dissertacdo intitulada “Metodologia para andlise EEG utilizando éarvores de
decisdo: um estudo de caso para reconhecimento de objetos espaciais’,
realizada sob a orientacdo do Prof. Dr. Cleo Zanella Billa e co-orientagéo da
Profa. Dra. Diana Francisca Adamatti. A banca examinadora foi constituida
pelo Prof. Dr. Renan Cipriano Moioli (Instituto Internacional de Neurociéncias
Edmond e Lily Safra), Profa. Dra. Fernanda Antoniolo Hammes de Carvalho
(FURG) e o Prof. Dr. Leonardo Ramos Emmendorfer (FURG), sob a
presidéncia do orientador. Apds a apresentagdo do trabalho, a banca arguiu o
candidato e, a seguir, deliberou pela

( X )aprovagao da Dissertagéo > »

( )aprovagao da Dissertagdo, sugerindo modificagdes no texto

() reprovagao da Dissertagéo

Rio Grande, 30 de margo de 2017

iolo Hammes de Carvalho

/ Pro;Mna o Ramos Emmendorfer

Profa Dra. IZflana Francisca Adamatﬁ
Co—Onentadora

//LW

Prof. Dr. Cleo Zanella Billa
QOrientador




Ficha catalogréfica

B327m Bastos, Narusci dos Santos.
Metodologia para analise EEG utilizando arvores de decisdo: um estudo
de caso para reconhecimento de objetos espaciais / Nardsci dos Santos
Bastos. — 2017.
92 p.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Rio Grande — FURG,
Programa de Pds-graduagdo em Engenharia de Computacdo, Rio Grande/RS,
2017.

Orientador: Dr. Cleo Zanella Billa.

Coorientadora: Dr2. Diana Francisca Adamatti.

1. Mineracdo de dados 2. Arvores de decisdo 3. Brain Machine Interface
4. Deficiéncia Visual 5. Eletroencefalograma 1. Billa, Cleo Zanella
1. Adamatti, Diana Francisca Il1. Titulo.

CDU 004.6

Catalogacéo na Fonte: Bibliotecario Me. Jodo Paulo Borges da Silveira CRB 10/2130



Dedico este trabalho a Deus, minha familia e aos meus mestres



“Aprenda como se vocé fosse viver para sempre.
Viva como se vocé fosse morrer amanha.”
ISIDORO DE SEVILHA



RESUMO

BASTOS, Nartsci dos Santos. Metodologia para Analise EEG Utilizando Arvores
de Decisao: Um Estudo de Caso para Reconhecimento de Objetos Espaciais. 2017.
95 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pds-Graduag¢do em Computagdo. Universi-
dade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

O Eletroencefalograma (EEG) baseia-se em registros de atividade elétrica cerebral me-
didas através do escalpo, e € comumente utilizado para estudos e exames neurologicos.
Atualmente tem sido usado em conjunto com sistemas BMI (Brain Machine Interface),
que permitem a comunica¢do entre um individuo e um equipamento externo, como um
computador, somente através do estimulo cerebral, sem que haja qualquer movimento
muscular. Estas ferramentas normalmente apresentam os dados em forma de gréaficos ou
mapas topograficos, para monitoramento ou andlise das atividades cerebrais. Sendo as-
sim, propdem-se uma metodologia de analise EEG através da mineragdo de dados, que
trata de extrair conhecimento de uma grande base de dados. Neste trabalho é apresen-
tado um estudo de caso utilizando sinais EEG de individuos cegos e videntes durante
a execu¢do de uma atividade que estimulou a habilidade espacial. A fim de verificar
a hipotese de que videntes e cegos utilizam areas diferentes do cérebro para visualizar
objetos espaciais. Em videntes, prioritariamente o lobo occipital € ativado. Em cegos,
prioritariamente, o lobo parietal € ativado. Foi feito um experimento e através dos da-
dos dos sinais cerebrais gravados foram aplicadas técnicas de arvores de decisdo para
compreender as principais dreas cerebrais envolvidas durante a execucdo da tarefa de re-
conhecimento de objetos. Os resultados obtidos sugerem que a hipétese é verdadeira
mostrando que os sujeitos videntes e cegos ativam dreas cerebrais distintas.

Palavras-chave: Mineracao de dados, Arvores de decisao, Brain Machine Interface, De-
ficiencia Visual, Eletroencefalograma.



ABSTRACT

BASTOS, Nartusci dos Santos. Methodology for EEG Analysis Using Decision Trees:
A Case Study for Recognition of Spatial Objects. 2017. 95 f. Dissertacao (Mestrado) —
Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio
Grande.

The Electroencephalogram (EEG) is based on records of brain electrical activity mea-
sured through the scalp, and is commonly used for studies and neurological examinations.
It has now been used in conjunction with BMI (Brain Machine Interface) Systems, which
allow the communication of an individual and external equipment, such as a computer,
through brain stimulation, without any muscle movement. These tools typically present
data in the form of graphs or topographic maps for monitoring or analysis of brain ac-
tivities. In this work, a methodology of EEG analysis is proposed through data mining,
which tries to extract knowledge from a large database. This paper presents a case study
using EEG signals from blind and sighted individuals during the execution of an activity
that stimulated spatial ability. In order to verify the hypothesis that sighted use the sense
of sight, even with blindfold, and blind people use the sense of touch to identify spatial
geometric objects. An experiment was made and through the data of the recorded brain
signals, decision tree techniques were applied to understand the main areas involved in
the brain activities during the execution of the recognition task. The results suggest that
the hypothesis is true confirming that blind and sighted subjects activate different brain
areas.

Keywords: Data Mining, Decision trees, Brain Machine Interface, Visual Impairment,
Electroencephalogram.
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1 INTRODUCAO

A cegueira € uma alteracdo grave ou total de uma ou mais fungdes elementares da
visdo que afeta de modo irremedidvel a capacidade de perceber cor, tamanho, distincia,
forma, posi¢do ou movimento em um campo mais ou menos abrangente (SA; CAMPOS;
SILVA, 2007). A expressao deficiéncia visual refere-se ao espectro que vai da cegueira até
a visdo subnormal, para isso existem dois tipos de deficientes visuais: cegos congénitos
(nascidos sem capacidade visual) e cegos adquiridos. Cegos congénitos possuem o sis-
tema cognitivo, desde o nascimento, constituido com base nos outros sentidos e sem re-
feréncia a elementos visuais. Ja os cegos adquiridos apresentam transformacdes cogniti-
vas relacionadas a reducao da efici€ncia de habilidades e hébitos anteriores (KASTRUP,
2007).

O sistema nervoso ¢ fundamentalmente empregado para a recep¢ao, armazenamento
e liberagcdo de informagdo, é um sistema complexo, constituido de diversas estruturas e
orgdos especializados em diferentes fungdes (EYZAGUIRRE, 1977). Esses sistemas rea-
lizam uma de trés fungdes gerais: os sistemas sensoriais, que representam as informagdes
sobre o estado do organismo e do ambiente, os sistemas motores, organizam € geram as
acoes, e os sistemas associativos. Sabe-se que individuos que nascem ou perdem a capaci-
dade visual tem suas capacidades de orientacdo, movimentagao no espaco com seguranca
e independéncia comprometidas (GIL, 2000). Para isso, € de extrema importancia esti-
mular as capacidades dos outros 6rgaos do sentido como: tato, audicdo, olfato e paladar,

pois € a partir dos outros sentidos que o individuo ird conseguir se adaptar ao mundo.

Os sistemas BMI (Brain Machine Interface) surgem como ferramentas que permitem
uma forma de comunicacdo baseada em atividade neural gerada pelo cérebro, sem exi-
gir que haja outros estimulos, como movimentos musculares criados pelo cérebro (MA-
CHADO et al., 2009). O EEG (Eletroencefalograma) baseia-se em registros de atividade
elétrica cerebral que sdo medidas na superficie do escalpo. Esses sistemas apresentam
alta resolucdo temporal que € capaz de medir a atividade a cada milésimo de segundo,

gerando uma grande quantidade de dados.

A Mineragdo de Dados (MD) trata da extracdo de conhecimento de grandes volu-
mes de dados (DEVEZA, 2011). De acordo com TAN et al. (2006) é um processo geral
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de conversao de dados brutos em informacdes tteis. A MD apresenta diversas técnicas,
como: extracdo de regras de associacdo, agrupamento (Clustering), classificacio e re-
gressdo. Neste trabalho utilizamos a técnicas de classificacio dando enfase em Arvores
de Decisao (ADs).

As ADs consistem em classificadores que apresentam uma estrutura de drvore condi-
cional, em que cada n6 especifica um teste que ird ser realizado em um unico atributo,
sdo utilizadas como ferramentas de classificagdo e previsao de dados. As ADs geram re-
gras que explicam o comportamento dos dados e um modelo de classificagao (SILVEIRA,

2013). Além disso os modelos gerados sao de facil interpretagao.

1.1 Motivacao

O cérebro humano é uma estrutura multifacetada, capaz de armazenar grandes vo-
lumes de informagdes, transformando-as, aprendendo e tomando decisdes complexas,
nos provendo a capacidade de descobrirmos e influenciarmos o mundo ao nosso redor
(COSENZA; GUERRA, 2011). Neste sentido, o ramo da neurociéncia € uma ciéncia
interdisciplinar que une distintas dreas do conhecimento com o intuito de interpretar o
sistema nervoso como um todo, assim, diferentes estudos baseados em sistemas BMI sao
publicados e aplicados com variados propodsitos como proporcionar melhor qualidade de
vida a pessoas com problemas motores graves (PRADA, 2010), reabilitacdao de pacientes
vitimas de AVC (Acidente Vascular Cerebral) MACHADO et al., 2009), movimentagao
de sistemas roboticos (NASCIMENTO et al., 2010), classificagdo de objetos de ensino re-
lacionando o nivel de atencao do estudante (VELLOSO; PEREIRA, 2014), além de que,
em conjunto com equipamentos EEG permite a analise da atividade cerebral através de
imagens e mapas topograficos 2d e 3d e andlises gréficas.

A fim de buscar uma forma de andlise da atividade cerebral que fosse diferente da
andlise gréfica, procurou-se analisar dados EEG através de drvore de decisdo. A arvore
de decisdo apresenta como uma das suas caracteristicas mais importantes a facilidade na
interpretacdo das regras inferidas através delas (ADAMATTI; SILVEIRA; CARVALHO,
2016).

Deficientes visuais tem suas capacidades de orienta¢dao, movimenta¢ao no espago com
seguranca e independéncia comprometidas (GIL, 2000). Sendo assim € muito importante
estimular as capacidades dos outros 6rgaos do sentido, pois € a partir dos outros sentidos
que o individuo ird se adaptar ao mundo (SILVEIRA NUNES; LOMONACO, 2008). A
partir de entdo surge o questionamento: videntes e cegos ativam as mesmas dreas cerebrais
durante o reconhecimento de um objeto espacial? Uma vez sabendo que pessoas que
possuem a capacidade de enxergar, tem o lobo occipital responsavel pela capacidade da

visdo, qual drea € responsdvel pela atividade espacial em um deficiente visual?

Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo de caso com tarefas que exploram
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a habilidade espacial de individuos cegos e videntes.

Alguns trabalhos discutem esse tipo de abordagem, porém, utilizam técnicas de mineracao
de dados para classificacdo. No entanto, este trabalho nao envolve a classificagdo dos da-
dos, e sim uma forma de visualizar e interpretar os dados através de arvores de decisdo.

A literatura pesquisada ndo apresenta trabalhos semelhantes.

1.2 Objetivo Geral

Apresentar uma metodologia para o uso de arvores de decisdo como meio de compre-
ender a atividade cerebral a partir de um estudo de caso com o reconhecimento de objetos
espaciais.

1.3 Objetivos Especificos
1. Estudo da neurociéncia;
2. Exploragao de ferramentas para andlise de dados EEG;
3. Definicao de um protocolo para coleta de sinais cerebrais;
4. Coletar sinais EEG com o ActiChamp, ferramenta utilizada;
5. Realizar o pré-processamento dos dados;

6. Definicao de uma metodologia para a andlise de sinais cerebrais utilizando arvores

de decisao;

7. Andlise e valida¢ao da metodologia utilizada.

1.4 Organizacao do Texto

O restante do texto estd organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica sobre o sistema nervoso, sistemas BMI, sentidos do corpo hu-
mano, deficiéncia visual e mineracdo de dados; trabalhos que estudam a utilizacdo de
algoritmos de mineracdo de dados e sistemas BMI ou EGG s@o analisados no capitulo
3; a metodologia proposta € apresentada no capitulo 4; o estudo de caso esta presente
no capitulo 5, juntamente com a andlise e discussdo dos dados. Por fim a conclusdo no

capitulo 6.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sistema Nervoso

O Sistema nervoso é fundamentalmente empregado para a recep¢ao, armazenamento
e liberacdo de informacdo. Segundo EYZAGUIRRE (1977) este sistema é complexo
com diversas estruturas e 6rgaos especializados com diferentes fun¢des. O conhecimento
do sistema nervoso baseia-se principalmente na detec¢do, propagacdo e transmissao dos
sinais elétricos através de diferentes canais - os nervos. Para EYZAGUIRRE (1977),
quando se refere a estes processos, fala-se de * impulsos nervosos ”. O impulso nervoso
€ um sinal elétrico que é conduzido a uma velocidade bem inferior a da eletricidade,
esta condugdo ocorre através de uma série de eventos quimicos e fisicos. Além disso, a
propagacao do impulso requer estruturas anatdmicas adequadas, sem as quais 0 processo
torna-se impraticavel (EYZAGUIRRE, 1977).

O sistema nervoso humano inicia seu desenvolvimento nas primeiras semanas de vida
embriondria, sob a forma de um mintsculo tubo, cuja a parede ¢ formada por células-
tronco, que irdo dar origem a todos os neurdnios e também a maior parte das células
auxiliares, as células gliais (COSENZA; GUERRA, 2011). PURVES et al. (2001) afirma
que “os estudos histoldgicos de Cajal, de Golgi e outros sucessores, levaram ao consenso
de que as células do sistema nervoso podem ser divididas em duas grandes categorias:
células nervosas (neur6nios) e células de suporte ou sustentagdo chamadas de células
neurogliais (glia)”.

SILVERTHORN (2010) destaca que o sistema nervoso € dividido em duas partes: o
sistema nervoso central (SNC), que consiste no encéfalo e na medula espinal; o sistema
nervoso periférico (SNP) que se resume em neurdnios aferentes (sensoriais) € neurdnios
eferentes. O sistema nervoso central € um centro que integra os reflexos neurais, nesse
contexto, os neurdnios do SNC unem as informagdes que chegam a partir do ramo aferente
do SNP e determinam se uma resposta € necessdria (SILVERTHORN, 2010).

Os neurdnios transmitem sinais elétricos de um local para o outro no sistema ner-
voso, sendo especializados na sinalizagdo elétrica em longas distancia (STERNBERG;
OSORIO, 2000)(PURVES et al., 2001). A maior concentracao de neurdnios se encontra
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no neocortex cerebral, que é a parte do cérebro associada a cognicdo complexa (STERN-
BERG; OS()RIO, 2000). Os neurdnios tendem a se organizar na forma de redes e se inter-
ligam, trocando informagdes e promovendo varios tipos de processamento de informagao.
Os neurdnios variam em sua estrutura, mas normalmente apresentam quatro partes bésicas:
corpo celular (soma), dendritos, um axonio e feixes terminais (STERNBERG; OSORIO,
2000), as partes sao dispostas conforme mostrado na Figura 1, que apresenta a estrutura
de um neurdnio.

Os dendritos sdo o alvo primario de sinais de entradas sindpticas, informag¢des vinda
de outros neurdnios. A soma ou corpo celular integra essas informag¢des (PURVES et al.,
2001)(STERNBERG; OSORIO, 2000). As informacdes conduzidas pelas sinapses sobre
os dendritos neuronais sdo integradas e lidas na origem do axonio, a por¢cao da célula ner-
vosa que € especializada em conduzir sinais elétricos, consiste em uma Unica extensao a
partir do corpo celular do neur6nio que pode viajar desde poucas centenas de micrometros
até muito além, dependendo do tipo de neurdnio e da espécie (PURVES et al., 2001).
Existem dois tipos de axonios: os revestidos com mielina e os ndo revestidos. A mi-
elina € uma substancia branca gordurosa que envolve (como uma capa) alguns axdnios
do sistema nervoso e € responsdvel por parte da massa branca apresentada no cérebro.
Esse revestimento, isola e protege o axonio mais longos de interferéncias elétricas de ou-
tros neurdnios, além disso acelera o transporte da informagcao (STERNBERG; OSORIO,
2000).

Dendrite Auon
terminal
a1y

Soma (cell body)

\‘h“‘-luﬂlE'u‘E .“._y/-

Axon

Myelin sheath

Figura 1: Estrutura do neurdonio (STERNBERG; OSORIO, 2000).

As células gliais, Figura 2, possuem funcdes essenciais no encéfalo em desenvol-
vimento e no adulto. Além disso, contribuem para a regeneracdo do sistema nervoso
lesionado. De acordo com PURVES et al. (2001), essas células, em alguns casos, po-
dem proporcionar um novo crescimento de neurdnios com lesdao e, em outros, ndo per-
mitir que haja regeneracdo (PURVES et al., 2001). SILVERTHORN (2010) considera
as células gliais como os “Her6is ndo reconhecidos”, pois de acordo com o autor, ainda

que essas células ndo tenham participagc@o direta na transmissdo dos sinais elétricos por
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longa distancia, elas se comunicam com os neurdnios e fornecem um importante suporte
fisico e bioquimico. As células da glia fornecem estabilidade estrutural para os neurdnios
enrolando-se neles (como uma capa). As células de Schwann, um tipo de cé€lula glia do
SNP, e os oligodendrdcitos, tipo de célula glia do SNC, sustentam e isolam o axonio,
formando a mielina (SILVERTHORN, 2010).

| Mielina
(corte) /

A " Axénio
No

Figura 2: Células da glia do sistema nervoso central (SILVERTHORN, 2010)

2.1.1 O Cérebro Humano

Segundo COSENZA; GUERRA (2011), a parte mais importante do sistema nervoso
€ o cérebro, pois € através dele que obtemos consciéncia das informagdes que chegam
pelos 6rgaos dos sentidos e processamos essas informagdes, comparando-as com nossas
vivéncias e expectativas, sendo capaz de modificar nossos comportamentos e aprender.
H4 também os processos mentais como o pensamento, capacidade de julgamento e a
atencao que sao resultados do seu funcionamento (COSENZA; GUERRA, 2011). SIL-
VERTHORN (2010), em seus estudos, diz que “os circuitos mais complexos sdao os do
encéfalo, nos quais bilhdes de neurdnios sdo conectados em redes intrincadas, que con-
vergem e divergem, criando um nudmero infinito de vias possiveis”. O autor afirma ainda
que, a sinaliza¢ao dentro dessas vias sdo responsaveis pela produ¢ao do pensamento, lin-
guagem, sentimento, aprendizado e a memoria.

O cérebro humano € dividido em dois hemisférios, direito e esquerdo (Figura 3), os
quais apresentam muitas dobraduras denominadas circunvolugdes, giros ou folhas, que
sdo separados por sulcos ou fissuras. Inicialmente, entendia-se que existia um hemisfério
dominante e outro dominado. No entanto, passado um século, este conceito tornou-se

ultrapassado, e que na verdade existem dois hemisférios especializados. Sendo assim,
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cada hemisfério € responsavel por um conjunto de fungdes, que acabam por trabalhar em
conjunto (COSENZA; GUERRA, 2011).

Para GAZZANIGA; HEATHERTON; VERONESE (2005), no que diz respeito aos
hemisférios, “este € o local de todos os pensamentos, percepcdes detalhadas e consciéncia,
em resumo tudo o que nos torna humanos”. Uma estrutura muito grande que proporciona
a cultura e comunicac¢io complexa.

As especialidades dos hemisférios podem ser bem diferentes (Figura 3), mas difi-
cilmente essa especialidade possui exclusividade funcional, de acordo com COSENZA;
GUERRA (2011), o hemisfério esquerdo € normalmente responsavel pelo processamento
da linguagem, que na maioria das pessoas é muito mais competente que o hemisfério
direito na sua percepcao e expressao, havendo algumas excecdes, como individuos ca-
nhotos que eventualmente podem ter as dreas da linguagem localizadas no hemisfério
direito. Para LENT (2004), o hemisfério esquerdo é também melhor na realizacdo mental
de célculos matematicos, no comando da escrita e na compreensdo dela através da lei-
tura. Ja o hemisfério direito é melhor na percep¢ao de sons musicais e reconhecimento de
faces.

Apesar de o hemisfério esquerdo ser melhor na realizacdo mental de calculos ma-
tematicos, o hemisfério direito € melhor na detec¢do de relacdes espaciais, particular-
mente nas relagdes métricas, quantificaveis, que sao uteis para nosso deslocamento. O
hemisfério esquerdo participa dessa funcdo, mas com a habilidade no reconhecimento de
relacdes espaciais e categoriais qualitativas. Embora cada hemisfério tenha sua especi-
alidade, eles muitas vezes se complementam, assim como o hemisfério direito € especi-
almente capaz de identificar categorias gerais de objetos e seres vivos, o esquerdo é que
detecta as categorias especificas (COSENZA; GUERRA, 2011)(LENT, 2008).
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Figura 3: Divisao dos hemisférios cerebrais e suas funcdes (LENT, 2008).

Contrapondo com a complexidade do padrao de giros do encéfalo humano, os anato-
mistas geralmente agrupam em grandes regides, chamadas lobos (Figura 4), em que os
limites nem sempre sdo precisos, mas transmitem uma ideia inicial de localizac¢ao regio-
nal (LENT, 2008). Os lobos sdo cinco: quatro visiveis externamente e um posicionado
no interior dos grandes sulcos do encéfalo, o sulco lateral (LENT, 2008). Os quatro lobos
visiveis sdo: o frontal que € relacionado com a fronte; o parietal que se localiza sob o
osso craniano do mesmo nome; o temporal relacionado com a t€émpora; e o occipital sob
0 0sso craniano homonimo. O lobo da insula que sé pode ser visto no momento em que se
abre o sulco lateral (LENT, 2008) (GAZZANIGA ; HEATHERTON; VERONESE, 2005).
Existem muitas outras estruturas presentes no SNC, as quais muitas vezes situam-se no
seu interior, porém para este trabalho importa somente compreender as quatro grandes

areas, os quatro lobos.
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Figura 4: Os lobos dos hemisférios cerebrais: parietal, occipital, temporal e frontal (GAZ-
ZANIGA; HEATHERTON; VERONESE, 2005).

Cada uma dessas regides apresentam funcdes especializadas (Figura 5). O lobo occi-
pital é fundamentalmente envolvido com o sentido da visdo, estd dividido em multiplas
areas visuais distintas, na qual a maior € o cortex visual primdrio. O parietal € parcial-
mente dedicado ao sentido do tato, agrupa fungdes de sensibilidade corporal e reconhe-
cimento espacial. O lobo temporal contém o cértex auditivo primério, processa dados
auditivos, aspectos elaborados da visdo, a compreensao linguistica e alguns aspectos da
memoria. Finalmente, o lobo frontal, que € essencial para o planejamento de acdes cog-
nitivas, memoria e movimento (LENT, 2004), (GAZZANIGA; HEATHERTON; VERO-
NESE, 2005).
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Figura 5: Fungdes relacionadas as areas cerebrais (LENT, 2004)

2.2 Sistemas BMI e Eletroencefalograma

Os sistemas BMI consistem em ferramentas que permitem um método de comunicacao
baseado em atividade neural gerada pelo cérebro, sem que haja a necessidade de qualquer
outro tipo de estimulo, como movimentos musculares gerados pelos comandos cerebrais.
Estes sistemas utilizam sinais elétricos, detectados no escalpo da superficie cortical ou em
areas subcorticais. Seu objetivo € proporcionar a intera¢ao entre o usudrio e o dispositivo
externo, como computadores, interruptores ou proteses (MACHADO et al., 2009).

SILVEIRA (2013) lembra que Hans Berger, em 1929, desenvolveu estudos sobre um
dispositivo que ao passar dos anos veio a ser conhecido como eletroencefalograma, que
poderia gravar potenciais elétricos gerados pela atividade cerebral. A partir desta ideia,
quarenta anos mais tarde, os pesquisadores foram capazes de desenvolver sistemas de
controle primitivo baseado na atividade elétrica cerebral.

Trabalhos desenvolvidos pelo laboratério de BMI da UCLA (Universidade da Ca-
liférnia, Los Angeles), dirigido por Jacques Vidal, provaram que os sinais de atividade
cerebral podem ser usados para comunicar eficazmente a inten¢do do usudrio. Também
criou uma separagdo clara entre os sistemas utilizando a atividade EEG e aqueles que
usaram a atividade EMG (eletromiograma) gerados a partir de termina¢des nervosas mus-
culares ou movimentos dos musculos faciais. Trabalhos desenvolvidos posteriormente
apresentaram outras técnicas de captura de atividade neural utilizadas em sistemas BMI
além do EEG (Vallabhaneni et. al, 2005 apud (SILVEIRA, 2013)).

Atualmente, os sistemas BMI desenvolvidos, sdo ferramentas que podem auxiliar os

usuarios a se comunicar com o ambiente externo e a realizar atividades cotidianas, ainda
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que apresentem um sucesso limitado e se encontrem principalmente em ambientes de
pesquisa. No entanto, tem sido desenvolvido para usudrios com deficiéncias mentais e
fisicas, para pessoas que nao apresentam nenhum tipo de defici€ncia e principalmente no
ramo do entretenimento, na industria de jogos digitais.

Algumas de suas funcionalidades consistem em prover um novo canal de comunicacao
e ampliar a interagdo de humanos com o mundo exterior (como pacientes com doengas
neuroldgicas), auxiliar na reabilitacao de funcdes motoras, através de equipamentos como
neuroproteses e, ainda, favorecer a andlise de dados cerebrais para auxiliar na compre-

ensdo de atividade neuroldgica.

2.2.1 Técnicas de captura de Sinais

e Técnicas Invasivas

Os dispositivos BMI “brutos” fazem uso de implantes corticais, ou seja, eletrodos sao
implantados dentro do cranio do paciente. Alguns dos exemplos mais conhecidos sdo a
matriz de Utah e a matriz de Michigan.

A matriz de Utah compreende uma matriz de 8x8 ou 10x10 eletrodos que sao inseri-
dos diretamente no cortex. Com base na organizacdo colunar do cortex, por exemplo, em
relacdo a sensibilidade de orientacdo, o objetivo € traduzir a separagdo espacial de “pen-
samentos” individuais no cértex, em sinais discretos para formar um padrdao na matriz de
eletrodos (SILVEIRA, 2013).

e Técnicas Nao-invasivas

Existem os métodos ndo-invasivos para medir as atividades cerebrais, sdo técnicas
que permitem reduzir os riscos aos usudrios, uma vez, que nao hd necessidade de proce-
dimentos cirdrgicos ou fixagdo permanente de eletrodos. Algumas dessas técnicas sdo a
tomografia computadorizada (CT- Computerized Tomography), tomografia por emissao
de positrons (PET- Positron Electron Tomography), ressonincia magnética (MRI- Mag-
netic Resonance Imaging), magnetoencefalografia (MEG - Magnetoencephalography) e
eletroencefalografia.

A eletroencefalografia tem sido o método mais utilizado para aquisi¢ao de sinais BMI,
baseado na captacdo e andlise de sinais cerebrais, através de dados EEG (SILVEIRA,
2013). Como exemplo, para a captura de sinais EEG, € a inser¢ao de uma touca na cabeca
do individuo, e nela sdo acoplados os eletrodos, que facilmente, fazem o contato e enviam

os estimulos cerebrais para a maquina, computador ou protese.

2.2.2 Eletroencefalograma e Sinais

O eletroencefalograma € baseado em registros de atividade elétrica cerebral medi-

dos na superficie do escalpo. Alteracdes muito pequenas na atividade elétrica dentro do



26

cérebro sdo captadas pelos eletrodos no escalpo (EYSENCK; KEANE, 2010). Ainda as-
sim, por possuir uma alta resolucdo temporal, capaz de medir a atividade a cada milésimo
de segundo, se faz uma das op¢des mais usuais. Aparelhos modernos de EEG apresentam
uma resolucao espacial razodvel, com sinais de até 256 eletrodos ao mesmo tempo. Além
disso, outra vantagem de aparelhos EEG para uso laboratoriais € em ambientes do mundo
real € que os dispositivos sdo portateis e os eletrodos sdo facilmente colocados na cabeca
do usudrio com o auxilio de uma touca.

Desde o surgimento deste método, os aparelhos EEG tem sido usados em indmeros
campos, o que fez necessdrio a criagdo de padrdes para as técnicas e tecnologias de
aquisicao de sinal. A forma da disposicdo dos eletrodos no escalpo sugerida pelo sis-
tema internacional 10-20, conforme pode ser observado na Figura 6. Para uma melhor
resolugdo espacial também € comum o uso de uma variante do sistema 10-20, que pre-
enche os espacgos entre os eletrodos com eletrodos adicionais (Vallabhaneni et. al., 2005
apud (SILVEIRA, 2013)).

Figura 6: Ilustrag@o dos eletrodos para aquisi¢do de sinais de forma nao-invasiva usando
EEG, no sistema 10-20 (SOCIETY et al., 2006).
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Este arranjo padronizado de eletrodos (Figura 6) sobre o couro cabeludo é conhecido
como o sistema internacional 10-20 o qual garante ampla cobertura de todas as regides da
cabeca (VALLABHANENI; WANG; HE, 2005).

As posi¢Oes exatas para cada eletrodo estd na intersecdo das linhas calculadas a partir
de medig¢Oes entre marcos padrdao no cranio. Ainda de acordo com a Figura 6, o nome
de cada eletrodo, ou seja, a letra indica a regido do cérebro, em que FP indica a regido
pré-frontal; F, frontal; T, temporal; C, central; P, parietal e O, occipital. J4 o niimero ou
a segunda letra correspondem a localizagdo hemisférica, Z € a linha zero no centro da
cabeca; numeros pares representam o hemisfério direito e os nimeros impares indicam o
hemisfério esquerdo. Os nimeros sdo expostos em ordem crescente com o aumento da
distancia do centro (VALLABHANENI; WANG; HE, 2005).

Os sinais que sdo capturados pelos equipamentos EEG medem diferencas de potenci-
ais entre regides do cortex. Essas diferencgas se devem ao fluxo de ions entre os diferentes
neurdnios do cérebro. No momento em que o neurdnio € ativado, 0 mesmo se polariza
gerando um potencial de acdo que pode ser propagado para outros neurdnios, gerando
assim a circulacdo da informacao. Com isso, os registros elétricos de EEG, colhidos na
superficie do escalpo, mostram atividade elétrica do encéfalo (KUGLER, 2003).

Os registros obtidos através dos eletrodos apresentam intensidade das ondas cerebrais
registradas do escalpo que podem variar entre 0 ¢+ V e 200 ¢+ V em faixa de frequéncia
que varia entre 0,3 Hz a 100 Hz.

O sinal resultante de um eletroencefalograma mostra picos relacionados com a existéncia
de atividade elétrica, mostrando de uma forma muito geral a localizag¢do espacial desta
atividade, pois este sinal € resultante da soma da atividade de um grande nimero de

neurdnios que se comunicam uns com os outros (OLIVEIRA et al., 2008).

2.3 Os sentidos do corpo humano

De acordo com PURVES et al. (2001) os sentidos basicos do corpo humano sao:
sensacdo somatica, visdo, audi¢ao, sensacdo vestibular e os sentidos quimicos (gustagdo
e olfato). Para EYZAGUIRRE (1977) um receptor sensorial € uma estrutura que pode ser
estimulada por alteracdes provenientes tanto do meio externo quanto do meio interno. O
receptor pode transformar diferentes tipos de energia em impulsos nervosos que se pro-
pagam, através de fibras aferentes sensitivas, em direcdo ao sistema nervoso central. A
informacao fornecida pelos impulsos nervosos, apds a codificacdo e anélise pode provocar
sensacdo consciente. PURVES et al. (2001) afirmam ainda que esses impulsos, propaga-
dos através das fibras aferentes, ativam neurOnios centrais capazes de representar tanto
aspectos qualitativos quanto quantitativos do estimulo (o quanto forte esse estimulo €) e,
em algumas modalidades (sensacdo somdtica, visdo e audi¢do), a localizacio do estimulo

no espago (onde ele esta).



28

e Sistema Somatossensorial: A somestesia € a sensacdo corpérea consciente de to-
que e temperatura. De acordo com EYZAGUIRRE (1977), as modalidades senso-
riais que envolvem somestésicos incluem, especificamente, as sensagdes de toque,
pressdo, vibragdo, dor e temperatura. Ja para PURVES et al. (2001), o sistema
somatossensorial, pode ser considerado “o mais variado dos sistemas sensoriais,
mediando um amplo espectro de sensacdes”. Essas sensacdes, assim como o tato,
sdo transduzidas por receptores localizados dentro da pele ou dos musculos e trans-

mitidas para uma variedade de alvos no SNC.

e Sistema Auditivo: Segundo EYZAGUIRRE (1977) € o sistema auditivo que nos
pdOe em contato com o mundo externo através dos sons. O som € uma energia vi-
bratoria que pode se propagar através de um meio gasoso, liquido ou solido e, se de
intensidade e frequéncia adequadas, pode estimular os mecanorreceptores do ou-
vido. A rapidez das respostas auditivas diante das informacgdes acusticas facilitam
a orientagdo inicial da cabeca e do corpo a um novo estimulo, em especial para
0s que nao estdo inicialmente no campo visual (PURVES et al., 2001). PURVES
et al. (2001) afirmam ainda que, “embora o ser humano seja uma criatura principal-
mente visual, grande parte da comunicacdo humana € medida pelo sistema nervoso

auditivo”.

e Sistema Quimioceptor: Os quimioceptores sdo terminais sensoriais que responde
primariamente a alteracdes quimicas, tanto no meio interno como externo. Os qui-
mioceptores externos sao responsaveis pelas sensacdes como olfato e gustagcdo, que
tem a funcao de auxiliar no contato com o meio externo (EYZAGUIRRE, 1977).

O olfato permite a distin¢ao entre milhares de odores diferentes. Nos humanos,
os odores fornecem informagdes sobre si, outras pessoas, animais, plantas, e ainda
ajudam a identificar no meio ambiente alimentos e substancias nocivas e irritantes
(PURVES et al., 2001). PURVES et al. (2001) dizem que a informacao olfatéria
influencia as interacdes sociais, a reproducgdo, respostas defensivas e o comporta-

mento alimentar.

O sentido da gustacdo estd intimamente ligado ao sentido de olfa¢do, muitas ve-
zes o que considera-se do gosto de um alimento € na verdade o aroma, fato que
pode ser percebido quando uma pessoa apresenta um resfriado forte. O gosto €
uma combinacgdo de cinco sensacoes: salgado, azedo, doce, amargo e umami (SIL-
VERTHORN, 2010) (PURVES et al., 2001). EYZAGUIRRE (1977) distingue so-
mente quatro sensagdes: acre, salgado, doce e amargo, para as quais apresentou
suas areas de localizag@o: o acre nas bordas da lingua; o salgado e o doce, na ponta

da lingua; e o amargo, na base da lingua.

e Sitema Visual: Para SILVERTHORN (2010), o olho é um receptor sensorial que
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funciona como camera fotografica, ele foca a luz sobre uma superficie sensivel a
luz (retina) usando uma lente e uma abertura (pupila), em que o tamanho pode ser
ajustado de acordo com a quantidade de luz que entra. O autor define que a visdo
€ o processo em que a luz refletida nos objetos no meio externo € transformada em

imagem mental.

2.4 Deficiéncia Visual

Deficiéncia visual é um termo empregado para se referir a perda visual que ndo pode
ser corrigida com lentes por prescricdao regular (TEENAGERS; SEXUALITY, 2006). Se
entende por deficiente visual, pessoas que apresentam impedimento total ou parcial da
visdo, decorrente de imperfei¢cao do sistema visual (LOCH, 2008).

Existem dois tipos de deficiéncia visual: cegueira e baixa visdo. As duas formas
mais comuns de avaliar a capacidade visual sdo através da acuidade (discriminacdo de
formas) e pelo campo visual (capacidade de percepc¢ao da amplitude dos estimulos) (SIL-
VEIRA NUNES; LOMONACO, 2008). O sujeito cego é aquele com acuidade menor
que 0.1 ou campo visual com menos de 20 graus. Ja a baixa visdo € definida por uma
acuidade de 6/60 e 18/60 e/ou um campo visual entre 20 e 50 graus (SILVEIRA NUNES;
LOMONACO, 2008). A definicao sobre cegueira e visdo subnormal, sob os enfoques
médicos-oftalmologico e pedagdgico € dado por:

Cegueira: Reducdo da acuidade visual central desde cegueira total (ne-
nhuma percepcio de luz) até acuidade visual menor que 20/400p (ou
seja 0.5) em um ou ambos os olhos, ou reducdo do campo visual ao

limite inferior a 10 graus.

Visao subnormal (visao reduzida): Acuidade visual central maior que
20/400 até 20/70, ou seja 0.3 (BRASIL, 1995).

Para ALMEIDA (2000), a cegueira ou perda total da visdo pode ser adquirida ou
congénita. A cegueira congénita pode ser a partir do nascimento ou adquirida até dois
anos de idade, ja a cegueira adquirida é considerada a partir dos dois anos de idade
(SMITH, 2008). SMITH (2008) destaca a importancia desta distin¢cdo, pois criancas que
perdem a visao apds 2 anos de idade recordam a aparéncia de alguns objetos. Quanto mais
tarde a deficiéncia ocorre, maior serda a sua memoria visual, esses individuos conseguem
lembrar de imagens, luzes e cores que conheceu, e isso se torna util para sua readaptacao
(ALMEIDA, 2000) (SMITH, 2008).

Os impactos da deficiéncia visual (congénita ou adquirida) sobre o desenvolvimento
individual e psicoldgico variam muito entre os individuos. Esses impactos dependem da
idade em que ocorre a perda da visdo, do grau de deficiéncia, da dindmica familiar, de
intervencoes que forem tentadas, da personalidade da pessoa, e uma infinidade de outros
fatores (ALMEIDA, 2000).
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A delimitacdo pela acuidade visual tem, para fins educacionais, mostrado ser pouco
apropriada, dando preferéncia aquela referente a eficiéncia visual. Sendo assim, alguns
autores consideram que o modo pelo qual uma pessoa utiliza a visdo € mais importante
que a medida de sua capacidade visual (RABELLO, 2011).

A defini¢do sugerida por American Foundation for the Blind' sugere que a crianca
cega € aquela em que a perda de visao indica que pode e deve funcionar em seu programa
educacional, principalmente através do uso do sistema Braille, de aparelhos de dudio e
de equipamentos especiais, necessarios para que alcance seus objetivos educacionais com
eficiéncia, sem o uso da visio residual (MASINI, 1994) (RABELLO, 2011).

ALMEIDA (2000), revela em seu estudo que enxergar nao € uma habilidade inata, ou

seja, ao nascer nao sabemos enxergar: € preciso aprender a ver.

2.5 Deficiéncia Visual e os Sentidos

A deficiéncia visual, em qualquer grau, compromete a capacidade da pessoa de se
orientar e de se movimentar no espaco com seguranca e independéncia (BRASIL, 1995).

Uma vez que uma pessoa nasce sem a capacidade visual, ou a perde ao longo da vida,
visto que as informacdes ndo chegam aos individuos através da visdo, sdo necessarias
adaptacgdes, e € através dos outros sentidos que ele encontra outras possibilidades de
conhecer o mundo (SILVEIRA NUNES; LOMONACO, 2008). SILVEIRA NUNES;
LOMONACO (2008) afirmam que este processo nao acontece de forma automatica, como
supunha a teoria da substitui¢do, em que um sentido seria substituido por outro, pois se
trata de um processo de aprendizagem como outro qualquer.

No inicio da vida, um bebé nascido cego necessita do apoio de pessoas disponiveis
para ajudé-lo a explorar o mundo e a elaborar suas proprias informacdes, usando os de-
mais sentidos - audi¢do, olfato, tato e paladar, permitindo assim que ganhe confianga e
senso de equilibrio (BRASIL, 1995).

VIVEIROS (2013) em seus estudos, apresenta no¢des de Vigotsky que diz:

e 0 cego de nascimento nao forma imagens mentais visuais;
e possui concentragdo e memoria mais desenvolvidas do que os videntes;

e a cegueira impulsiona o individuo a criar mecanismos internos de compensacao

para vencer o obstaculo da auséncia da visdo;
e alinguagem falada é o mecanismo por exceléncia que o cego se utiliza.

Entre os sentidos, a audi¢do € extremamente importante, pois € através dela que o que

nao pode ser visto pode ser interpretado (entendido) através da linguagem, ajudando ainda

Thttp://www.afb.org/default.aspx
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a crianca portadora de deficiéncia visual a compreender que existe uma realidade exterior,
separada dela (SILVEIRA NUNES; LOMONACO, 2008) (BRASIL, 1995). Porém, € ne-
cessario que pessoas videntes descrevam o que € visual, sendo assim, SILVEIRA NUNES;
LOMONACO (2008) lembram que os videntes estdo menos acostumados a perceber o
mundo através dos outros sentidos, o que exige do cego frequentes “ajustes” do que ele
conhece através das suas percepcoes e do que ele conhece através da fala das pessoas que
estdo ao seu redor.

Neste contexto, RABELLO (2011) diz que “alguns cegos se tornam muito sensiveis
as matizes de inflexdo, de volume, de cadéncia, de ressonancia e das varias intensida-
des dos sons da fala dos outros, que passam desapercebidos aos videntes”. O que para
SILVEIRA NUNES; LOMONACO (2008) nio significa que o cego tenha uma super ca-
pacidade, e sim, utiliza de forma aprofundada a audicao possivel a qualquer pessoa.

A audicdo também possui um papel importante na diferenciacdo de estimulos e na
deteccao de obstaculos, tal como ocorre no fendomeno de ecolocalizagdo. Através da
localizacdo dos objetos por sons, que muitas vezes niao sdo ouvidos pelos videntes, a
audi¢do pode proporcionar aos cegos indicagdes sobre a direcdo e a distancia de objetos
(KASTRUP, 2007).

Para KASTRUP (2007), o tato é considerado o sentido mais adequado para fornecer
as referéncias de deslocamento no espaco, que deixaram ou nunca de existir devido a falta
de visdo, e € através dele que a maior parte do conhecimento espacial deve ser construida.
VENTORINI (2007) afirma que “a identificacao de objetos por meio do tato nao se realiza
simplesmente ao toca-los e explora-los, € necessario desenvolver uma sensibilidade tétil
para percebé-los e/ou conhecé-los”. O autor propde que para desenvolver a sensibilidade

tatil devem ser considerados alguns aspectos, como:

e discriminagdo de texturas: para a estimulacgdo tatil sio importantes a utilizacdo e o
incentivo da exploracdo de materiais agraddveis ao toque, que nao oferecam riscos

de acidentes, como objetos quentes e cortantes;

e tamanhos e formas: o tato compde a imagem do objeto gradualmente, ou seja, a
formac¢do da imagem mental de um objeto pelo tato ocorre por meio da organizagdo
e montagem. Por isso as formas dos objetos ndo devem ser complexas. A com-
plexidade das formas de objetos para a estimulacao tatil deve ser gradual e estar de

acordo com a idade, grau de maturidade e experiéncia do sujeito;

e estética tatil: o objeto que possui uma beleza estética tatil € aquele que tem textura,

forma e tamanho adequado a exploracao tétil.

e componente afetivo: o tato permite as sensagdes por meio do contato direto com

plantas, animais e pessoas.
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Os sentidos como paladar e olfato, também contribuem para a ampliacdo do conheci-
mento das pessoas cegas sobre o seu local vivido e as relacdes sociais estabelecidas em seu
dia a dia. Os odores do caminho por onde andam possibilitam o conhecimento de quais
objetos compdem o lugar (VENTORINI, 2007). O olfato auxilia as pessoas, cegas ou ndo,
a perceberem, (re)conhecerem e estudarem os diversos objetos que compdem a paisagem
de um local, seja este natural ou artificial. J4 o paladar, proporciona a degustacio de
sabores agraddveis ou ndo de alimentos e bebidas. Para VENTORINI (2007), o paladar
estimula socializacdo, através da realiza¢do de encontros ambientes alimenticios, como
restaurantes.

Neste contexto, o uso dos sentidos ndo devem ser considerados isoladamente. Para
VIVEIROS (2013), a aprendizagem apresentard muito mais eficiéncia, no que diz respeito
a exploracdo de objetos, se o individuo utilizar o maior niimero possivel de sentidos para

fazer o reconhecimento, do que apenas um sentido isolado.

2.6 Sistemas BMI e Deficiéncia Visual

Em seu trabalho, AMEDI et al. (2010) analisam o fato de que muitas vezes a ativacao
do cortex occipital mostrou ser um reflexo dos processos de imagens visuais mentais de-
sencadeadas por outras modalidades. Sendo assim se o cértex occipital é verdadeiramente
ativado durante o toque, para AMEDI et al. (2010), esta pode ser a base da enorme plas-
ticidade cruzada observada em cegos congénitos. Para isso, os autores utilizaram FMRI
para comparar padrdes de ativagdo evocada por uma tarefa de reconhecimento de obje-
tos tateis (TOR - Tactile Object Recognition). Foram analisados os sinais cerebrais de 8
individuos videntes e 8 cegos congénitos. Os autores conseguiram observar que regioes
seletivas TOR apresentaram forte atividade no complexo occipital lateral (LOC/LOtv -
Lateral Occipital Complex) nos sujeitos cegos, indicando que o objeto identificado s6 pelo
toque, ou seja, sem a imagem visual, é o suficiente para evocar respostas do LOC/LOtv.
Com isso, concluiram que a imagem visual ndo é uma condi¢do obrigatoria para o objeto
de ativacdo no cortex visual.

RANGEL et al. (2010) analisaram de que forma a reorganizacdo dos sentidos rema-
nescentes ap0ds a perda da visdo, com base nas ideias sobre as dreas multimodais e meta-
modais. Os autores fizeram um estudo com base na revisao de quatro trabalhos. Para eles,
seus estudos podem produzir insights sobre a organizagcdo cerebral e as compensacoes
comportamentais que ocorrem ap0s a provacao sensorial. RANGEL et al. (2010) obser-
vam que a maioria dos estudos sobre a cegueira e plasticidade subseqiiente mostra que
a amplitude da reorganizagdo cortical estd correlacionada com a idade do surgimento da
deficiéncia. A Tabela 1 mostra um resumo sobre os trabalhos analisados no estudo de
RANGEL et al. (2010).



Tabela 1: Resumo dos trabalhos apresentados por RANGEL et al. (2010).

Autor

Resumo

COHEN et al. (1997)

Relataram atividade no cortex visual
em tarefas discriminativas tateis em ce-
gos congénitos ou precoces, mas nao

em cegos tardios.

SADATO et al. (2002)

Mostraram resultados semelhantes,
isto €, maior atividade no cortex visual
primério (V1) de cegos precoces (antes
dos 16 anos) do que em cegos tardios
e ativacdo semelhante nas areas extra

estriadas nos dois grupos.

BURTON et al. (2002)

Mostraram ativagao em V1 durante lei-
tura em Braille tanto em cegos preco-

ces quanto em tardios.

BUCHEL et al. (1997)

Em oposi¢do a maioria dos outros es-
tudos - Descreveram ativagdo de V1
em cegos tardios, mas ndo em cegos

congénitos.

Os autores ainda destacam que os resultados discrepantes revelam a necessidade da

realizacdo de mais estudos que abordem a plasticidade intermodal em funcao da idade de

inicio da cegueira.

2.7 Mineracao de Dados e Descoberta de Conhecimento

A Mineracao de dados (MD) € uma parte integral da descoberta de conhecimento em
banco de dados (KDD - knowledge Discovery in Database), que € definida por TAN et al.
(2006) como o processo geral de conversao de dados brutos em informacoes uteis. Este

processo compde-se de uma série de passos de transformacdo, do pré-processamento até

o poOs-processamento dos resultados da mineracdo de dados (TAN et al., 2006).

Pre

de dados ) processamento
dosdados

Entrada

Pos- ) Informac&es

processamento

Figura 7: Processo de KDD (TAN et al., 2006)

O pré-processamento € a etapa para transformar os dados de entrada brutos em um

formato apropriado para andlises subsequentes, essa etapa envolve uma série de etapas
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como a junc¢do de dados de fontes diferentes, a limpeza e remog¢ao de artefatos, a selecao
de registros e caracteristicas que sejam essenciais para a tarefa de mineracdo de dados.
Ja o pds-processamento diz respeito a garantia de que somente resultados vélidos e uteis
serdo incorporados ao sistema de apoio a decisdo (TAN et al., 2006).

A MD, de modo simples, trata-se de extrair ou minerar conhecimento de grandes
volumes de dados. Esta envolve o estudo de tarefas e técnicas, em que as tarefas sdo as
classes de problemas definidos por estudos na drea e as técnicas os grupos de solucdes
para resolvé-las (DEVEZA, 2011).

Em seu trabalho, ALENCAR (2007) aponta que uma das defini¢cdes de mineracdo de
dados que possui maior aceitacdo por parte de pesquisadores da drea é a de FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996), que afirmam: “Extracdo de conhecimento de
bases de dados € o processo de identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente
uteis e compreensiveis embutidos nos dados.”

Os métodos ou técnicas de mineragdo de dados sdo divididos em aprendizado super-
visionado (preditivo) e ndo-supervisionado (descritivo). As tarefas ndo-supervisionadas
concentram-se em buscar padroes que descrevam os dados de forma interpretdvel para os
seres humanos, as principais tarefas descritivas sao: a extracdo de regras de associacdo e
agrupamento (clustering). Ja as tarefas supervisionadas buscam inferir informagdes so-
bre os dados ja existentes para predizer o comportamento dos novos dados, as principais
tarefas preditivas sdo a classificacdo e regressio (CAMILO; SILVA, 2009) (DEVEZA,
2011).

2.7.1 Aprendizado supervisionado
2.7.1.1 Classificagdo

E o processo de encontrar um conjunto de modelos (fungdes) que descrevem e distin-
guem classes ou conceitos, com o proposito de utilizar o modelo para predizer a classe
de objetos que ainda ndo foram classificados (DEVEZA, 2011). Nesta tarefa, o modelo
analisa o conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo a indicacdo a
qual classe pertencem a fim de “aprender” como classificar um novo registro (aprendizado
supervisionado) (CAMILO; SILVA, 2009).

TAN et al. (2006) definem a classificacdo como a tarefa de aprender uma func¢do
alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rétulos de classes y pré-
determinados. Essas técnicas sdo apropriadas para prever ou descrever conjuntos de da-
dos com categorias nominais ou bindrias e menos efetivas para categorias ordinais, porque
nao consideram a ordem implicita entre as categorias (TAN et al., 2006).

Os algoritmos de classificacdo incluem métodos que utilizam arvore de decisdo, redes
bayesianas, vizinhos mais préximos, algoritmos genéticos, l6gica nebulosa, classificacao
baseada em regras, entre outros. Este trabalho tem como foco utilizar arvore de decisio

para andlise de sinais cerebrais, assim sendo serd melhor detalhado.
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e Arvore de decisao

A arvore de decisdo é uma técnica de classificacdo baseada na divisdo de um pro-
blema complexo em varios subproblemas, repetindo este processo de forma recur-

siva através da geracdo de uma arvore.

Em uma arvore de decisdo, cada nodo folha recebe um rétulo de classe, os nodos
ndo terminais, que incluem o nodo raiz e outros nodos internos, contém condi¢oes
de testes de atributos para separar registros que possuem caracteristicas diferentes
(TAN et al., 20006).

Figura 8: Arvore de Decisio - Exemplo de construgio.

A Figura 8 apresenta um esquema tipico de arvore de decis@o. As varidveis X
sao os nods de decisdo. A cada no esta associado um atributo, as variaveis a € b
representam os limites dos atributos que dividem a decisdo em trés caminhos da
arvore, estes podem ser nominais ou numerais. As variaveis Classe representam as

folhas da arvore, que permitem efetuar a classificacdo do objeto em andlise.

No final da década de 70 e inicio dos anos 80, J. Ross Quinlan desenvolveu o ID3
(Iterative Dichotomiser), um algoritmo para gerar arvore de decisdao, que alguns
anos a frente viria propor o algoritmo C4.5, sendo uma versao otimizada do 1ID3,
que até hoje, de acordo com CAMILO; SILVA (2009), serve como base para novos
métodos supervisionados.

O algoritmo J48 é uma extensdo do algoritmo de classificagao C4.5, surgiu a partir
da necessidade de recodificar para a linguagem Java, ja que o C4.5 € originalmente
escrito na linguagem C (LIBRELOTTO; MOZZAQUATRO, 2014). Este algoritmo
utiliza o método de divisdo e conquista para aumentar a capacidade de predicdo
das arvores de decisdo. Com isso, sempre usa o melhor passo avaliado localmente,

sem se preocupar se esse passo vai produzir a melhor solu¢do, pega um problema
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e divide em vdrios subproblemas sendo criadas sub-arvores entre a raiz e as folhas
(ALVARENGA, 2015).

— Matriz de confusao: A avaliacao do desempenho de um modelo de classificacdo
€ baseada nas contagens se nimeros de registros de testes previstos correta-
mente e incorretamente pelo modelo (TAN et al., 2006). Estas contagens sao
tabuladas na matriz de confusdo. A Figura 9 mostra a matriz de confusio para
um problema de classificagdo bindria. Cada entrada f;; na tabela representa
o numero de registro da classe 0 previstos incorretamente como da classe 1.
Baseado nas entradas da matriz de confusao, o nimero total de previsdes cor-
retas feitas pelo modelo € (f11+ foo) € 0 niimero total de previsdes incorretas é
(f10+fo1) (TAN et al., 2006).

Classe prevista

Classe=1 |Classe=0

Classe real |Classe=1 |f;; fio

Classe =0 |[fo, foo

Figura 9: Matriz de confusdo para duas classes (TAN et al., 2006).

— Métricas de performance: Para facilitar a leitura do quanto melhor um mo-
delo de classificacao € executado, esta informacao foi resumida em uma métrica
de desempenho denominada precisdo (TAN et al., 2006). A equagdo da pre-
cisdo (1) é definida como sendo a razdo entre o nimero de instancias correta-

mente classificadas (/V,.) pelo nimero total de instincias classificadas (/V,,).

Npe _ fi1 + foo
N, fir + fio + for + foo

Sendo assim, o desempenho de um modelo pode ser expresso em termos de

)

sua taxa de erro, que € dada pela equagdo (2) onde N, € o nimero de previsdes

erradas e NV, 0 niimero total de previsoes.

Npe fio+ fo

= 2
N, Ju + fio + for + foo )

Em geral, os algoritmos de classificacdo tem como objetivo buscar modelos que
alcancem a maior precisdo ou a menor taxa de erro quando aplicado ao conjunto de

testes.
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2.7.1.2 Regressdo

A regressao € utilizada quando um registro € identificado por um valor numérico e ndo
categorico.

O objetivo desta tarefa € encontrar uma relacdo entre um conjunto de atributos de
entrada e um atributo-meta continuo. Por exemplo, seja X = X7,X2,...XD o atributo de
entrada e Y o atributo-meta, o objetivo é encontrar um mapeamento da seguinte forma
Y=f(X1,X2,..XD) (CASTANHEIRA, 2008). Sendo assim, CAMILO; SILVA (2009) afir-
mam que esta técnica permite estimar o valor de uma determinada varidvel analisando-se

os valores das demais.

2.7.2 Aprendizado nao-supervisionado
2.7.2.1 Agrupamento (Clustering)

O agrupamento trabalha sobre dados que ndo exigem a categorizagdo prévia dos re-
gistros, a tarefa consiste em identificar um conjunto finito de classes para descrever os
dados, também conhecido como identificacao de classes, segmentacdo, ou agrupamento
automético (LUCAS, 2002). Esta técnica € utilizada para separar objetos de uma base de
dados em grupos, de maneira que os objetos que compartilhem um mesmo grupo tenham
alguma similaridade entre si e que sejam diferentes dos objetos contidos em outros gru-
pos (TAN et al., 2006). Algumas das técnicas que utilizam este método sdao: K-means,

Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo, DBSCAN.

2.7.2.2 Regras associativas

A regra associativa € comumente usada para descobrir relacionamentos interessantes
escondidos em grandes conjuntos de dados. Esta regra € uma expressao na forma X — Y,
em que X e Y sdo conjunto de valores (itens). A regra indica que a ocorréncia de um
item X implica na ocorréncia de um item Y (AMO, 2004). Para determinar estas regras,
normalmente sdo avaliados dois fatores: o suporte e confianca. O Suporte determina a
frequéncia na qual uma regra € aplicavel a um determinado conjunto de dados, enquanto
a confianca determina a frequéncia em que os itens em Y aparecem em transacdes que
contenham X (TAN et al., 2006)(DEVEZA, 2011).

2.8 Consideracoes finais do capitulo

Esse capitulo apresentou os principais temas para o desenvolvimento deste trabalho.
O sistema nervoso que € fundamentalmente empregado para a recep¢ao, armazenamento e
liberacao de informacao, através dos 6rgaos dos sentidos. Estas informagdes sdao enviadas
para o cérebro, que nos permite processar e obter consciéncia destas informagdes. Quando

uma pessoa apresenta alguma deficiéncia, como a falta de visdo, os sentidos sdo altera-
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dos, uma vez que os outros 6rgaos dos sentidos precisam trabalhar mais para substituir
a falta da visdo. Nos dias de hoje existem diversas formas de auxiliar esses individuos,
dentre elas os sistemas BMI surgem como ferramenta para auxiliar a comunicacdo en-
tre o usudrios com deficiéncias e o meio externo, como computadores, pois ndo exigem
nenhum tipo de estimulo, além dos sinais cerebrais. Como forma de compor anélises
voltadas para estes sistemas acredita-se que a mineracdo de dados torna-se eficiente, pois
¢ capaz de extrair conhecimento de uma grande quantidade de dados, de forma mais pre-

cisa.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Comparacao de Técnicas de aprendizagem para a classificacao
de EEG

Recentemente muitos trabalhos tem sido desenvolvidos com o uso de algoritmos de
classificac@o, sio comumente utilizados para treinamento de maquina e extragao de carac-
teristicas. Nesta se¢do apresentamos trés trabalhos que utilizam dados EEG e algoritmos
de classificagdo. Estes trabalhos apresentam estudos comparativos dos algoritmos a fim
de mostrar qual pode ser o melhor classificador para cada problema proposto. A escolha
destes trabalhos foi feita, principalmente por abordarem o algoritmo de 4rvore de decisao,
que foi o algoritmo usado no estudo de caso. No entanto, ndo foram encontrados traba-
lhos que utilizassem arvore de decisdo como meio de entendimento dos dados de sinais

cerebrais, que € o objetivo deste trabalho.

3.1.1 Aplicacao de técnicas de aprendizagem automatica para classificacao de emocoes

humanas com sinais de EEG

Em seu trabalho CAPELA; GEORGIEVA (2012) apresentam um estudo sobre técnicas
de aprendizagem automdtica e suas aplicacdes para diferenciar dois tipos de emocgdes hu-
manas - valéncia emocional positiva e valéncia emocional negativa - com base em da-
dos EEG. Para isso, os autores aplicaram as técnicas de classificacio: KNN (K-Nearest
Neighbor), NaiveBayes, SVM (Support Vector Machine), Redes Neurais Artificiais (Arti-
ficial Neural Networks - ANN) e Arvore de Decisdo (Decision Tree - DT). O experimento
foi feito com 26 voluntarios que, durante a aquisi¢ao do sinal EEG, visualizaram 24 ima-
gens com um elevado nivel de excitacdo (> 6) e com niveis de valéncia positiva (7.29 +
ou - 0.65) e negativa (1.47 + ou - 0.24). Amostras de 21 canais de EEG posicionados de
acordo com o sistema 10 - 20 e 2 canais de Electro-Oculo-Grama (EGO) foram gravados
e pré-processados. Para cada um dos sinais obtidos foram determinadas as suas médias,
logo os autores determinaram os maximos € minimos das médias obtidas, a fim de definir
os atributos amplitude e laténcia, com base nos minimos e méximos consecutivos. O ex-

perimento criou trés bases de dados, através de filtros especificos, Filtro AB [0.5-15]Hz,
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Filtro AB Delta [0.5-4]Hz e Filtro AB Teta [4-8]Hz.

A andlise de performance das técnicas de classificacdo proposta no estudo de CA-
PELA; GEORGIEVA (2012), foi realizada através da matriz de confusdo. Para o pro-
cesso de classificacdo, utilizaram o software PaidMiner (CAPELA; GEORGIEVA, 2012).
Em suas analises, constataram que independentemente da base de dados considerada, a
técnica que apresentou melhor performance foi a KNN, no entanto as técnicas ANN e DT
apresentaram tempo de processamento muito superior ao KNN.

A classificacdo de emocdes humanas com sinais EEG foi obtida com maior sucesso
utilizando a base de dados Filtro AB que corresponde a maior gama de frequéncia (0.5-
15Hz), pois observaram que o Filtro AB apresenta maior discrepancia entre os atributos
das duas classes (amplitudes e laténcias da valéncia positiva e negativa), ou seja, obtive-
ram maior facilidade em identificar diferentes classes nesta base de dados. Os resultados
citados anteriormente dizem respeito a amostras com 21 canais de EEG, como os autores
consideraram o tempo de processamento da base de dados elevada, resolveram realizar
0 mesmo experimento, porém com apenas dois canais: P3 e P4, que correspondem ao
cortex visual (CAPELA; GEORGIEVA, 2012). Nesta segunda anélise observaram que
as técnicas classificacio DT e ANN classificaram melhor as emog¢des humanas com sinal
EEG.

Em sua conclusio CAPELA; GEORGIEVA (2012) afirmaram que as técnicas que
apresentaram uma melhor performance foram KNN, DT e ANN. Sendo que, KNN se
destacou em termos de tempo de procedimento e complexidade da solug@o. Ja no que diz
respeito a robustez perante as vdrias bases de dados, as técnicas de DT e ANN apresen-
taram melhor resultado. A Tabela 2 apresenta a acurécia de cada classificador para cada
filtro.

Tabela 2: Porcentagem da acuricia dos classificadores em cada conjunto de dados.

Classificador filtro AB Filtro AB | Filtro AB
Delta Teta

KNN 81.59% 77.48% 77.48%

Naive Bayes 59.98% 79% 57.6%

SVM 49.54% 49.54% 49.54%

NN 71.6% 66.76% 68.77%

DT 72.44% 70.34% 67.85%

3.1.2 Avaliacao de ANN, LDA e Arvore de Decisdo para Sistema BMI baseado em
EEG

ISHFAQUE et al. (2013) utilizaram um conjunto de dados de sinais EEG para identi-
ficar o classificador que executa de maneira mais eficiente a tarefa de classificacdo, uma

vez que os autores acreditam que para um BMI ser bem implementado, questdes como
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a reducdo de dimensionalidade e a classificacdo sdo tarefas fundamentais. Para isso, re-
duziram a dimensionalidade dos dados, através da PCA (Principal Component Analy-
sis), logo realizaram a classificacdo do conjunto destes dados, os classificadores foram:
ANN, LDA (Linear Discriminant Analysis) e DT. As métricas de desempenho para fazer
a andlise comparativa entre os trés classificadores sdo a matriz de confusdo e PA (Percen-
tage Accuracy), ambos sdo usados para verificar a predi¢ao e precisio dos classificadores
treinados.

Os dados EEG foram adquiridos a partir de individuos com os olhos fechados fazendo
movimentos aleatorios das maos direita e esquerda. Os eletrodos utilizados foram: FP1,
FP2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, 02, F7, F8, T3, T4, TS, T6, FZ, PZ, CZ. Os dados
gravados tem os dois movimentos: para trds e para frente da mao direita e mao esquerda,
estabelecendo assim um problema de classificacdo com 4 classes, os autores utilizaram
somente o primeiro momento de cada movimento independente dos dados (ISHFAQUE
et al., 2013). As atividades cerebrais dos individuos foram processadas no dominio do
tempo e a dimensionalidade dos dados foi reduzida de 19 colunas para 5 colunas usando
PCA. A amplitude de todas as quatro classes diferenciadas no tempo fez com que os dados
ficassem visivelmente separaveis.

Os autores constataram que a LDA nao trabalhou sobre os dados, pois separou os da-
dos de forma linear, ja que, os dados apresentam uma sobreposi¢ao méxima de cada classe
de dados. Por outro lado o ANN e DT realizaram bem a tarefa porque a sobreposicao dos
dados ndo afeta seu desempenho. Por fim, concluiram que as métricas de desempenho,
acurdcia e matriz de confusdo mostraram que a ANN € capaz de classificar os sinais cere-
brais melhor em comparacdo aos algortimos DT e LDA. A ANN apresentou acuricia de
81.6% , taxa bem maior que os algoritmos LDA: 24.0% e DT: 75.6% conforme pode ser
observado na Tabela 3 (ISHFAQUE et al., 2013).

Tabela 3: Porcentagem da acuricia dos classificadores

Classificador PA

ANN 81.6%
LDA 24.0%
DT 75.6%

3.1.3 Comparacao de diferentes métodos de classificacdo para BMI baseado em
EEG

WANG et al. (2009) desenvolveram um trabalho utilizando a imagética motora e o mo-
vimento dos dedos, para investigar o desempenho dos diferentes métodos de classificagao.
A fim de fornecer o algoritmo apropriado para a tarefa de EEG. Os algoritmos LDA, QDA
(Quadratic Discriminant Analysis), KFD (Kernel Fisher Discriminant), SVM, MLP (Mul-
tilayer Perceptron), LVQ (Learning Vector Quantization), ANN, KNN e DT sdo compa-
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rados e avaliados através da acuricia.

O conjunto de dados III foi adquirido a partir de um individuo do sexo feminino du-
rante uma sessao de feedback, em que foram apresentadas, em uma tela, setas indicando
direita e esquerda enquanto o individuo era convidado a imaginar esses movimentos. Os
canais utilizados foram C3,CZ e C4, constituindo um conjunto de 280 ensaios (140 para
esquerda e 140 para direita) com o tempo de 9 segundos. J4 o conjunto de dados IV foram
gravados a partir de um sujeito normal durante uma tarefa de movimento dos dedos, em
que o individuo deveria pressionar com os dedos indicador e minimo as teclas correspon-
dentes, em uma ordem auto-escolhida. Foram utilizados 28 eletrodos expostos de acordo
com o sistema 10-20, os dados foram constituidos de um conjunto com 416 ensaios, 316
para treinamento e 100 para teste.

Por fim, apds a execugdo dos classificadores os autores puderam concluir através da
Tabela 4 que o modelo Gaussian SVM e KNN atingiram um bom desempenho nos dois
conjuntos de dados, enquanto LVQ, QDA, KDF e MLP apresentaram acuricia baixa, ja
os classificadores lineares LDA e SVM apresentaram desempenho semelhante. WANG
et al. (2009) ressaltam ainda que o classificador K-NN nao é comumente usado para BMI,
mas se aplicados os métodos de extracdo de recursos adequados e a dimensdo do vetor
reduzida, o K-NN pode conseguir um bom desempenho. Os autores concluirdo ainda que

os valores da acuricia do DT foram satisfatdrias, especialmente para o conjunto II.

Tabela 4: Porcentagem da acurécia dos classificadores em diferentes conjunto de dados
(WANG et al., 2009).

Classificador Acurécia Acurécia
Dataset I Dataset II
LDA 82.86% 84%
QDA 78.57% 79%
KFD 80.71% 81%
Linear SVM 82.86% 82%
Gaussian SVM 84.29% 84%
MLP 80.71% 81%
LVQ 77.86% 80%
K-NN 84.29% 83%
DT 82.14% 86%

3.2 Consideracoes finais do capitulo

Os trabalhos relacionados tratam da comparacao e avaliacao de diferentes algoritmos
de classificagdo para aprendizagem automatica ou extracdo de caracteristicas utilizando

dados EEG. Os autores destacam a importancia do algoritmo de classificacdo adequado
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para a implementacdo de um sistema BMI bem sucedido. Neste contexto, os autores
buscam avaliar e encontrar os métodos de classificacio mais eficientes para cada pro-
blema proposto. As técnicas ANN, KNN e DT apresentaram os melhores resultados entre
as avaliacdes dos trés trabalhos. CAPELA; GEORGIEVA (2012) obtiveram a melhor
acurdcia com o algoritmo KNN, porém relata que as técnicas de DT e ANN obtiveram
melhor resposta no quesito robustez. WANG et al. (2009) em seus estudos também obteve
acurdcia satisfatéria para o KNN juntamente com o Gaussian SVM. J4 ISHFAQUE et al.
(2013) constataram que o ANN apresentou melhor eficiéncia, com acurécia de 81.6%,
com DT ficando em segundo lugar com 75.6%. A Tabela 5 apresenta um resumo dos

trabalhos apresentados.

Tabela 5: Sintese dos trabalhos relacionados

Trabalho Resumo
CAPELA; GEORGIEVA (2012) | Apresenta um estudo de diferentes técnicas de

aprendizagem automadtica e a sua discriminagdo para
diferenciar dois tipos de emog¢des humanas, valéncia
emocional positiva e negativa, baseado em dados
de EEG. As técnicas abordadas no estudo foram
KNN, NaiveBayes, SVM, ANN e DT. As técnicas
que apresentaram melhor performance forma KNN,
ANN e DT.

ISHFAQUIE et al. (2013) Utiliza dados EEG para identificar o classifica-

dor mais eficiente. Utilizam dados EEG para
reducdo de dimensionalidade através da PA e logo
a classificacdo do conjunto desses dados, utilizando
trés técnicas: ANN, LDA e DT. Utilizaram a ma-
triz de confusio e acurécia para avaliar o desempe-
nho dos algoritmos. A técnica que apresentou maior
eficiéncia foi a ANN.

WANG et al. (2009) Analisa o desempenho de diferentes classificadores

para dados EEG de duas tarefas, imagética motora e
movimento dos dedos. Os classificadores sdo: LDA,
ADQ, KFD, SVM, ANN, KNN e DT. Como critério
de avaliacdo os autores utilizaram a acurdcia. O al-
goritmo KNN apresentou-se um método muito efi-

ciente, no entanto a DT, que é pouco utilizada em

BMI, demonstrou-se uma técnica promissora.




4 METODOLOGIA PROPOSTA

Esse trabalho tem como objetivo apresentar uma metodologia para o uso de arvores

de decisdo como meio de compreender a atividade cerebral a partir de um estudo de caso

com o reconhecimento de objetos espaciais. Para isso, a Figura 10 ilustra os passos que

devem ser seguidos na metodologia proposta.

1. Problema

* Definigdo do
problema

* Hipdtese

* Protocolo
* Equipamentos
* Ferramentas

* Validagdo dos
resultados

=

3. Pré-
processamento

* Tratamento dos
dados
* Remogdo de

artefatos

6. Modelos
gerados

* Regras geradas
* Extracdo de

conhecimento

Figura 10: Metodologia proposta.

4.Escolha da

técnica

* Classificagdo
* Agrupamento

* Associagdo

L

* Softwares para
Mineragdo de
Dados

* Configuragdo /
aplicagdo da
técnica

1. Problema: Nesta primeira etapa deve-se formular um problema ou hipétese para

investigar a sua veracidade, podem ser testados e confirmados ou refutados.

GAZZANIGA; HEATHERTON; VERONESE (2005) dizem que o processo empirico

reflete uma interagdo dindmica entre trés elementos essenciais. Primeiro, existe

uma teoria, que € uma ideia ou modelo de como algo no mundo funciona. Segundo,

uma hipétese, que é uma predicao especifica do que deve ser observado se a teoria

em consideracdo estiver correta. Dessa maneira, a hipdtese serve como um teste

direto da teoria. Se a teoria for exata, a predi¢do estruturada na hipétese estard

correta. Terceiro, deve haver uma pesquisa, que envolve a sistematica e cuidadosa
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coleta de dados, ou informacdes objetivas, para examinar ou testar se a hipdtese
e, essencialmente, a teoria correspondente é na verdade sustentavel. Uma vez de
posse dos achados do estudo, o pesquisador retorna a teoria original para avaliar
as implica¢des dos dados obtidos. Ou os achados apoiam a teoria ou requerem
que ela seja modificada para leva-los em conta (GAZZANIGA; HEATHERTON;
VERONESE, 2005).

. Coleta dos dados: A atividade do cérebro pode ser medida de vérias formas, uma
delas € a eletroencefalografia, que € um método de coleta de dados que mede a ati-
vidade elétrica no cérebro para ver como ela se relaciona as tarefas cognitivas e per-
ceptivas. Paraisso sdo fixados eletrodos no couro cabeludo do participante, que cap-
tam a atividade elétrica do cérebro (GAZZANIGA; HEATHERTON; VERONESE,
2005). Alguns equipamentos EEG sdo: Emotiv Epoc, Actichamp, OpenBMI ou
Biosemi Active Two. No entanto, antes de de iniciar a coleta de sinais cerebrais €
preciso garantir o bem estar dos participantes da pesquisa, sendo assim cabe aos Co-
mités de Etica em Pesquisa, a tarefa de revisar as pesquisas propostas para garantir
que sigam os padrdes cientificos aceitos. Nesta etapa deve-se definir um protocolo
para a coleta de dados, em que se estabelece o tipo de atividade que serd realizada
com os individuos e o ambiente adequado para a realizacdo da atividade e coleta
dos dados. O ambiente deve ser propicio para a realizacdo da coleta, deve ser si-
lencioso, estarem presentes na sala somente os participantes da pesquisa e oferecer

conforto ao individuo.

. Pré-processamento: Os dados gravados EEG devem passar por uma série de pro-
cessos que permitam mineragdo de dados. Os dados de entrada podem ser arma-
zenado em diferentes formatos. O propdsito do pré-processamento, de acordo com
TAN et al. (2006), é transformar os dados de entrada brutos em um formato apro-
priado para andlises. O primeiro passo a ser verificado deve ser o formato do ar-
quivo, posteriormente extrair ruidos, adequar os dados conforme a necessidade da
aplicagdo. Geralmente o pré-processamento envolve etapas como: limpeza dos
dados, balanceamento, normaliza¢do, redu¢do de dimensionalidade (TAN et al.,
20006).

. Escolha da técnica:

As técnicas de MD sdo aplicadas para alcangar objetivos especificos que podem ser
descritos como tarefas, que consistem na especificacdo do que se deseja buscar nos
dados, que tipo de regularidade ou categoria de padrOes se quer encontrar. Apds
a escolha da tarefa, € preciso escolher qual algoritmo/técnica deve ser usado. Es-
sas técnicas consistem na especificagdo de métodos que garantam como descobrir

padroes de interesse. Elas devem ser escolhidas de acordo com as caracteristicas
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dos dados e os requisitos apresentados pelo usudrio (DAMASCENO, 2005). Es-
colher a tarefa e técnica adequada € fundamental para que se obtenha resultados

satisfatérios. Algumas das tarefas e técnicas mais comuns:

e Classificacio: Arvore de decisdo, Classificacio Bayesiana, Redes Neurais,
SVM;

e Agrupamento: K-Means, DBSCAN (A Density-Based Clustering Mehtod Ba-
sed on Connect Regions with Sufficiently High Density), COBWEB, CURE.

e Associacdo: Mineragdo de itens frequentes, Apriori.

De acordo com DAMASCENO (2005), as técnicas apresentam parametros que sao
usados para seu funcionamento. Encontrar os melhores pardmetros também faz

parte desta etapa, para que o método possa ser 0 mais preciso e agil possivel.

5. Execucao do algoritmo: Apds a realizacdo dos passos anteriores, € possivel exe-
cutar o algoritmo de mineracdo. O algoritmo ird buscar padrdes utilizando suas
estratégias, através dos dados informados. Para executar a técnica escolhida, deve-
se escolher o software para mineracao de dados, configurar os parametros de acordo
com o que se deseja. Os softwares de MD disponibilizam uma variedade de filtros
para pré-processamento e algoritmos para executar a mineragao dos dados. Alguns

dos softwares sdo: Weka', Rattle 2, RapidMiner?, Orange*.

6. Modelos gerados: As ferramentas de MD permitem que os pesquisadores visuali-
zem os padrdes extraidos ou os modelos que resumem a estrutura e as informagdes
presentes nos dados. Além da visualizacdo, sdo utilizadas medidas tanto técnicas
quanto subjetivas para avaliar os padroes extraidos (DAMASCENO, 2005). Como
por exemplo, a arvore de decisdo que apresenta a matriz de confusdo, taxa de acerto

€ €I1T10.

7. Analise : Por fim, deve-se analisar e validar os resultados obtidos através dos mo-
delos gerados. Para isso, € importante a participacdo de especialistas na area de

estudo, a fim de validar e garantir a consisténcia dos resultados.

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
Zhttp://rattle.togaware.com/
3https://rapidminer.com/
“http://orange.biolab.si/



5 ESTUDO DE CASO

Este estudo de caso consiste no uso arvores de decisao para o entendimento de sinais
EEG de videntes e cegos congénitos, durante a execu¢do de uma atividade de reconheci-
mento de objetos espaciais. Este capitulo apresenta os passos da metodologia proposta no
capitulo 4. Cada secao refere-se a uma etapa, em que a se¢ao 5.1 definicdo do problema,
apresenta a hipétese; 5.2 coleta dos dados, apresenta as principais ferramentas utilizadas
para a coleta de sinais cerebrais e o protocolo de coleta dos dados; 5.3 pré-processamento;
5.4 escolha da técnica, nesta secdo € apresentado o porque da escolha da técnica de arvore
de decisao; 5.5 execugdo do algoritmo, as principais configuracdes utilizadas na execugao
do algoritmo; e por fim a se¢do 5.6 andlise e discussdo dos dados, apresenta os modelos

gerados pelo algoritmo de arvore de decisao.

5.1 Defini¢cao do Problema

Em individuos sem deficiéncia visual a anélise espacial como identificagdo de objetos,
pessoas, localizagdo e movimentacao no espaco, ¢ naturalmente dominada pelo sentido
da visdo. Este sentido € enviado e processado no lobo occipital. Ja pessoas que nascem
sem a visdo ou perdem com o tempo, tem este sentido comprometido, sendo assim, preci-
sam buscar nos outros sentidos uma maneira de vencer o obstaculo da auséncia da visdo
(VIVEIROS, 2013). KASTRUP (2007) considera o tato o sentido mais adequado para
fornecer as referéncias de deslocamento no espaco. Este sentido € processado no lobo pa-
rietal. Ainda neste contexto, GARDNER (1995) afirma em seus achados que “Existe um
sistema perceptual comum tanto a modalidade tatil quanto a visual: insights atingidos por
individuos normais a partir de uma combinacdo de modalidades provam ser acessiveis
aos cegos a partir de esferas tateis somente”. Com isso, surgiu o questionamento: in-
dividuos videntes e cegos utilizam diferentes dreas cerebrais quando a habilidade espacial

¢ estimulada? Desta forma tem-se a seguinte hipotese:

Videntes e cegos utilizam areas diferentes do cérebro para “visuali-
zar” objetos espaciais. Em videntes, prioritariamente o lobo occipi-

tal é ativado. Em cegos, prioritariamente, o lobo parietal ¢ ativado.
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5.2 Coleta dos Dados

5.2.1 Ferramentas para coleta de sinais cerebrais
5.2.1.1 ActiChamp

O Actichamp é uma ferramenta desenvolvida por Brain Vision LLC, € um sistema de
amplificacdo modular, que integra componentes finais para andlise eletrofisiol6gica como
EEG, ERP e BMI. Para esta pesquisa foi utilizado em conjunto com eletrodos Acticap 32
canais, que € uma touca posicionada no escalpo do individuo, que apresenta 32 eletrodos,
0s quais sao expostos no padrdo internacional “10-20”. O Acticap € conectado a um
modulo do amplificador, permitindo a transmissao dos impulsos elétricos captados pelos
eletrodos. A partir da Figura 11 pode-se observar como os eletrodos sdo distribuidos ao

longo do encéfalo.

Figura 11: Mapa dos eletrodos Acticap de acordo com o padrao internacional 10-20 (Ac-
ticap).

Os eletrodos possuem LEDs integrados, que indicam a qualidade da transi¢do da cor-
rente de resisténcia do eletrodo, por meio de cores: vermelho, amarelo e verde. As
configuracdes podem ser observadas através da Tabela 6, que mostra a cor verde para

impedancia inferior a 25kOhm, que € a ideal para a aquisi¢do dos sinais cerebrais.
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Tabela 6: As cores correspondentes as impedancias - valores padrao

Cor Impedancia

Verde Inferior a 25kOhm
Amarelo entre 25 a 60kOhm
Vermelho Maior que 60kOhm

Com o auxilio da Prof*. D?. Fernanda Antoniolo Hammes de Carvalho, que € espe-
cialista nesta area, baseando-se na literatura em neurociéncias formulou a Tabela 7, em
que apresenta as regides cerebrais, bem como os eletrodos espacialmente posicionados,
conforme o padrado internacional “10-20”, referentes as suas funcionalidades (BASTOS;
ADAMATTI; CARVALHO, 2016).

Tabela 7: Areas cerebrais, eletrodos e as funcdes correspondentes. As linhas marcadas
em negrito indicam os lobos, canais e func¢des referentes a hipdtese deste trabalho.

Regido Eletrodo Funcdes proprietérias
Lobo Frontal FP1, FP2, FZ, F7, F3, F4, F8, FT9, | Fun¢cdes executivas (gerencia-
FT10, FCS5, FC1, FC2, FC6. mento dos recursos cogniti-
vos/emocionais diante de uma
dada tarefa)
Lobo Temporal T7, TP9, T8, TP10. Percepcio de  movimentos
bioldégicos
Lobo Parietal P7,P3, PZ, P4, P8, C3, CZ, C4, CP1, | Percepcio somatossensorial,
CP2, CP6, CP5 representacoes espaciais e

percepcoes tateis.

Lobo occipital 01, 0z, O2. Visualizacdo de imagens ( in-

clusive durante um dialogo).

5.2.1.2 OpenVibe

Openvibe é uma plataforma de software que permite projetar, testar e utilizar sis-
temas BMI, além disso pode ser usado como sistema de aquisi¢do em tempo real dos
dados fisiolégicos e anatdmicos do cérebro. E desenvolvido entre trés parcerias, a IN-
RIA/IRISA (Buraku Project), especialista em realidade virtual e engenharia de software,
a INSERM U821 (Mental processes and brain activation), conhecimentos em Neurofisio-
logia e processamento EEG em tempo real, e por fim a France Telecom R&D, especialista
em processamento de sinal e interacdo humano computador (PRADA, 2010).

A plataforma consiste em moddulos que podem ser integrados no desenvolvimento de
um sistema BMI, os conjuntos de médulos sdo dedicados a aquisi¢do, pré-processamento,

processamento e visualizacdo de atividade cerebral (online ou offline). Apresenta uma
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interface simples (Figura 12), sem exigir do usudrio conhecimento de programacao, é

baseado na técnica de arrastar e soltar. Cada parte da cadeia de processamento de sinal

¢ representado por uma caixa (boxe), que sdo ligados um ao outro formando um algo-

ritmo,

assim cada usudrio pode desenvolver a aplicacdo que satisfaca a necessidade do

seu sistema BMI.

A plataforma € desenvolvida para quatro tipos de usudrios:

A

programador de plataforma, que pode adicionar novas funcionalidades e testd-las

no software, a nivel de kernell e plug-ins;

programador de aplicacdo, que cria aplicacOes independentes, usando o Openvibe

como biblioteca;

autor, utiliza o Visual Scenario Editor para organizar os modulos de maneira a criar
um cendrio através das caixas. A Figura 12 apresenta a interface de criagdao dos

algoritmos, onde seleciona-se a caixa na barra lateral e arrasta para o centro;

operador de cendrios, que normalmente € um clinico e ndo tem conhecimento do
Openvibe ou computador, apenas monitora e opera as aplicacdes prontas, conforme
a Figura 13 que mostra trés formas de monitoramento: grafica, mapa topografico

2D e mapa topogréfico 3D.

Figura 14 apresenta um cenério disponibilizado pelo software, em que o usudrio é

instruido a empurrar a bola apenas com o pensamento, podendo empurrar para esquerda

ou direita.

 OpenViBE Designer - O 'Y

File Edit Help

DEEE X% & [ @ Qo Ff| @ o [ b & | Time:00oms
2% generic-stream-readeraml = € l ®3Boxes b TF

EN " Show unstable

Name

b [ Acquisition and network 10
b [ Classification

b [ Data generation

b [ Evaluation

b [ Examples

b [ Feature extraction

b [ File reading and writing
b [ Scripting

b [ Signal processing

b [ Stimulation

b [ Streaming

b [ Tests

b [ Tools

b [ visualisation

q u@ 4 '

Figura 12: Interface de desenvolvimento do Openvibe Designer - Nivel de utilizacdao do

Autor.
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[Defauit tab}

Q Signal display £ 2D topegraphic map

o 3D topographic map

[F7 % Bapicaton - pemerea by Openviee — =

Figura 14: Cendrio handball - Nivel de utilizacdo do Usuério (PRADA, 2010).

Além das propriedades apresentadas, o Openvibe permite que seja realizada a aquisicao
dos dados de um utilizador enquanto este realiza uma tarefa mental especifica, e logo esses
dados sao analisados de maneira offline, sendo possivel calibrar os parametros do utili-

zador, bem como a eliminacdo de artefatos e a realizacdo do pré-processamento desses
dados.

5.2.2 Coletando os dados

Para a coleta de dados realizou-se a aquisi¢do de sinais cerebrais durante a execugao
de um protocolo, com 4 individuos do sexo feminino: 2 videntes e 2 cegos congénitos. Os
videntes executaram o teste com os olhos vendados e foram orientados a permanecer com
as palpebras fechadas. Os individuos foram submetidos a identificar diferentes objetos de
formas geométricas sélidas, a fim de estimularem sua habilidade espacial. Foram utiliza-

dos trés objetos: cubo, piramide e paralelogramo. Foram coletadas 6 amostras de cada
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individuo, as quais tiveram um intervalo de no minimo 10 minutos. Cada amostra consis-
tiu em 6 sequéncias dos objetos, em que os individuos identificaram 18 vezes os objetos
em cada amostra. Todos os testes foram realizados mediante aprovagao do Comité de
Etica em Pesquisa na Area da Sadde! (CEPAS) e a assinatura do Termo de Consentimento
Livre? (TCL).

As coletas foram realizadas de acordo com o seguinte protocolo:

1. foi fornecido aos individuos participantes das coletas um protocolo com orientacdes
gerais, tais como lavar cabelo com xampu neutro, ndo ingerir cafeina até 4h antes

da coleta;

2. a coleta foi realizada em uma sala, onde estavam presentes a pesquisadora, assis-

tentes e o participante do experimento;

3. foram tomados cuidados para que nao houvessem interrupg¢des, poluicdo sonora e

temperatura desagradavel;

4. com o equipamento devidamente organizado, foi posicionada a touca sobre a cabeca

do individuo;

5. logo os eletrodos foram estimulados até que apresentassem impedancia baixa o

suficiente para realizar a coleta de sinais cerebrais;

6. uma camera foi posicionada a frente do individuo, a fim de permitir que as coletas

fossem gravadas e posteriormente analisadas;

7. o individuo foi orientado a identificar 3 objetos geométricos: cubo, piramide e pa-

ralelogramo;

e Sequéncia dos objetos

Para realizar as seis amostras foi definido inicialmente um conjunto de seis
sequéncias diferentes com os objetos cubo, piramide e paralelogramo. Essas
sequéncias representam o total de combinagdes possiveis para os trés objetos.

A Figura 15 mostra as sequéncias dos elementos.

ICCAAE:344172114.3.0000.5324 - Disponivel em Anexo 1
Disponivel em Anexo 2
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Figura 15: Sequéncia dos objetos utilizados na coleta. Cada letra seguida de um nimero
representa uma das combinagdes possiveis para os trés objetos.

Cada amostra foi realizada através da combinacao das seis sequéncia (S1...S6)
definida na Figura 15. Por exemplo, um individuo A recebe os objetos conti-
dos em S1, S2, S3, S4, S5 e S6 e realiza-se uma coleta. Em um segundo mo-
mento, 0 mesmo individuo recebe as sequéncias dos objetos reordenadas, ou
seja, S2, S1, S3, S4, S5 e S6 e novamente realiza-se uma nova coleta. Repete-
se o processo 6 vezes, resultando em 6 medicdes de tempo. As sequéncias

apresentadas em cada uma das amostras sao:
— Amostra 1: S1, S2, S3, S4, S5, S6
— Amostra 2: S1, S2, S3, S4, S5, S6
— Amostra 3: S6, S3, S2, S5, S1, S4
— Amostra 4: S2, S5, S1, S4, S6, S3
— Amostra 5: S5, S4, S6, S2, S5, S1
— Amostra 6: S4, S1, S5, S3, S6, S2

8. ao inicio da coleta, o individuo foi instruido a identificar cada objeto apds um
estimulo sonoro (esse estimulo permitiu uma marcag¢do de tempo precisa - inicio
e ao final da identificacdo de cada objeto). O sinal sonoro foi emitido através do

software Openvibe;

9. os dados foram gravados através do software Openvibe, utilizado para a gravacio e

monitoramento dos impulsos cerebrais;



54

10. o individuo realizou o teste tocando no objeto e no instante que julgou necessario,
apos o estimulo sonoro, verbalizou o nome da forma, a Figura 16 mostra os objetos

sendo colocados na mao de uma das participantes.

Figura 16: Momento em que os objetos foram colocados na mao de um dos individuos.

11. quando o objeto € verbalizado, o passo 7 € executado novamente até que se conclua
o teste, terminando a sequéncia dos objetos.
5.2.2.1 Agquisicdo dos sinais cerebrais

A aquisi¢do dos sinais cerebrais foi feita com o hardware Actichamp em conjunto
com o software Openvibe, o qual apresenta um moédulo apropriado para o amplificador.

As configuragdes do servidor Openvibe para a aquisicdo com Actichamp:
e Nuimero de canais: 32
e Sampling Frequency: 512 Hz
e Impedancia: 10 - 1kOhm

A Figura 17 apresenta o automato utilizado para aquisi¢do dos sinais cerebrais durante a

identificagcdo dos objetos.

e “Acquisition client” : Este algoritmo recebe dados de um amplificador EEG e o
distribui para o cendrio. Abre um canal de comunicacdo para ler informagdes do
experimento, sinal, estimulos e dados de localizacdo do canal enviado através do

amplificador.

e “GDF file writer” : Grava dados de informacao do experimento de entrada, sinais e

estimulos para um arquivo com formato GDF.
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e “Keyboard stimulator” : Permite que seja enviado estimulos de acordo com a tecla

pressionada, este plugin traduz a tecla pressionada em estimulos OpenVibe;

e “Sound Player” : Esta caixa € utilizada para emitir um sinal sonoro, permite con-
figurar estimulos sonoros utilizando “Play” para marcar o inicio da gravagdo dos

dados e “Stop” para marcar o final.

o “Stimulation listner” : Imprime os registros dos estimulos recebidos, utilizando o

nivel de registro especificado pelo usuério.

e “Signal display ” : Permite que o usudrio visualize o fluxo de sinal recebido.

Acquisition client

[Keyhuard stimulato rj
o

Sound Player

*1'*1

GDF file writer

il
=l
l

Signal display

In]Qut|Set

=]
=]
=]

[Etimulaticfn Ii;tener]

In|Cut|Set

Figura 17: Automato utilizado para a gravac@o e monitoramento dos sinais cerebrais.

5.3 Pré-processamento

Os sinais foram gravados através do software Openvibe, sem a utilizacio de filtros,
sendo gravados diretamente no formato GDF (Graph Data Format). Sendo assim os filtros
foram aplicados posteriormente, no momento em que foi feita a conversao dos dados
para CSV (Comma-Separated Value). Para a conversdo dos dados, ainda no Openvibe,
utilizou-se um algoritmo para transformar os dados GDF em CSV e a aplicagdo de filtros.
Os dados foram tratados para melhorar a leitura dos sinais. A Figura 18 mostra o autdmato

utilizado.
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Simple DSP
In|Out|5et
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In|Qut|5et In|Qut|5et

[c SV Filé Writer]

<]
]
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Figura 18: Automato para transformar os dados GDF em CSV.

A caixa Temporal Filter foi utilizada para filtrar os sinais EEG brutos, inicialmente
os dados foram alisados por filtragem Butterworth de quarta ordem, tal como ilustrado
na Figura 19. Ainda na mesma figura € possivel verificar a faixa de frequéncia entre 3.5
e 30Hz, que permite adquirir as ondas de interesse para esse trabalho: Delta, Teta, Alfa
e Beta. A caixa Simple DSP ¢ utilizada para aplicar uma férmula matemaética para cada
amostra de entrada, e apresentar o sinal resultante na saida, aplicou-se a equacdo x*x,

para retirar o sinal negativo dos dados, conforme pode ser visualizado na Figura 20.

e Configure Temporal Filter settings @
Filter Method Eutterwort E
Filter Type Band Pass E
Filter Order 4
Low Cut-off Frequency (Hz) 3.5
High Cut-off Frequency (Hz) |30
Band Pass Ripple (dB) 0.5

+ Override settings with configuration file

= Load... ‘ lE Save... I li; Default‘ l Revert I l Apply ‘ l Cancel I

Figura 19: Mo6dulo Temporal Filter.
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0 Configure Simple DSP settings @
Equation |2

+ Override settings with configuration file

| = Load... HE Save... HE DefauItH Revert H Apply H Cancel ‘

Figura 20: Médulo Simple DSP.

As principais etapas do pré-processamento dos dados CSV constitui-se em: Limpeza

dos dados, elimina¢do de ruidos e a transformacgdo dos dados CSV para o formato ARFF.

5.3.1 Limpeza dos dados

Para o processo de limpeza de dados inicialmente foram retiradas as colunas conside-
radas desnecessdrias para o estudo. A coluna “Time” foi retirada logo ap6s a adi¢ao das
classes (cubo, piramide, paralelogramo) que foram marcadas de acordo com o tempo, o
tempo foi marcado através do registro do estimulo sonoro. Um exemplo deste processo

pode ser observado na Tabela 8.

Tabela 8: Marcagdo do tempo em que um dos sujeito manipulou os objetos de uma amos-
tra. A disposi¢ao dos objetos foi dada de acordo com a lista de sequéncias da se¢ao 7.2.2
item 7.

Tempo Objeto

6.945 -8.414 cubo

13.352 - 14.477 piramide
19.570 - 20.820 paralelogramo
25.852 -26.758 cubo

31.883 - 33.195 paralelogramo
38.695 - 39.914 pirdmide
45.727 - 47.195 pirdmide
52.352 -53.352 cubo

58.758 - 59,977 paralelogramo

A Figura 21 ilustra esta primeira etapa, (a) representa os dados brutos, no formato
CSV, ja aimagem (b) mostra os dados apds terem as casas decimais reduzidas, as classes

inseridas, retirada a coluna “time” e o cabecalho com o0 nome dos canais.
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Time(s) Fpl Fz F3 F7 FT3
9,758 1,65E+01 4,64E+00 5,51E-01 1,22E+01 3,15E+01
9,76 5,63E+00 1,63E+01 5,77E+400 4,34E+00 3,17E+01
9,762 7,61E-01 3,02E4+01 1,32E+01 1,20E+00 3,47E+01
9,764 6,11E-02 3,45E+01 1,37E+01 1,55E+00 4,39E+01
9,766 4,71E-01 2,51E+01 6,13E+00 7,12E+00 8,55E+01
9,768 3,23E+00 1,12E+01 1,65E-01 2,35E+01 1,41E+02
9,77 8,0SE+00 2,91E+00 2,67E+00 4,73E+01 1,94E+02
9,771 9,70E+00 7,85E-01 7,86E+00 6,23E+01 2,12E+02

(a) Dado bruto

1,65E+01 4,64E+00 5,51E-01 1,22E+01 3,15E+01 CUBO
3,63E+00 1,63E+01 5,77E+00 4,34E+00 3,17E+01 CUBO
7,61E-01 3,02E+01 1,32E+01 1,20E+00 3,47E+01 CUBO
6,11E-02 3,45E+01 1,37E+01 1,55BE+00 4,99E+01 CUBO
4,71E-01 2,51E+01 6,13E+00 7,12E+00 8,55E+01 CUBO
3,23e+00 1,12E+01 1,65E-01 2,35E+01 1.41E+02 CUBO
8,05E+00 2,91E+00 2,67E+00 4,73E+01 1,94E+02 CUBO

(b) Dado apés a limpeza

Figura 21: Tlustrac@o dos dados ap6s a limpeza dos dados e adi¢@o das classes.

5.3.2 Transformacao dos dados

Os dados foram transformados para o formato ARFF (Attribute Relation File Format),
que é um arquivo de texto ASCII que descreve uma lista de instancias que compartilham
um conjunto de atributos. Este formato foi desenvolvido para ser utilizado especifica-
mente com a ferramenta Weka. Em uma visao global, os arquivos ARFF apresentam duas
secoes diferentes: o cabecalho (Header) e os dados (Data) (TAVARES; BOZZA; KONO,
2007).

A se¢ao do cabecalho (Figura 22) tem os campos: Relation, define o nome do pro-

blema; Attribute, define cada atributo e seu tipo de dado.

Brelation Sujeitol

Battribute C3 numeric

Battribute CPS numeric

Battribute CPl numeric

Battribute PZ numeric

Battribute P3 numeric

Battribute P7 numeric

Battribute 01 numeric

Battribute class {cubo,paralelogramo,piramide}

Figura 22: Modelo de arquivo do formato ARFF.



59

A sec¢do dos dados (Data) contém uma instancia por linha que tem os valores de todos

os atributos na sequéncia listada na secdo do cabecalho. A Figura 23 ilustra a secdo dos

dados.

Bdata

.13E+02,1.62E+02,8.82E+01, 1.
.09E+02,1.71E+02,8.56E+01, 1.
.17E+01,1.17E+02, 4.48E401, 5.
.90E+01,5.54E+01,1.01E4+01, 1.
.85E+00,2.23E4+01,1.57E-01, 7.
.09E-01,1.37E+01,3.08E-01,1.
.78E+00,1.97E4+01,1.23E-01, 1.
.01E+01,3.66E4+01,5.01E+00, 7.
.33E+01,5.35E+01,1.48E+01, 9.
.54E+01,5.29E+01,1.76E+01, 4.
.61E+01,3.21E+01,9.11E400, 1.
.59E+01,9.26E4+00,6.37E-01, 1.

o
(=]
o
(=]

LS YU R R e I R - B

06E+02, 1.
02ZE+02,1.
43E+01, 9.
24E+01, 3.
46E-02,7.
ESE+00,1.
14E+00, 1.
06E-03, 4.
SSE-01,7.
48E-01, 5.
18E+00, 9.
44E+01, 6.

44E+032,
49E+02,
49E+01,
62E+01,
E4E+00,
23E+00,
32E+00,
35E+00,
61E+00,
OSE+00,
61E-02,
S51E+00,

.6TE+01,8,
.41E+01,8,
.95E+01,4,
.28E+00,1
.25E-02,7.
.36E-03,8,
. T4E+00,32
.26E+01,1,
.TEE+01,3.
.9TE+01,4,
.45E+01,2,
LTEE-01,1.

S5E+01,5.
S4E+01, 5.
48E+01,

T4E-01, 2
33E-02,2
49E+01,1.
S6E+01, 7.
0SE+01,9.
S0E+01, 4.
10E+01, 8.

Figura 23: Modelo de arquivo do formato ARFF.

5.4 Escolha da Técnica

49E+01, cuba
81E+01, cuba

2.93E+01, cubo
.14E+01, 4.

.36E-01, cubo
.08E+00, cubo
.54E+00, 3.

§8E+00, cubo

83E-01, cuba
3TE+00, cuba
49E+00, cuba
90E+00, cubo
§6E+00, cubo
26E-02, cuba

A ferramenta utilizada para a realiza¢do do estudo de caso foi o Weka?®, que apre-

senta diversos métodos para mineracao de dados. Alguns métodos implementados pela

ferramenta podem ser visualizados na Tabela 9.

Tabela 9: Métodos implementados pelo Weka

Tarefa

Técnica

Classificagao

SVM

Arvore de decisio induzida, Regras de aprendiza-
gem, Naive Bayes, Tabelas de decisdo,Regressao lo-

cal de pesos, Perceptron, Perceptron multicamada,

Predicao numérica

instancias, Tabela de decisido

Regressao linear, Geradores de drvores modelo, Re-

gressdo local de pesos, Aprendizado baseado em

Agrupamento

EM, Cobweb, SimpleKMeans, DBScan, CLOPE

Associagdo

Apriori, FPGrowth, Predictive Apriori, Tertius

A escolha desta ferramenta ocorreu pelo fato de que € disponibilizada gratuitamente,

apresenta interface acessivel e apresenta diversas técnicas de mineragdo de dados. A

Figura 24 apresenta a interface da ferramenta para a area da tarefa de classificacdo. Os

itens selecionados em vermelho correspondem a configuracao utilizada neste estudo de

caso.

3http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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i ~ Classifier output
(®) Use training set

) Supplied test set Set

e

) Cross-validation
) Percentage split % 66 )

[ More options... J

(Mom) class v

Start Stop
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-
v
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Figura 24: Configuracdo da tarefa de classificacdo utilizando o algoritmo J48.

O algoritmo J48 foi escolhido para este estudo por ser uma técnica de arvore de de-
cisdo desenvolvida para ser utilizada no Weka. A técnica de arvore de decisdo tem como
ponto forte a eficiéncia em termos de tempo e processamento, além disso apresenta um
meio intuitivo para analisar os resultados, pois mostra como estrutura final do classifica-
dor, uma forma de representacdo simbolica simples e normalmente de ficil interpretacao,
o que facilita a compreensdo do problema em anélise (GARCIA, 2003). A facilidade e
a forma de representacdo simbolica gerada pelo algoritmo foram fatores fundamentais,
J& que o trabalhou visou a compreensao dos dados através da drvore de decisdo e ndo a

classificagao.

5.4.1 Graficos gerados

Foram gerados modelos gréaficos para cada amostra dos individuos, as Figuras 25 e
26 referem-se respectivamente a um individuo vidente e um cego. Os dados pertencem a
amostra 1, sendo representado somente 0 momento em que ambas manuseiam e identifi-

cam pela primeira vez o cubo.
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Figura 25: Representacdo grifica dos dados EEG de um vidente. Os valores do eixo Y
correspondem ao sinal elétrico dos canais cerebral. Foram acrescentados valores de 1000
a 32000 nos sinais elétricos para permitir que cada canal ficasse em uma escala diferente
como, por exemplo, os valores obtidos do canal 1 (FP1) acrescidos 1000; canal 2 (Fz)
acrescidos de 2000; canal 3 (F3) acrescidos de 3000 e assim sucessivamente até o canal
32 (FP2) que foram acrescidos 32000. Ja o eixo X diz respeito aos milissegundos.
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Figura 26: Representacdo grifica dos dados EEG de um cego. Os valores do eixo Y
correspondem ao sinal elétrico dos canais cerebral. Foram acrescentados valores de 1000
a 32000 nos sinais elétricos para permitir que cada canal ficasse em uma escala diferente
como, por exemplo, os valores obtidos do canal 1 (FP1) acrescidos 1000; canal 2 (Fz)
acrescidos de 2000; canal 3 (F3) acrescidos de 3000 e assim sucessivamente até o canal
32 (FP2) que foram acrescidos 32000. J4 o eixo X diz respeito aos milissegundos.
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A Figura 25, apresenta o grafico com a atividade cerebral de um vidente, em que se
verifica picos, que estao marcados com circulos vermelhos, na atividade em trés momen-
tos: 10.03 a 10.07, 10.54 a 10.58 e 11.16 a 11.28ms. O primeiro milissegundo (10.03-
10.07ms) provavelmente refere-se ao instante em que o individuo tocou o objeto, logo
de 10.03 a 11.16ms o individuo fez o reconhecimento do objeto e por fim, de 11.16 a
11.28ms o individuo verbalizou o nome do objeto geométrico.

Por meio da Figura 26 € possivel identificar que os picos de atividade cerebral, do
sujeito cego, deram-se em trés momentos: 7.016 - 7.086ms, 7.824-7.895ms e 7.824 -
8.105ms. De acordo com o controle das atividades, estes picos referem-se aos momentos
em que o sujeito identifica o objeto e verbaliza o nome, neste caso um cubo.

Sendo assim, através da observacdo dos graficos ilustrados nas Figuras 25 e 26 é
possivel identificar o momento em que os individuos apresentaram maior atividade cere-
bral durante o a manipulacdo e reconhecimento do objeto. Entretanto, ndo foi possivel
realizar distingdo dos canais que apresentaram maior atividade durante os picos, pois 0s
dados sao muito semelhantes. Logo, para permitir uma maior precisao e entendimento da

atividade cerebral optou-se por utilizar arvores de decisao.

5.5 Execucao do Algoritmo J48

A partir dos dados gravados nas coletas de sinais cerebrais realizadas conforme o
protocolo citado na secdo 5.2.2, foram feitos diferentes testes utilizando arvore de decisao.
Estes testes basearam-se na variacao dos seguintes parametros: nimero de canais, valores

dos sinais e a ordem de execucdo das tarefas. A Figura 27 ilustra a hierarquia dos testes,

em que o teste 1 originou os demais testes realizados no Weka.

=

= Teste 7

Figura 27: Hierarquia dos testes realizados com a ferramenta Weka.
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Testes realizados com os dados das coletas de sinais cerebrais:

e Teste 1: O primeiro teste foi feito com os 32 canais. Inicialmente através dos
registros do tempo foi realizado a classificagdo dos objetos entre cubo, piramide
e paralelogramo. Apo0s a classificacdo dos objetos, foi feita a limpeza retirando a
coluna do tempo e o cabecalho com o nome dos canais. Por fim os dados CSV

foram transformados para o formato ARFF para serem executados no Weka.

e Teste 2: O segundo teste foi realizado a partir dos dados do teste 1, porém foram
testados somente os dados dos canais considerados prioritarios para a execucao da
tarefa, ou seja, as dreas consideras essenciais para a manipulacdo e identificacdo
de objetos geométricos. Ao todo sdo 15 canais, que envolvem os lobos parietal,
occipital e central. Os canais sdo: P7, P3, PZ, P4, P8, C3, CZ, C4, CP1, CP2,
CP6, CP5, O1, O2 e OZ. Os canais nao utilizados foram retirados diretamente na
ferramenta Weka.

e Teste 3: Este teste foi feito a partir de um arquivo contendo somente as trés pri-
meiras amostras de cada sujeito, com os 32 canais. A sele¢dao das amostras foram
realizadas através da conferéncia do tempo em que cada individuo realizou cada
atividade (amostra). Logo foram realizadas as etapas de pré-processamento como a

limpeza dos dados, inser¢do das classes e transformac¢do dos dados para ARFF.

e Teste 4: Foram utilizadas as dltimas trés amostras de cada individuo, com os 32
canais cada uma. Passando pelas etapas de limpeza, classificagdo dos dados e a

transformacdo para o formato ARFF.

e Teste 5: O teste 5 foi realizado através do conjunto de 32 canais, os dados foram
compilados em um sistema que agrupou os maiores valores contidos a cada 10
linhas de cada coluna (canal), criando assim um novo arquivo CSV somente com
os maiores valores de cada eletrodo, em um intervalo de 10. Os dados foram limpos

e logo transformados para ARFF.

o Teste 6: Este teste foi realizado com base no teste 5, em que foram testados
os maiores valores dos canais, no entanto foram utilizados somente os 15 canais
considerados prioritarios para a realizacdo da tarefa. Como ja citado, os canais
considerados foram: P7, P3, PZ, P4, P8, C3, CZ, C4, CP1, CP2, CP6, CP5, O1, O2
e OZ.

e Teste 7: Os modelos gerados deste teste foram realizados a partir do agrupamento
dos dados, com os maiores valores de cada grupo de cada um dos 32 canais, baseado
no teste 5. Foram gerados 6 modelos para cada amostra, com as janelas de tamanho
25, 50 e 100 variando a porcentagem do nimero minimo de objetos entre 10% e

1% da quantidade de instincias de cada amostra.
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Os testes foram compilados com o algoritmo J48, a op¢do utilizada para o teste foi
“Use training set” que neste caso usa para fazer o teste no mesmo conjunto que de trei-
namento, que serd usado para construir o classificador. Esta op¢cao permite que tenhamos
uma boa porcentagem de acerto. As demais configuragdes, em “GenericObjetEditor” em
geral os parametros utilizados foram padrdo, com excecao do “MinNumObj”, que deter-
mina o nimero minimo de instincias por folhas. A Figura 28 apresenta a configuracio

padrao para a utilizacao do algoritmo J48.

binarysplits | Falee e

confidenceFactor  |0.25

debug | False o
minMumObj |2
numFolds |3
reducedErrorPruning | False e
savelnstanceData |False £
seed |1
subtreeRaising | True e
unpruned | False v
uselaplace |False Y

Figura 28: Configuracdo padrdo dos paradmetros do algoritmo J48.

As Tabelas 10, 11, 12 e 13 mostram os dados dos modelos gerados dos testes (subse¢do
5.3.4). Os dados apresentados sdo: nimero de canais, nimero de instancias, nimero
minimo de objetos utilizado como parametro na ferramenta Weka, tamanho da arvore
e a porcentagem de instancias classificadas corretamente. Para a alteracdo do nimero
minimo de objetos por folha, os valores escolhidos para este trabalho foram os equiva-
lentes a 1% e 10% do nimero de instancias de cada teste. Foram realizados diversos
testes para identificar os modelos que melhor se adequariam para satisfazer a proposta do
trabalho. Como critério de escolha para o teste que foi usado para verificar a hipdtese
do estudo de caso, considerou-se uma taxa de acerto e arvore de tamanho pequeno para
facilitar a interpretacao.

Através da Tabela 10 pode-se observar que o modelo de teste 7 do sujeito 1 com 70%
de instancias classificadas corretamente apresenta uma arvore de tamanho 127, o que
considerou-se um tamanho de dificil interpretacao. Ja o teste 7 com 46.19% considera-se
uma taxa de acerto baixa pois é abaixo de 50%. Contudo, esta taxa de acerto apresenta
uma arvore de tamanho 15, permitindo uma melhor interpretacdo dos dados, aspecto que o

trabalho, fundamentalmente, prima, ou seja, entender o caminho que os canais percorrem
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através da arvore para atingir os nodos folhas, que neste caso sdo os objetos.

Tabela 10: Dados dos modelos gerados através dos testes realizados - Sujeito 1

Teste | Canais | Instancias | Objetos por folha | Tamanho 4rvore | Instancias corretas
1 32 87516 1% 131 41.28%
10% 11 38.10%
2 15 87516 1% 115 40.60%
10% 13 37.38%
3 32 47622 1% 147 42.56%
10% 9 38.06%
4 32 39894 1% 111 43.83%
10% 11 38.81%
5 32 8708 1% 41 40.93%
10% 7 38.75%
6 15 8708 1% 21 39.08%
10% 9 38.31%
7 32
25 | 3549 1% 105 49.28%
10% 7 38.65%
50 | 1823 1% 135 65.66%
10% 9 43.06%
100 | 1037 1% 127 70%
10% 15 46.19%

A Tabela 12 com os dados do modelo gerado do sujeito 2 mostra que existem dois va-

lores com a taxa de acerto maior que 50% que sdo: Teste 7, janela de 50, nimero minimo

de objetos por folha 1%, tamanho da arvore de 71 e instancias classificadas corretamente

50.66% e o teste 7 janela 100, nimero minimo de objetos por folha 1%, com arvore de

tamanho 119 e 63.13%. Ambos apresentam uma taxa de acerto maior que 50% porém

o tamanho das arvores geradas nao favorecem a interpretacdo dos sinais cerebrais. Ja o

teste 7 com janela 100, objetos minimo por folha 10% gerou uma arvore de tamanho 11

e baixa taxa de acerto de 44.19% foi considerado para andlise por apresentar um tamanho

que favorece a interpretacdo e uma taxa de acerto intermedidria.
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Tabela 11: Dados dos modelos gerados através dos testes realizados - Sujeito 2

Teste | Canais | Instancias | Objetos por folha | Tamanho 4rvore | Instancias corretas

1 32 123883 1% 95 40.83%
10% 11 38.55%
2 15 123883 1% 79 40.10%
10% 9 38.14%
3 32 65669 1% 109 42.70%
10% 11 39.60%
4 32 58214 1% 137 43.09%
10% 13 39.27%
5 32 12341 1% 61 42.41%
10% 11 39.36%
6 15 12341 1% 23 38.77%
10% 7 38.19%

7 32
25 | 5108 1% 107 49.72%
10% 11 40.40%
50 | 2554 1% 71 50.66%
10% 11 42.48%
100 | 1405 1% 119 63.13%
10% 11 44.19%

Por meio da Tabela 12, constata-se que dois modelos apresentaram taxa de acerto
maior que 50%. O modelo gerado através do teste 7 com janela de 50, ainda que tenha
apresentado uma arvore de tamanho 15, considerado favordvel para andlise nao foi es-
colhido para andlise, pois optou-se pela drvore do teste 7, janela 100 com tamanho 15 e
taxa de acerto 43%, pois apresenta 0 mesmo tamanho da arvore mas uma taxa de acerto

intermediaria.
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Tabela 12: Dados dos modelos gerados através dos testes realizados - Sujeito 3

Teste | Canais | Instancias | Objetos por folha | Tamanho arvore | Instancias corretas
1 32 164348 1% 131 37.89%
10% 9 35.67%
2 15 164348 1% 87 36.70%
10% 11 35.38%
3 32 85622 1% 137 39.38%
10% 9 35.70%
4 32 78726 1% 153 40.50%
10% 11 37.00%
5 32 16384 1% 31 36.50%
10% 11 36.73%
6 15 16384 1% 11 35.26%
10% 5 35.88%
7 32
25 | 5108 1% 53 40.78%
10% 3 36.42%
50 | 2554 1% 15 54.24%
10% 11 38.86%
100 | 1405 1% 71 52.07%
10% 15 43.00%

O teste 7 foi escolhido para o sujeito 4. A fim de manter um padrdo para os dados
analisados levou-se em consideragdo os testes escolhidos para os demais sujeitos. Neste
caso a Tabela 13 o teste 7 apresenta arvores com taxa de acerto maior 50% porém com
arvores de tamanho grande. O modelo escolhido foi o com janela de 50, com nimero

minimo de objetos por folha de 10%, tamanho 5 e taxa de 45.54%.
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Tabela 13: Dados dos modelos gerados através dos testes realizados - Sujeito 4

Teste | Canais | Instancias | Objetos por folha | Tamanho 4rvore | Instancias corretas
1 32 104728 1% 95 46.38%
10% 7 44.01%
2 15 104728 1% 51 45.32%
10% 7 43.91%
3 32 54450 1% 133 43.90%
10% 13 39.38%
4 32 50278 1% 107 45.77%
10% 11 40.94%
5 32 10423 1% 93 45.17%
10% 9 39.09%
6 15 10423 1% 15 37%
10% 7 37%
7 32
25 | 4347 1% 43 48.19%
10% 7 43.82%
50 | 2173 1% 65 51.54%
10% 5 45.54%
100 | 1086 1% 153 70.62%
10% 3 44.56%

Entretanto, como pode ser observado nas Tabelas 10, 11, 12 e 13, as colunas tamanho

da arvore e instancias classificadas corretamente, nao indicam valores adequados para

satisfazer este trabalho, pois ndo apresentam uma boa relacdo de tamanho da arvore e

taxa de corregdo.

Diante dos resultados indicados nas tabelas 10, 11, 12 e 13, a técnica de arvore de

decis@o pode classificar melhor os elementos caso 0s parametros permitam que ela seja

maior, o que daria maior capacidade de distin¢do entre as instancias. Entdo, se o objetivo

do trabalho fosse fazer classificacdo dos dados poucos testes apresentam taxa de acerto

maior que 50%. Mas ja que o objetivo deste trabalho € o entendimento dos sinais cerebrais

através da visualizacdo das drvores de decisao, considerou-se que os testes 7 apresentam

boa relagdo entre o tamanho da 4rvore e a taxa de corre¢do, mesmo nao sendo maior que

50%, pois as arvores sdo pequenas e favorecem a interpretagao.
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5.5.1 Modelos gerados
5.5.1.1 Sujeito I - Vidente

Os dados utilizados para gerar a drvore do sujeito 1, apresentam um total de 1037
instancias, com 328 para o cubo, 327 para paralelogramo e 382 para a piramide (Figura
29). Esses dados sdo referentes ao teste 7 (se¢ao 5.5). Neste caso foram utilizados os
dados do maior eletrodo em uma janela de 100 instancias, com o nimero minimo de

objetos de 10%. A arvore gerada apresentou taxa de acerto de 46.2%.

Selected attribute
MName: class Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
Mo, Label Count Weight
1 cubo 328 328.0
2 parale 327 327.0
3 piramide 382 3820
[Class: class (Nom) :]l Visualize All |

382

(1) (2) (3)

Figura 29: Numero de instincias por classe - Sujeito 1. No grafico de barras o eixo x
quando selecionado mostra o valor do atributo escolhido; eixo Y apresenta o nimero
de instancias de cada classe. (1) representa o nimero de instancias da classe cubo;
(2) o numero de instancias da classe paralelogramo; (3) nimero de instancias da classe
pirdmide.

Os canais que apresentaram atividade significativa no modelo apresentado conforme
a Figura 30 foram: TP10, CP6, FP1, F7, FP2, Ol e F3. Os canais FP1, F7, FP2 e
F3 correspondem ao lobo frontal, que de acordo com a Tabela 7 é responsdvel pelas
fungOes executivas e gerenciamento dos recursos cognitivos; o canal TP10 pertence ao
lobo temporal, o qual trata da percepcao de movimentos biolégicos; o canal CP6, pertence
ao lobo parietal e € responsavel pelo sentido tatil. O canal O1 pertence ao lobo occipital

onde ocorre o processamento das imagens.
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Figura 30: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 - Sujeito 1. Os ntimeros circulados em
vermelho representam os possiveis caminhos para a classificacdo de cada tarefa.

Através do modelo gerado (Figura 30), podemos verificar que o sujeito 1 apresentou

as seguintes caminhos:



72

Tabela 14: Caminhos apresentados na arvore gerada para a classificacdo das tarefas -

Sujeito 1
Caminho Canais Classe
1 TP10, CP6 Paralelogramo
2 TP10,CP6 Cubo
3 TP10, FP1 Piramide
4 TP10, FP1, F7 Cubo
5 TP10, FP1, F7, FP2 Pirdmide
6 TP10, FP1, F7, FP2,01 Piramide
7 TP10, FP1, F7, FP2,01,F3 Piramide
8 TP10, FP1, F7, FP2,01,F3 Paralelogramo

Na Tabela 14 os caminhos 6,7 e 8 mostram que o sujeito 1, vidente, apresentou ativi-

dade relevante no canal O1, que pertence ao lobo occipital, para fazer o reconhecimento

dos objetos que sdo respectivamente: Pirdmide, Paralelogramo e Piramide.

5.5.1.2  Sujeito 2 - Vidente

Os dados utilizados para gerar o modelo do sujeito 2 apresentam 1037 instancias,

sendo 442 para cubo, 509 para o paralelogramo e 454 para a piramide (31). A arvore

ilustrada na Figura 32 foi executada com o algoritmo J48 e refere-se ao um vidente. Os

dados sao referentes ao teste 7 (se¢do 5.5), com os maiores valores dos canais em uma

janela de 100 instancias. Utilizando a configuragdo de nimeros minimos por objetos,

na ferramenta Weka, de 10% apresentou uma arvore de tamanho 11 e taxa de acerto de

44.19%.
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Selected attribute
Mame: class Type: Mominal

Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0(09%)

Mo. Label Count Weight
1 cubo 442 4420
2 parale 509 509.0
3 piramide 454 454.0

[Class:class {(Nom) lJl Visualize All J

(1) (2) (3)

Figura 31: Numero de instancias por classe - Sujeito 2. No grafico de barras o eixo x
quando selecionado mostra o valor do atributo escolhido; eixo Y apresenta o nimero
de instancias de cada classe. (1) representa o nimero de instancias da classe cubo;
(2) o numero de instancias da classe paralelogramo; (3) nimero de instancias da classe
piramide.

Na Figura 32 observa-se que os canais que apresentaram atividade relevante foram:
F3, 0Z, T7, FT9 e TP9. O lobo frontal F3 e FT9, responsédvel pelas fun¢des cognitivas
e raciocinio; T7 e TP9 o lobo temporal, é responsavel pela percepcdo de movimentos

bioldgicos e o lobo occipital, canal OZ que envolve a percep¢do visual, bem como o
reconhecimento de objetos.
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Figura 32: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 - Sujeito 2. Os nimeros circulados em
vermelho representam os possiveis caminhos para a classificacdo de cada tarefa.

A arvore (Figura 32) apresenta os seguintes caminhos:

Tabela 15: Caminhos apresentados na drvore gerada para a classificacdo das tarefas

Caminho Canais Classe

1 F3,0Z, T7, FT9 Cubo

2 F3,0Z, T7, FT9 Pirdmide

3 F3,0Z, T7 Cubo

4 F3,0Z Piramide

5 F3, TP9 Cubo

6 F3, TP9 Paralelogramo

Os caminhos 1,2,3 e 4 extraidos a partir da arvore representada na Figura 32 indicam
que o canal OZ esta presente nos caminhos que atingem as classes cubo e piramide,
mostrando que o individuo 2 apresentou atividade relevante no lobo ocipital durante a

realizacdo da tarefa de identificacdo desses objetos.
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5.5.1.3 Sujeito 3 - Cego

A Figura 33 apresenta os nimero de instancias por classe utilizada para executar o
algoritmo J48 do sujeito 3, tendo um ndmero total de instancias de 1405. A Figura 34
apresenta o modelo gerado a partir de dados referentes ao teste 7 (secdao 5.5). O modelo

apresentou 43% de taxa de acerto para os dados com os maiores valores e janela de 100.

Selected attribute
Mame: class Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Mo. Label Count ‘Weight |
1 cubo 556 556.0
2 parale 580 580.0
3 piramide 552 552.0
[Class:class (Nom) l][ Visualize All J

(1) (2) (3)

Figura 33: Nudmero de instancias por classe - Sujeito 3. No grafico de barras o eixo x
quando selecionado mostra o valor do atributo escolhido; eixo Y apresenta o nimero
de instancias de cada classe. (1) representa o nimero de instancias da classe cubo;
(2) o numero de instancias da classe paralelogramo; (3) nimero de instancias da classe
piramide.

Os canais existentes na arvore e suas respectivas areas cerebrais sao: TP9 e T7, lobo
temporal; FZ e F7, lobo frontal e CP6, lobo parietal. A andlise feita através da Tabela 7,
mostra que as funcdes envolvidas para o reconhecimento do objeto foram principalmente:
percepcao de movimentos bioldgicos (lobo temporal, TP9 e T7); sensacao tatil (lobo pa-
rietal, CP6); e a area frontal (FZ, F7) responsavel pela tomada de decisao e planejamento
dos movimentos.
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Figura 34: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 - Sujeito 3. No gréfico de barras
o eixo x quando selecionado mostra o valor do atributo escolhido; eixo Y apresenta o
nimero de instancias de cada classe. (1) representa o niimero de instancias da classe
cubo; (2) o numero de instancias da classe paralelogramo; (3) nimero de instancias da
classe piramide.
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Os caminhos indicados a partir do modelo representado na Figura 34 sdo:

Tabela 16: Caminhos apresentados na arvore gerada para a classificagao das tarefas

Caminho Canais Classe

1 TP9, CP6, FZ, TP9 Piramide

2 TP9, CP6, FZ, TP9, F7, FZ Paralelogramo
3 TP9, CP6, FZ, TP9, F7, FZ, T7 Cubo

4 TP9, CP6, FZ, TP9, F7, FZ, T7 Piramide

5 TP9, CP6, FZ, TP9, F7 Piramide

6 TP9, CP6, FZ Cubo

7 TP9, CP6 Paralelogramo
8 TP9 Cubo

Os caminhos mostrados através do modelo gerado para o sujeito 3, que é cego, ndo
apresentaram atividade relevante na drea occipital, pois os canais O1, OZ e O2 nao foram
apresentados no modelo para a classificacdo dos objetos. Entretanto, apresentou atividade

relevante no lobo parietal (CP6) nos caminhos 1,2,3,4 ¢ 5.

5.5.1.4  Sujeito 4 - Cego

A Figura 35 mostra o nimero de instancias de cada classe dos dados utilizados para
gerar a arvore do sujeito 4, com o algoritmo J48. Pode-se observar que o sujeito apre-
sentou um numero de instancias significativamente maior para o objeto paralelogramo,
com total de 934 instancias. A diferengca no nimero de instancias ocorreu pelo fato do
sujeito levar mais tempo para identificar o objeto paralelogramo. O modelo representado
na Figura 36, gerou um modelo com 45% de taxa de acerto, utilizando os maiores valores

em uma janela de 50 instancias.
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Selected attribute
MName: class Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0 (0%)
Mo. | Label Count Weight
1 cubo 480 480.0
2 parale 934 9340
3 piramide 759 758.0

Class: class (Nom)

¥|| Vvisualize All |

(1)

i)

(3)

Figura 35: Numero de instancias por classe - Sujeito 4. No grafico de barras o eixo x
quando selecionado mostra o valor do atributo escolhido; eixo Y apresenta o nimero

de instiancias de cada classe.

(1) representa o nimero de instincias da classe cubo;

(2) o numero de instancias da classe paralelogramo; (3) nimero de instancias da classe

piramide.

Através da arvore gerada do sujeito 4, cego congénito, observa-se atividade significa-

tiva nos canais O2 e P3. Estes canais envolvem duas grandes areas, que € lobo occipital

(02), responsavel pela capacidade visual e o lobo parietal (P3), que estd empregado a

funcao tatil.
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Figura 36: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 - Sujeito 4. Os nimeros circulados em
vermelho representam os possiveis caminhos para a classificagdo de cada tarefa.

Os caminhos que podem ser indicados diante da arvore gerada para o sujeito (Figura
36) sao:

Tabela 17: Caminhos apresentados na arvore gerada para a classificacdo das tarefas.

Caminho Canais Classe

1 02 Piramide

2 02, P3 Paralelogramo
3 02, P3 Piramide

Neste caso todos os caminhos gerados apresentam atividade relevante no canal O2,
que esta localizado no lobo occipital e os caminhos 2 e 3 mostram atividade relevante no

canal P3 do lobo parietal.

5.6 Analise e Discussao dos dados

Segundo (GARDNER, 1995) existe um sistema perceptual comum entre a modalidade
tatil e visual, em que individuos que possuem visdao normal conseguem atingir insights a
partir de uma combinacao de modalidades que sdo acessiveis ao cegos somente a partir
da esfera tatil.

Sendo assim a hipdtese deste trabalho sugere que individuos videntes e cegos utilizam
diferentes dreas do cérebro para “visualizar” objetos espaciais. Videntes, utilizam o lobo
occipital, que € responsavel pela visualizacdo, e cegos prioritariamente o lobo parietal,
area responsavel pelo percepc¢ao tatil.

A fim de verificar a hipdtese em questdao foram realizados testes utilizando arvore de

decisdo com o algoritmo J48 no software de mineracdo de dados Weka. As arvores ge-
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radas através da execucdo do algoritmo J48 ndo apresentaram taxas de acerto satisfatoria
para uma tarefa de classificacdo. Uma vez que o a ideia deste trabalho ndo € classificar
os dados, € importante salientar que para a andlise do estudo de caso desta dissertacdo a
taxa de acerto foi levada em consideracdo para a selecao das arvores que foram apresen-
tadas. Todavia, a taxa de acerto ndo foi determinante para o entendimento dos caminhos
dos eletrodos, ja que o intuito foi analisar visualmente as arvores geradas para verificar e
compreender as atividades cerebrais durante a identificacdo dos objetos geométricos.

A Tabela 18 apresenta o resumo das dreas que tiveram algum canal nas ramifica¢des
das arvores geradas para cada sujeito. Com base na Tabela 18 verifica-se que os sujeitos
videntes (sujeito 1 e 2) utilizaram o lobo occipital para a identificacdo de objetos espa-
ciais, sugerindo que a hipdtese de que videntes ativam o lobo occipital € verdadeira. Ja
os sujeitos cegos (sujeito 3 e 4) tiveram eletrodos que pertencem ao lobo parietal nas
ramificacOes das drvores geradas, drea que é responsavel pela percepg¢ao tétil, indicando
que a hipétese de que cegos utilizam o lobo parietal para identificar objeto também é ver-
dadeira. No entanto, o sujeito 4 (cego) apresentou o canal O2 (lobo occipital) na arvore
gerada. A relevancia nos sinais cerebrais da drea occipital pode decorrer da ideia de
AMEDI et al. (2010) que o fato de que muitas vezes a ativacdo do cortex occipital indi-
cou ser um reflexo dos processos de imagens visuais mentais desencadeadas por outras
modalidades, ou seja, a ativacdo do lobo occipital durante o toque pode ser a base da

plasticidade cruzada observada nos cegos congénitos.

Tabela 18: Areas cerebral que estavam presente nos modelos de cada individuo. A letra
X representa as dreas que apresentaram os canais nas ramificagdes das arvores geradas e
NDA significa que a drea ndo apresentou canais nas ramificacoes das arvores dos modelos
gerados.

Area Sujeito 1 Sujeito 2 Sujeito 3 Sujeito 4
Frontal X X X NDA
Temporal X X X NDA
Parietal X NDA X X
Occipital X X NDA X

Além disso, pode-se perceber que os sujeitos cegos utilizam outras habilidades além
do tato para fazer o reconhecimento dos objetos, fato que vai ao encontro da afirmacao de
VIVEIROS (2013) que pessoas que nascem ou perdem a capacidade de enxergar utilizam
de outros sentidos para compensar a auséncia da visao.

Ainda que os sujeitos cegos e videntes tenham apresentado resultados positivos para

a hipétese colocada neste trabalho, entende-se a necessidade de realizar inimeros testes.



6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho envolve diferentes dreas do conhecimento, como ciéncia da computagao,

neurociéncias e biologia.

A neurociéncia € o estudo cientifico do sistema nervoso, que abrange o seu funcio-
namento, desenvolvimento e estrutura. Sendo o cérebro o principal componente do sis-
tema nervoso, € através do seu funcionamento que se exerce processos mentais como

concentracao, pensamento, capacidade de aprendizado e controle motor.

O EEG ¢ baseado em registros de atividade elétrica cerebral medida na superficie
do escalpo. Alteracdes muito pequenas na atividade elétrica dentro do cérebro sao cap-
tadas pelos eletrodos (EYSENCK; KEANE, 2010). Sendo assim, esses equipamentos
possuem alta resolucdo temporal, capaz de medir a atividade em pequenos periodos de
tempo, como em milésimo de segundo. O EEG é muitas vezes utilizado com os BMI’s,
que sdo ferramentas que permitem a comunicagao entre individuos e maquinas externas,
sem que exista estimulos musculares criados pelo cérebro (MACHADO et al., 2009). Es-
sas ferramentas permitem que se apliquem técnicas de captura de sinais cerebrais ndo
invasivas que podem fornecer informacdes elétricas das regides do cérebro (SILVEIRA,
2013). Este estudo utilizou a coleta de sinais cerebrais ndo invasiva, em que os dados dos
sinais cerebral foram gravados, o que permitiu o tratamento e analise dos dados, como a
aplicagdo de técnicas de arvores de decisao.

As ADs consistem em classificadores que apresentam uma estrutura de drvore condi-
cional, em que cada n6 especifica um teste que ird ser realizado em um unico atributo,
sdo utilizadas como ferramentas de classificacdo e previsdo de dados. As ADs geram re-
gras que explicam o comportamento dos dados e um modelo de classificagao (SILVEIRA,
2013). Além disso geram modelos faceis de entender e interpretar.

Este trabalho teve como objetivo apresentar uma metodologia para o uso de arvores
de decisdo como meio de compreender a atividade cerebral a partir de um estudo de caso
com o reconhecimento de objetos espaciais.

Os passos da metodologia proposta foram aplicados no estudo de caso, que analisou
sinais EEG de individuos cegos e videntes com o algoritmo J48. A metodologia mostrou-

se vidvel, pois uma vez seguindo as etapas propostas, ao final do estudo de caso, foram
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gerados modelos de drvores de decisdo que permitiram sugerir que a hipétese € verdadeira.
A aplicacdo da técnica de arvore de decisdo mostrou-se cabivel para andlise dos sinais
EEG, indicando os canais com atividade relevante para o processo de identificagao dos
objetos.

Retomando a hipé6tese de que videntes e cegos utilizam areas diferentes do cérebro
para “visualizar” objetos espaciais. Em videntes, prioritariamente o lobo occipital € ati-
vado e em cegos, prioritariamente, o lobo parietal é ativado. Sugere-se a confirmacao
desta hipdtese para os sujeitos videntes que indicaram atividade significativa no lobo oc-
cipital e os cegos que apresentaram atividade relevante no lobo parietal.

Através das andlises dos modelos gerados neste trabalho, foi possivel constatar que
um dos sujeitos cegos apresentou atividade relevante no lobo occipital, assim como os
videntes apresentaram atividade relevante na drea parietal, indicando uma semelhanca
entre as atividades cerebrais dos sujeitos. Entretanto, uma vez que foram encontradas
semelhancgas e diferencas entre as arvores geradas para cada sujeito, que pode ser expli-
cado com base na afirmagdo de SILVEIRA (2013) e na neurociéncias (LENT, 2008), o
cérebro desempenha determinadas fun¢des em regides especificas para todos os seres hu-
manos, mas também, cada sujeito pode executar uma mesma tarefa de maneira propria.
Ao manipular um objeto com as maos, por exemplo, os individuos podem imaginar os
objetos ou também apresentar estimulos nas dreas responsdveis pela execu¢do motora, o
que pode resultar em muitos sinais em dreas cerebrais diferentes.

Neste contexto surgem os questionamentos: cegos congénitos realmente apresentam
atividade significante no lobo occipital? O lobo occipital apresentard atividade signifi-
cativa durante uma tarefa de imaginacao de objetos espaciais? Serd possivel encontrar
algum padrio entre os caminhos apresentados pelas arvores geradas dos sujeitos? Com
isso, entende-se que este estudo € inicial e a necessidade de realizar um nimero maior de
testes.

Além disso, entende-se a necessidade de levar em considerag@o o problema de conducao
de volume, através da aplicacdo de técnicas de separacdo cega de fontes, que trata basica-
mente em recuperar o conjunto de sinais (fontes) a partir da observacao (feita através dos
eletrodos) que sao misturas desconhecidas de sinais, ou seja, os sinais elétricos dos canais
podem interferir um nos outros (LEITE, 2004). Em busca de aprimorar este trabalho,

baseado nas questdes levantadas, vislumbra-se como trabalhos futuros:

e Realizar teste com um ndmero maior de individuos, a fim de obter maior precisao

nos resultados;

e Aplicar a metodologia proposta com um protocolo diferente, neste caso outras ati-

vidades que ndo envolvam somente a manipulacdo de objetos geométricos;

e Diferentes parametros utilizando ADs;
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Utilizar outros softwares para aquisi¢ao dos sinais cerebrais;

Utilizar outras técnicas de mineracao de dados;

Aplicar técnica de separacdo cega de fontes;

Aplicar técnicas de visdo computacional.
Como resultados destacam-se as publicagcdo dos seguintes trabalhos:

e Discovering Patterns In Brain Signals Using Decision Trees. Computational Intel-
ligence and Neuroscience, 2016, p. 1-10. DOI: 10.1155/2016/6391807

e Using Decision Trees to Analyse Brain Signals in Spacial Activities. Brain Infor-
matics and Health - LNAI 9919, led.Berlin / Alemanha: Springer, 2016, p. 377-
385. DOI: 10.1007/978-3-319-47103-7_37
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Consideracgdes Finais a critério do CEP:
PARECER N° 130/2015

Endereco: Rua Visconde Paranagué,112/Hospital Universitari

Bairro: Campus Saude CEP: 96.201-900
UF: RS Municipio: RIO GRANDE
Telefone:  (53)3237-4652 Fax: (53)3233-6822 E-mail: cepas@furg.br
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Continuagédo do Parecer: 1.247.981

CEPAS 76/2015
CAAE: 45606915.8.0000.5324
Processo: 23116.005346/2015-97
Titulo da Pesquisa: Utilizacdo de sinais cerebrais aplicados a computacéo

Pesquisador Responsavel: Narusci dos Santos Bastos

PARECER DO CEPAS:
O Comité considerou tratar-se de um projeto relevante, justificando seu desenvolvimento, mas, analisando
sob o ponto de vista ético, considerou-o PENDENTE, devendo o responsavel responder sobre:

1. E necessario a apresentacdo dos projetos individualmente, com suas especificidades e caracterizacéo
metodoldgica para cada um;

2. Apresentar os Termos de Consentimento Livre e Esclarecido impressos e individuais, para cada projeto;
3. Apresentar avaliacdo de Riscos e Beneficios nos Termos de Consentimento Livre e Esclarecido
individuais e nas Metodologias dos projetos, explicando as medidas a serem tomadas e as solugdes
propostas, mesmo que a pesquisa envolva riscos minimos, como por exemplo, algum tipo de
constrangimento, desconforto ou mal-estar;

4. Apresentar na Metodologia, a descricdo, mesmo que sucinta, do aparelho que sera utilizado na pesquisa
e seu funcionamento;

5. Especificar no delineamento das pesquisas a forma como a analise sensorial sera obtida.

Rio Grande, RS, 22 de setembro de 2015.

Prof.2 Eli Sinnott Silva
Coordenadora do CEPAS/FURG

Endereco: Rua Visconde Paranagué,112/Hospital Universitari

Bairro: Campus Saude CEP: 96.201-900
UF: RS Municipio: RIO GRANDE
Telefone:  (53)3237-4652 Fax: (53)3233-6822 E-mail: cepas@furg.br
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Continuagédo do Parecer: 1.247.981

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Qe

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informag6es Basicas|PB_INFORMACOES_BASICAS DO _P | 28/05/2015 Aceito
do Projeto ROJETO 509062.pdf 16:44:07
TCLE / Termos de | TCLE_subprojetol.pdf 05/08/2015 Aceito
Assentimento / 15:41:47
Justificativa de
Auséncia
TCLE / Termos de | TCLE_subprojeto2.pdf 05/08/2015 Aceito
Assentimento / 15:42:04
Justificativa de
Auséncia
TCLE / Termos de | TCLE_subprojeto3.pdf 05/08/2015 Aceito
Assentimento / 15:42:16
Justificativa de
Auséncia
TCLE / Termos de | TCLE_subprojeto4.pdf 05/08/2015 Aceito
Assentimento / 15:42:32
Justificativa de
Auséncia
Outros declaracao_publicos.pdf 05/08/2015 Aceito

15:43:00
Projeto Detalhado / |Projeto CEPAS_novaVersao_Agosto.pd| 05/08/2015 Aceito
Brochura f 15:43:29
Investigador
Folha de Rosto HPO0005.pdf 10/08/2015 Aceito
14:38:34
Informagées Basicas|PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 10/08/2015 Aceito
do Projeto ROJETO 509062.pdf 14:39:07

Situacao do Parecer:
Pendente

Necessita Apreciacdo da CONEP:

N&o
RIO GRANDE, 28 de Setembro de 2015

Assinado por:
Eli Sinnott Silva
(Coordenador)

Endereco: Rua Visconde Paranagué,112/Hospital Universitari

Bairro: Campus Saude CEP: 96.201-900

UF: RS Municipio: RIO GRANDE

Telefone:  (53)3237-4652 Fax: (53)3233-6822 E-mail: cepas@furg.br
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO AO DEFICIENTE VISUAL

Titulo do Projeto: Estudo sobre as regides cerebrais utilizadas em atividades espaciais em estudantes
cegos, utilizando sinais cerebrais com técnicas de mineracdo de dados

Colaborador voluntario: RG:

Vocé estd sendo convidado (a) a participar do projeto de pesquisa “Estudo sobre as regides cerebrais
utilizadas em atividades espaciais em estudantes cegos, utilizando sinais cerebrais com técnicas de
mineragdo de dados”, de responsabilidade da pesquisadora Narusci dos Santos Bastos. Vocé foi
selecionado(a) por ser deficiente visual e maior de idade. A sua participagdo ndo é obrigatéria e a
qualguer momento vocé pode desistir de participar e retirar seu consentimento. Uma possivel recusa
ndo trard nenhum prejuizo em sua relagdo com o pesquisador ou com a instituigdo.

O objetivo deste estudo ¢é identificar através da coleta de sinais cerebrais quais areas do
cérebro responde a determinados estimulos.

A participagdo nesta pesquisa serd voluntdria e consistira em realizar uma atividade
experimental e baseada em estimulos ndo invasivos, determinados pelos pesquisadores. Cabe destacar
que a técnica de captura de imagens utilizada nesta pesquisa é também de carater ndo invasivo.

Os beneficios relacionados com a participagdo ndo sdo diretos aos envolvidos, mas
permite um melhor entendimento da atividade cerebral, possibilitando o desenvolvimento de
equipamentos para pessoas com deficiéncias fisicas num futuro préximo.

As informacg0es obtidas através dessa pesquisa serdo confidenciais e asseguramos o sigilo sobre
sua participacdo. Os dados ndo serdo divulgados de forma a possibilitar sua identificacdo, e caso
seja necessario utilizar o nome sera na forma de suas iniciais ou utilizando outro identificador, como
nome de flores, por exemplo.

Vocé recebera uma copia deste termo onde consta o telefone e o endereco institucional
dos pesquisadores principais e do CEP, podendo tirar suas duvidas sobre o projeto e sua participagdo,
agora ou a qualquer momento.

Assinatura da pesquisadora

Eu, , RG ne° declaro ter sido
informado e concordo com a minha participagdo, como voluntario, no projeto de pesquisa acima descrito.
Rio Grande, de de

Responsavel por obter o consentimento(assinatura e RG)

Testemunha (assinatura e RG) Testemunha(assinatura e RG)

Pesquisadora : Narusci dos Santos Bastos

Endereco Institucional: Universidade Federal do Rio Grande

Centro de Ciéncias Computacionais

Av. Itdlia, Km 8 - Campus Carreiros - Rio Grande - RS - BRASIL - 96201900 Telefone: +55 53 99953558
Email: nanahbastos@yahoo.com.br

Orientadora Prof2Dr2 Diana Francisca Adamatti

Orientador Prof2 Dr@ Cleo Zanella Billa



