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RESUMO

O estudo de Potenciais Evocados (PEs) tem sidéaamapte utilizado em varios campos
da neurociéncia. Estes sao referentes as respastawrais resultantes de um estimulo externo,
sendo o eletroencefalograma (EEG) simultaneamegistrado. No entanto, a analise desses
registros de EEG é visual, o que a torna bastahfets/a e demanda intensa responsabilidade do
clinico que o avalia. Sendo assim, técnicas de@guiantitativo podem auxiliar na observacao
desses exames. Atualmente, uma das técnicas dieguasitabilidade é a Deteccdo Objetiva de
Respostas (ORD) das quais se destaca a Magnitu@deeSgoherence (MSC) ou coeréncia. Essa
medida, associada aos mecanismos conexionistax) Bmdes Neurais Artificiais (RNAs) e
neurofuzzy apresenta dinamismo na solucéo de problemas. rilemte trabalho, ambas as
técnicas conexionistas foram utilizadas para ifleati a taxa de deteccdo de 15 individuos
normais. O EEG foi coletado quando os pacienteavast sob foto-estimulacédo intermitente
(FEI) com intensidade de 6 ciclos por segundo ebéamquando 0os mesmos estavam sem o
estimulo. Os eletrodos analisados foram O1, O2PRB3C3 e C4, sendo considerada a coeréncia
entre dois (O1 e O2), quatro (01, O2, P3 e P4)ie (&, 02, P3, P4, C3 e C4). Quando a
coeréncia foi realizada com apenas dois canaie(O2) as redes sem a presenca do ritmo alfa
cerebral tiveram menor erro quadratico (aproximaatdam 0,002). Além disso, pudemos notar
maior eficiéncia quando o método empregado foi @Rijo coeficiente de correlacdo dispos-
se em torno de 0,98. Por fim, concluimos que a onedolucdo do problema apresentou-se
guando utilizamos redes neurais, com coeréncimadt usando dois canais e sem considerar 0
ritmo alfa. O erro para essa configuracao foi @@6. Logo, verificamos que ndo é necessario
fazer a coeréncia entre os seis eletrodos e o ®@ifaondo € relevante para o desempenho de

detectores automaticos de respostas evocadas.

Palavras-chave: Deteccdo, Potencial evocado, EKferéwcia, Redes Neurais e Redes
Neurofuzzy



ABSTRACT

The presence of cerebral Evoked Potential (EP) Ibesn used in many fields of
neuroscience. Those are electrical manifestatibtisedbrain’s reception of and in response to an
external stimulus. However, electroencephalografBSG) analysis is visual and requires the
subjective interpretation of the test results. €f@e, objective and quantitative techniques are
required, based only istatistical criteria. The technique used in thipgrato detected changes in
an EEG synchronous with the stimuli is the MagretuSiquare Coherence (MSC). Such a
measure, that is a technique of Objective DeteatibResponse (ORD) class, whassociated
with neural and neurofuzzy networks may be helffuEEG investigation. In this work, both
networks (Neural and Neurofuzzy - Wang and Anfigrevused in order to identify the detection
rate in EEG of 15 normal subjects during photienstation. Thus, the EEG was collected in
scalp posterioregions and the stimulation frequency was 6 Hditz analysis is proposed using
two (O1 e O2), four (O1, O2, P3 e P4) and six EEGwations (O1, O2, P3, P4, C3 e C4). In this
first case, whetwo EEG derivations were used, both networks showetl mean squared error
near of 0,002, when cerebral alpha rhythmic wasw&luated. Furthermore, the neural networks
implementations achieved the best results, withretation coefficients around0,98.
Nevertheless, the suitable structure to problewigt®n was the neural network, with two canals
(O1 and 0O2) and without alpha. Such structure m@dehmror 0,0005. Thus, the investigation with

four and six derivations and cerebral alpha rhytdwweren’t important at the problem proposed.

Keywords: Detection, Evoked potential, EEG, CoheegeNeural Networks and Neurofuzzy.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Modelo linear multivariavel que reprasem EEG durante fotoestimulacdo, sendo que
X[k] € o sinal de estimulacdo que serd filtrado(fjjlj tendo como resultado as respostas
evocadas. Os sinais EEG sao representados por gl sédo obtidos pelo somatorio das

respostas evocadas com njlk] (EEG de fundo) (MIRANDE SA et al., 2004). ........ccccevvee.e. 19
Figura 2— Rede neural MLP com duas camadas inteanesi m entradas e o saidas (SCIELO,
1220 4 TSRS 22.
Figura 3 — Rede Wang com duas camadas intermesliaria............cccoeeveeenieneiie s e 26

Figura 4 — Anfis com duas entradad € x2) e uma saida. A primeira etapa é a camada de
fuzzificacdo em que cada elemento de entrada €iadsca duas regras. Posteriormente temos a
camada de normalizacao dos pesos e, por fim, azdféacdo através das funcdes de pertinéncia
[0 L= Y= 1o = VR RSSSSRR 0.3

Figura 5 — Sistema Internacional 10 — 20, ondeeppesenta a regido fronto polar, C € a regido
central, T é a temporal, e O a occipital. As lettae sdo seguidas por nimeros representam 0s
hemisférios direito (nUmeros pares) e esquerdo éndsnimpares). Ja as que sdo seguidas pela
letra z representam a linha média. Os eletrodoOQ1P3, P4, C3 e C4 foram os utilizados neste
trabalho (TAFNER, 1999). .....ooiiiiiiie et e vmmmm e e e e e e 31

Figura 6— Sinais dos eletrodos O1 e O2 no tem@ofeegiéncia de um paciente sob FEI......... 31

Figura 7 — Caracteristicas do ritmo alfa cereboah @ sem a presenca da FEI. Esta avaliacdo é
referente ao espectro do eletrodo O2 de quatrepiad. A freqliéncia da FEI aplicada € 6 Hertz.

............................................................................................................................................... 32
Figura 8 — Taxa de deteccao referente a dois cé@ais O2) de um individuo sob FEI. ........... 33
Figura 9 — Taxa de deteccao referente a quatroscéda, 02, P3 e P4) de um individuo sob
= PRSPPI 34
Figura 10 — Taxa de deteccédo referente a seisscé@ai 02, P3, P4, C3 e C4) de um individuo
£ o TN e = PP UPPRSRRR 4.3
Figura 11 — Diagrama de DlOCOS A0 AeECION. .. i e 36

Figura 12 — Respostas apresentadas pelas redegifoairedividuos escolhidos aleatoriamente e
tomados como conjunto de validacdo, sendo as estnalerentes a dois eletrodos (O1 e O2)
com a presenga do ritmo alfa. A rede MLP utilizgdaa o treinamento possui uma camada
OCUItA COM 5 NEBUIBNIOS. ...ttt mmmmm ettt e e e e e e e e ettt e e e ee e s smmmmms s s ssn e e e aeeeee e snnnnnneeees 37

Figura 13 — Comparacéo do erro de validacdo dasreahsiderando 500 iteragbes. A coeréncia
é referente aos eletrodos O1 e O2 e o ritmo alfédofnado como pardmetro para as redes. A
resposta caracterizada pelo erro revela a mama@éi da RNA............ccooiiee e, 38

Figura 14 — Respostas apresentadas pelas redesifoairedividuos escolhidos aleatoriamente e
tomados como conjunto de validacdo, sendo as estnalerentes a dois eletrodos (O1 e O2)
sem a presenca do ritmo alfa. A rede MLP utilizpdsa o treinamento possui trés camadas
ocultas com 1, 3 € 9 NEUIONIOS NAS MESIMAS ..ccceaaaciririeeeaiiieeee e eiieeee e enie s ememmm e ee e eenreeeeees OO



Figura 15 — Comparacéo do erro apresentado nosnééslos durante 500 iteracBes. Para essa
resposta a coeréncia analisada foi referente aetleti®dos (O1 e O2) sem a presenca do ritmo
alfa na entrada das redes. A ilustracdo expresedia da RNA diante da analise do erro...... 39

Figura 16 — Respostas apresentadas pelas redesifoairadividuos escolhidos aleatoriamente e

tomados como conjunto de validacéo, sendo as astraferentes a quatro eletrodos (01, 02, P3
e P4) com a presenca do ritmo alfa. A rede MLAzatlla para o treinamento possui duas

camadas ocultas com 2 € 8 NeUrdNioS NAS MESIMAS. .....uuuiiieeeereeiiiiirrirrereeeeessemmmmeeeraeeeeeees 41

Figura 17 — Comparacao do erro apresentado nosntséxlos durante 500 iteracbes. Para essa
resposta a coeréncia analisada foi referente acgdetivacdes (O1, O2, P3 e P4) com a presenca
do ritmo alfa na entrada das redes. A ilustracgwessa a eficacia da RNA diante da anélise do
2T (o TSRO 41

Figura 18 — Respostas apresentadas pelas redesifoairadividuos escolhidos aleatoriamente e

tomados como conjunto de validacéo, sendo as astraferentes a quatro eletrodos (01, 02, P3
e P4) sem a presenca do ritmo alfa. A rede MLRzatih para o treinamento possui duas

camadas ocultas com 2 € 8 NeurdNioS NAS MESIMAS. .....uuuiieeeeereeiiiiirrierereeeeessemmmmeeereeeeeees 42

Figura 19 — Comparacao do erro apresentado nosntséxlos durante 500 iteracbes. Para essa
resposta a coeréncia analisada foi referente acqdetivacdes (01, O2, P3 e P4) sem a presenca
do ritmo alfa na entrada das redes. A ilustracgoessa a eficacia da RNA diante da analise do
2T (o TSRO 42

Figura 20 — Respostas apresentadas pelas redesifoairadividuos escolhidos aleatoriamente e

tomados como conjunto de validacao, sendo as astr&derentes a seis eletrodos (01, O2, P3,
P4, C3 e C4) com a presenca do ritmo alfa. A retl® Mtilizada para o treinamento possui duas

camadas ocultas com 2 € 8 NeurdNioS NAS MESIMAS. ......uuiieeeeereeiiiirrieeereeeeessemmmmeneraeeeeeees 44

Figura 21 — Comparacéo do erro apresentado nosnééslos durante 500 iteragBes. Para essa
resposta a coeréncia analisada foi referente adséigacoes (01, 02, P3, P4, C3 e C4) com a
presenca do ritmo alfa na entrada das redes. Kadl# expressa a eficacia da RNA diante da
oY= Y[R o (o I =T o JR PRSP 44

Figura 22 — Respostas apresentadas pelas redegifoairedividuos escolhidos aleatoriamente e

tomados como conjunto de validacao, sendo as astn&derentes a seis eletrodos (01, O2, P3,
P4, C3 e C4) sem a presenca do ritmo alfa. A rede Milizada para o treinamento possui duas

camadas ocultas com 2 e 8 NeUrdNioS NAS MESIMAS. .....uuuiiieeeereeiiiiirrierireeeeessemmmmeneraeeeeeees 45

Figura 23 — Comparacéo do erro apresentado nosnééslos durante 500 iteragBes. Para essa
resposta a coeréncia analisada foi referente adseigacoes (O1, 02, P3, P4, C3 e C4) sem a
presenca do ritmo alfa na entrada das redes. Kadl# expressa a eficacia da RNA diante da
oY= Y[R o (o I =T o JR PRSP 45

Figura 24 — Disposicdo grafica de todos os coefteie de correlagdo obtidos durante o
desenvolvimento do projeto. O grafico explicitaeeducdo do coeficiente de correlagdo a medida
gue aumenta-se o nimero de eletrodos a seremamitais.............ccceeevvieeeeeciiieeeecceeeeeeiie, 47

10



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Derivacdes utilizadas no projeto e oserdmaos quais as mesmas correspondem no
calculo das médias de amplitude especificados aCima...........ccccveiueiiiieeeniiesemeenee e 33

Tabela 2: NUmero de canais usados na deteccaeletasios associados aos mesmos, de acordo
com a ordem utilizada No trabalno. ..o rr———————————— 35

Tabela 3: Resultado apresentado pelas estruturasdqua funcdo coeréncia foi calculada
utilizando duas derivacdes: O1 e 02. Sao disp@stasstruturas das redes quanto ao niamero de
camadas, neurdnios e regras bem como o coefidenterrelagéo atingido. ...........ccccceevvm 40

Tabela 4: Resultado apresentado pelas estruturasdqua fungéo coeréncia foi calculada
utilizando quatro derivagdes: O1, O2, P3 e P4. @§postas as estruturas das redes quanto ao
namero de camadas, neurdnios e regras bem coneficieote de correlacdo atingido. ............ 43

Tabela 5: Resultado apresentado pelas estruturasdqua funcdo coeréncia foi calculada
utilizando seis derivagdes: O1, 02, P3, P4, C3 eSa4 dispostas as estruturas das redes quanto
ao numero de camadas, neurdnios e regras bem coogdiciente de correlagdo atingido. ....... 46

Tabela 6: Erros e coeficientes de correlacdo aptade pelas estruturas treinadas com dois,
UALIO € SEIS ElETIOUOS. ...ccii ittt ettt ettt e e e e e et teeee e e e e e e smmmmmas s seeaeeeeeeeeeeassssnssneeaeeeeeens 46

11



SIMBOLOGIA

ANFIS Adaptive Neurofuzzy Inference Systems
EEG Eletroencefalograma

FEI Foto-Estimulag&o Intermitente
IA Inteligéncia Artificial

MFs Membership Functions

MLP Multi Layer Perceptron

MSC Magnitude Square Coherence
ORD Objective Response Detection
PE Potencial Evocado

RNAs Redes Neurais Atrtificiais

SEC Siléncio Elétrico Cerebral

TF Transformada de Fourier

12



SUMARIO

DEDICATORIA ...ttt et et e e et ettt et e e te et e et eete e et e e e e eaeetnetaessaneannas 4
AGRADECIMENTOS ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e eeenen s 5
RESUMO . .. ettt e e e et e et e et e e e e e e e ere e s 7
AB ST R A C T et ettt e et e e e e et et e e re e e e ee e s 8
LISTA DE FIGURAS ...t ettt e e e e e e ee e e 9
LISTA DE TABELAS ...t ettt e e e e e e e e e eeenen s 11
SIMBOLOGIA e ettt ettt et et e e e e e e e re e e e aernea 12
1. INTRODUGAOD ......ocoeciieee ettt et et en et en e e sae e eneee s 14
2. OBUIETIVOS . ..o ettt et e e e re e 17
3. MATERIAIS E METODOS ......coiiiiecie ettt et ete e ete ettt eteseeeteete e e e e enns 18
3.1  Coeréncia Mltipla entre o sinal de estimulagde 0 EEG -&2(f) c.vovveerreerceneenenns 18
3.2 REAE NEUIAL ...t rmmeee et n e 21
3.3 REAENEUIOTUZZY ... ettt e e et emmmmme e 24
R Tt R S {=To [T = T Lo [ OU PP UPPRTPRUPP 24
3.3.2 ANFIS Adaptive Neurofuzzy Inference SyStems).......ccueeeeeeiiieein e e 27
3.4 SINAIS EEG ...ttt emmmenr e 30
3.5 PrE-PrOCESSAMENTO. .. .ciiiiiieiieeeiieceeeee e e et e et e et e e st e e s e e e s rmmmmm e e e e sne e e e eseeeenneens 32
4. RESULTADOS. ...ttt et e e et e et e e e e e e e e e e ee e e e e e eereea 37
5. CONCLUSAO E DISCUSSOES .......ocoiiuiiiiiiiaiiins seineneieieesisiness s 48
6. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS ........cooveiivs ceeeieeeeteeeeeeeetreieeeennns 50
7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......ccooiieeeeceieee eeeeeeeee et eteeeee et ennns 51



1. INTRODUCAO

Atualmente, o interesse pelos sinais biologicas & tornado cada vez mais evidente.
Segundo Haykin (2001, p.29), essas analises ohietia extracdo de caracteristicas dos
processos biologicos, promovendo o entendimentofulagdes e auxiliando, dessa forma, no
diagnostico e tratamento de doencas.

Diante disso, o eletroencefalograma (EEG) tem sbmento de estudos em muitas
literaturas. Tal sinal, que € o registro continaatividade elétrica do cortex cerebral (TAFNER,
1999), tem por finalidade medir a intensidade dopmaelétrico em conjunto com a corrente de
um grupo de neurdnios (HAYKIN, 2001, p.29). De fargeral, 0 mesmo é estabelecido, h4 um
longo periodo, como auxiliar na avaliacdo de detmadne encefalopatias, especialmente quando
o diagnostico ndo é conclusivo diante das aval@gbeicas iniciais (FONSECA, 2002).

Neste contexto, a analise de respostas nos mgitrsinal EEG tem instigado o estudo de
uma manifestacao cerebral: o Potencial Evocado. (P& )yesposta tem sido utilizada na préatica
clinica como um exame no qual um estimulo fixo quico € aplicado (MIRANDA DE SA e
FELIX, 2003). Deste modo, o PE € a resposta ddoéiante de um estimulo externo, seja esse
visual, auditivo ou somato-sensitivo (MIRANDA DE SAFELIX, 2002).

Dessa forma, a apreciacdo dos PEs permite, ponmage que cirurgias envolvendo a
coluna vertebral possam ser monitoradas (MIRANDA Sk e FELIX, 2002) além de serem
auxiliares nas analises somato-sensitivas, comesaptado por Simpsat al. (2000). De forma
analoga, o limiar da audicdo pode ser determinadoeeém nascidos ou em pacientes que nao
fornecem respostas comportamentais concisas (RA&@E 2000).

Outra caracteristica observada no EEG, que é ynartante indicador da vigilia e também
sera foco de estudo neste trabalho, € o ritmocaifabral. No limiar dessa condicéo, estando o
paciente com os olhos abertos, o ritmo nédo é oaderlPorém, quando os olhos séo fechados, o
mesmo se manifesta na regido posterior do céredtdUPPONEN et al, 2001) (regido
occipital). Como esta é geralmente a situagdo ddsviduos durante o exame de foto-
estimulacéo intermitente (FEI) (exame estudadoengsijeto) pode-se perceber no espectro do
EEG destes, componentes de frequéncia na faixdfalealem das componentes advindas da
estimulacdo. Além disso, a presenca da FEI causdificagdes nas caracteristicas dos
componentes de alfa (MIRANDA DE Sét al, 2004), sendo também esse um dos motivos de

avaliarmos tal ritmo no desempenho dos detectores.
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Ao mesmo tempo, toda a andalise do EEG é visualdosgpuramente dependente da
experiéncia do profissional que o avalia. Diantesadj o uso de técnicas de detec¢éo objetiva de
respostas (ORD -©Objetive Response Detect)opara automatizar o processo de deteccao tem
sido proposto (RAMO®t al, 2000). Tais técnicas promovem o controle da réado positivo,
mostrando-se eficiente e, na maioria dos caso$iomglie as observacdes humanas (SIMPSON
et al, 2000).

As técnicas ORD baseiam-se apenas em critériaigtgos e quantitativos, em contraste
com a avaliagdo subjetiva e qualitativa de um psidnal médico ou técnico. As mesmas podem
ser implementadas tanto no dominio do tempo quamtda freqiiéncia, sendo que este ultimo
tem apresentado resultados encorajadores em divagpieacdes (RAMOSt al, 2000).

Uma das técnicas ORD que tem sido apontada pedatlira como uma das mais eficientes
na analise do EEG durante estimulacdo periddicdv@agnitude Square Coheren¢®SC) ou
coeréncia (DOBIE e WILSON, 1989). Dentre o contimtgede aplicacbes da mesma podemos
citar a analise de mudancas na distribuicdo patoi&lEG relacionadas com a epilepsia, agenesia
do corpo caloso e outras tais como esquizofremalede Alzheimer (FERREIRA e MIRANDA
DE SA, 2005).

Essa metodologia, que calcula a coeréncia ergneabde estimulacéo e o sinal EEG, neste
caso, pode ser estimada considerando-se apensa &EG. Recentemente, Miranda deeBat.
(2002) e Feliet al. (2002) propuseram a estimativa da coeréncia maléptre a estimulacéo e
N sinais EEG objetivando o aumento da taxa de detquagiga um tamanho de sinal fixo.

Contudo, a implementacdo dos detectores ORD demmando de calculos iterativos (como
exposto na secdo 3.1) e, conseglentemente, exige pomputacional proporcional ao nimero
de itera¢des. Uma alternativa interessante € oegyopte técnicas de inteligéncia computacional,
tais como redes neurais artificiais (RNA) ou redesirofuzzy que seriam treinadas para
incorporar o poder de teste dos detectores.

Levando-se em consideracdao as RNAs, podem sdasits aplicacdes no reconhecimento
de padrdes do ciclo de vigilia de recém-nascid@JBNOLI e INFANTOSI, 2002), auxilio no
processo de classificacdo de distirbios do sonoD@RQGUES et al., 1999), deteccdo e
classificacido de eventos epileptogénicos em skERGS (ARGOUDet al., 2004), dentre outros.

Ja as técnicameurofuzzyno que diz respeito as informacgdes referentes s fiumanos,
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mostram-se bastante valorizadas. As propostas @8tedo controle de eletrodomésticos até o
controle do mercado financeiro e aplicacées nacimel{SANDRIet al, 1999).

Diante disso, considerando a faixa de frequénziattho alfa cerebral, fizemos a detecgéo
de PEs, avaliando tal informacéo através de sistamaexionistas (redeeurofuzzye neurais).

O resultado das mesmas foi comparado com finalidi@ddistinguir a que apresentou melhor
desempenho. Em ambas, as faixas de frequéncidedlesse foram apresentadas, para a extracao
de caracteristicas relevantes do espectro. Pasterite, as redes foram treinadas sem a presenca
da faixa de freqiiéncia que compreende o ritmo alfa.

Logo, depois do treinamento, as redes foram capdedornecer o valor do detector ORD
sem, no entanto, a necessidade de calcula-lo. Aiéso, presumi-se que as mesmas possam
incorporar dinamicas no EEG que nédo s&o geralnemmtsideradas. De outro modo, utilizou-se
apenas algumas faixas de espectro para treinanssmtdp desnecessario o céalculo de todo o
sinal EEG na freqUéncia. Este artificio constitoieualternativa para implementagéo de técnicas
ORD, sendo a resposta computacionalmente mais&a@be com a vantagem de ser adaptativa.
Consequentemente, a andlise promovera uma avaliagidaapida e ndo menos precisa do EEG,
0 que acarretara beneficios diretos a populacao.

Tendo em vista o apresentado, este trabalho é aximpor objetivos, em que sao
apresentados os propdsitos para tal estudo; megfidpbnde séo dispostas as técnicas utilizadas;
resultados alcancados diante do proposto; conclasdscussdes diante dos objetivos e dos
resultados; e sugestbes para trabalhos futuros.
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2. OBJETIVOS

O trabalho objetivou a construcao de um detecttmmaatico e objetivo de respostas visuais
evocadas em sinais EEG utilizando uma abordageraxmorista com redes neurais e redes
neurofuzzy

As redes foram treinadas para testar a hipéteggadenca ou auséncia de respostas, em
funcdo de amostras de energia dos sinais EEG ewmsfaie frequiéncia distintas. Além disso,
ambas foram generalizadas através da influénciafdenacao do ritmo alfa cerebral e também

guando o mesmo néo foi parametro das estruturas.
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3. MATERIAIS E METODOS

As técnicas estatisticas, acompanhadas de téauoasutacionais, tém sido amplamente
aplicadas na engenharia biomédica, apresentandttadkss satisfatorios como demonstra as
bibliografias consultadas.

Neste trabalho, um detector de respostas evocadaf£EG sob foto estimulacéao
intermitente (FEI) foi desenvolvido através de eedeurais eneurofuzzy(Wang e ANFIS),
treinadas a partir dos valores de faixas do egpedis sinais advindos de individuos sob FEI, e
da taxa de deteccéo estimada via coeréncia multipla

O processo foi dividido nas seguintes etapas:

e Estudo das técnicas a serem empregadas;

e Pré-processamento dos dados;

e Treinamento das estruturas;

e Comparacao entre os resultados.

Vale ressaltar que todo o processo utilizado negme trabalho, objetivou a extracao de
caracteristicas espectrais do EEG dos pacienteguestdo, sendo o espectro, a distribuicdo de

energia de um sinal em fungao da frequéncia.

3.1 Coeréncia Multipla entre o sinal de estimulacédo e BEG - 3 (f)

A coeréncia entre o sinal de estimulacdo e o Efs dido proposta como uma forma de
identificar respostas evocadas no proprio EEG (KEdtlal, 2004). Segundo Ferreira e Miranda
de Sa (2005), a coeréncia € analoga ao coeficidateorrelagdo, porém no dominio da
frequéncia.

Esta é uma técnica ORD que utiliza a coeréncidiphgientre o sinal de estimulacadk],

e a derivagdo de EEgK] (j=1,2,3...), para um tamanho variavel do sinal (M DE SA e

FELIX, 2004). De acordo com Miranda de &aal. (2004), um modelo linear multivariavel,

como o apresentado na Fig.1, tem como estimativadencia delk], considerando os sinais

yilk] (=1,2,3..N), a seguinte equacgéo

S,y (HS,.(M
S,(f)

ff:yl,yz,...,N (f) = (l)
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ondeH sobrescrito € o hermitiano de uma matfig, a freqUénciaéxx(f) € a estimativa do

espectro de poténcia ag] , éyx(f) € a matriz de espectro cruzadcég(f) € a matriz de auto-

espectro, sendo essas duas Ultimas representadas po

éylx(f) éylyl(f) éylyz(f) AylyN(f)_
éyx(f): :SYZx(f) léyy(f): :SyZyl(f):Syzyz(f):"": yzyN(f) 2)
Sy | Spua(F) Spe(f) ™ Syn(f)
na qual os termos déyy(f)podem ser assim calculados
~ M %
Sypyq(f) :ZYpi(f)Yqi(f)' (3)
i=1

em queY ;(f)é a Transformada de Fourier (TF)igasima janela do sina[k] e o* significa o
conjugado complexo.
Quandop=q, obtemoséyy(f) e éyx(f )é definido por uma equacéo analoga a equacéo 3,

porém substituindo-s¥, porX (MIRANDA DE SA et al, 2004).

m 4]
4]
H\(
/ mlk]
¥, 4]
x[£] H,y(f) >
ny (k]
Yalk]
Hy () @ >

Figura 1 — Modelo linear multivariavel que representa o Eft@ante fotoestimulagdo, sendo alid é o
sinal de estimulacéo que sera filtra¢)f)), tendo como resultado as respostas evocadasn&s SEG
sdo representados pyik], que sé@o obtidos pelo somatorio das respostasag@asacommik] (EEG de
fundo) (MIRANDA DE SA et al, 2004)
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Segundo Miranda de %4 al. (2004), parx[k] periddico e deterministico, sendo as janelas

sincronizadas com o mesmo, a XH) terd& o mesmo valor em todos os seguimentos. Dessa

forma, éyx(f)se dispbe da seguinte maneira

S 2% (f)
Y, > Y;(1)

S(f)= %:Yz‘(f)x(f) = X(f) le )
im(f)x(f) > ()

Aplicando esse resultado na equagao 1, tendoSqié ) = M|X(f)|2, temos (MIRANDA
DE SAet al, 2004)

; SHOEMGEN()
. f= X272 W A\

yx.yl,yZ,...,N ( ) SXX( f )

ZYl’;(f) Zyl’i*(f)

v S RAGIE (5)
X (f) iZ:l:\fz.(f) & (1) X () iZ:l:Yzl(f)

2 YD) S Va(h)

M|X ()]’

Com base na expressdo da estimativa da coeréndtgplay simplificacbes podem ser
feitas, conforme indicado em Miranda de €aal. (2004), para tornar o calculo da expresséo
independente do sinal de estimulacdo. Assim, aéooexr multipla dex[k], levando-se em
consideracai segmentoyj[k], pode ser estimada como

V(S MV

k2 (f) = v , 6)

onde
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ZY*li(f)

MY*Zi f
V(f)= Z:l: () ()

ZY*Ni(f)

sendoY, (f), a TF dai-ésima janela do singh[k] , “*" sobrescrito, o complexo conjugadd,

sobrescrito € o Hermitiano da matri¥e2 o nimero de janelas utilizadas no calculo da TF.
O numero de segmentos utilizados no presente halial M=12 e os dados se dispunham
amostrados na frequiéncia de 256 Hertz. Além d@sstimero de canais utilizados para a anélise

de coeréncia foram 2, 4 e 6, respectivamente.

3.2 Rede Neural

De acordo com Brageat al. (2000, p.1), Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) ssistemas
paralelos, constituidos por nodos, que sdo unidsidegles de processamento. Esses calculam
determinadas funcdes matematicas que, em sua aa@oi ndo-lineares. Cada nodo tem sua
ativagdo promovida por um valor limiar ao qual osme esta associado, mimetizando o
funcionamento de um neurdnio bioldgico.

Entre os mesmos existem conexdes também assocadasiimero o qual chamamos de
peso (ZEIDENBERG, 1990, p.15). Essa ligacdo preseas redes € uma das grandes linhas de
pesquisa da Inteligéncia Artificial (IA) que objeti modelar e investigar comportamentos
inteligentes baseando-se no funcionamento do @éhebmano (BITTENCOURT, 2001, p.301).

Dessa forma, a estrutura neural extrai seu poolepatacional através de sua estrutura
paralela distribuida e também da habilidade queeanma possui de aprender e generalizar. A
generalizacdo, por sua vez, se refere ao fatorddeaproduzir saidas adequadas para entradas
diferentes das apresentadas durante o treinameAMK(IN, 2001, p.28).

As caracteristicas, segundo Bittencourt (2001¢, tpunam interessante a metodologia das
RNAs, do ponto de vista da solucédo de problemass&eguintes:

e Capacidade de aprender através de exemplos e deligsr este aprendizado de forma

gue seja capaz de reproduzir um resultado a umadendiferente da apresentada.
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e Bom desempenho em situagbes onde ndo ha conhecimeonéssario sobre como

encontrar uma solugéo.

e N&o necessita de conhecimento sobre os eventosmatates dos dominios de

aplicagao.

¢ Elevada imunidade ao ruido, ou seja, a rede adiptesenca de informacdes ausentes

ou falsas.

e A possivel simulagcdo do raciocinio, em primeiraédnsia, € imprecisa e é realizada

através da associacdo com a légica nebulosa.

No trabalho proposto, utilizamos a rede com camadi@rmediarias, como ilustrado na
Fig.2, que permite a solucdo de problemas nao riimer@e separaveis. Esta é nomeada na
literatura comadJulti Layer PerceptrorfMLP).

Essas redes apresentam um poder computacionadeleyuando comparado com o
apresentado pelas redes sem camadas intermediglasas funcdes precisam ser diferenciaveis
para que o gradiente possa ser calculado, direwiona ajuste de pesos (BRAG# al 2000,
p.51).

Camada de
Saida
Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 2 —Rede neural MLP com duas camadas intermedidniastradas e saidas (SCIELO, 2007).

O algoritmo utilizado foi o de retropropagacéol@mckpropagatiomque, segundo Haykin
(2001, p.200), possui a seguinte sequéncia:

1. Inicializagda retira 0s pesos sinapticos e limiares de umaildistdo uniforme

(média zero). A variancia é escolhida de modo gquiesvio padrdo dos campos locais
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induzidos dos neurdnios se encontre na transicie as partes linear e saturada da fungao
de ativacdo sigmoide.

2. Apresentacdo dos exemplos de treinameapvesentar a rede os exemplos para o
treinamento, de acordo com os processos definidos.

3. Computacéo para frente (Propagacésgndo a entrada dada p@n) e a saida(n), o

campo local induzidoj(l)(n) para o neurdnipna camad&é:
0) & ( 1-1)
o (n)= 3w (Y () (8)
i=0

ondeyi(l-1)(n) é o sinal de saida do neurbmima camada anterid+l, na iteracam, e
wji(l)(n) € o peso sinaptico do neurdnida camadé, que é alimentado pelo neurénida
camadd-1.

4. Computacao para tras (Retropropagacaogiculo dos gradientes locdi$) da rede
definidos por

para o neurdnipda camada:

59 (n)= €9 (N, o (n)) (9)

e, para o neurbnipda camada oculta

00 = 3,00 (M) X602 (Mol () (10)

onde o apdstrofo em'(.) representa a diferenciacdo em relacdo ao argun@raste dos

pesos pode ser generalizado da seguinte forma:

of (01+1)= o (0)+ afof) (1)} 30 (MY () )

ondeyn € o parametro da taxa de aprendizageng @ constante de momento.

5. lteracaa iterar as computagdes para frente e para tragaté critério de parada seja

satisfeito.

A funcado de ativacdo utilizada em todas as estastioi a logsigmoide (equacédo 12) que
retorna valores positivos compreendidos entre eewn. Ja o algoritmo de treinamento foi o

Traingdx, que usa o métodmackpropagatione tenta manter o aprendizado o mais rapido
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possivel, porém com estabilidade. Isso é feito eowariacdo tanto do gradiente descendente

guanto da taxa de aprendizado.

3.3 RedeNeurofuzzy

Segundo Medeiro®t al. (2001), pesquisas recentes mostram grande apiizai® de
sistemas inteligentes hibridos, que unem redesaiser l6gicafuzzy Esses sistemas, por
apresentarem a juncao de duas técnicas, compessa@eficiéncias de uma com os beneficios de
outra, criando, dessa forma, estruturas com angiknpial.

Os processos envolvidos nessa proposta abrangenetams defuzzificacdo e
defuzzificagdo A primeira consiste em normalizar as varidveisedgada em um universo de
discurso padronizado, transformando-os em conjuntlsulosos que serdo principios para
variaveis linguisticas. Ja @efuzzificacdodentifica o dominio das variaveis de saida em um
universo de discurso correspondente (SANBRdAI, 1999).

Essas redes, que sdo denominadas neel@fuzzy podem ser constituidas de diferentes
tipos de funcdes de pertinéncislgmberships Functions MFs). Sua topologia, bem como a
dimensdo da mesma, deve ser baseada na complexidaztnjunto de treinamento. Uma das
vantagens de se utilizar as redesirofuzzyconsiste na possibilidade de inicializar os patéwse

da mesma com base no conjunto de treinamento.

3.3.1 Rede Wang

Uma das redeseurofuzzy adotadas neste trabalho segue uma topologia que fo
desenvolvida por Wang (1994, p.30grl rede implementa um conjunto de regras nebuldsas
tipo:

R”:IF x isF, and...andx, isF, , THEN yis G' (13)

onde F' e G' s&o conjuntos nebulososx= (x,...,x,)" ey sdo variaveis lingiiisticas. A regra

nebulosa é o coracédo do sistema logico nebulossemtido de que todas as outras componentes
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sdo usadas para interpretar estas regras e amtdiess para problemas especificos (WANG,
1994, p.15).

A defuzzificacd@ um mapeamento do conjunto nebuloso para um mEtésministico. O
mapeamento utilizado neste trabalho fodefuzzificagdoda média centralQenter Average
Defuzzifie), de acordo com Wang (1994, p.22). Assim, tem-seguinte lemma:

Lemma 1. Os sistemas légicos nebulosos aefuzzificacdoda média central, regra de
inferéncia do produtduzzificagaosingleton, e funcéo de pertinéncia gaussiana,aé&maguinte
forma:

f(x)= | (1)

sendo X' e o referentes as fungbes de pertinéncia gaussiary' & o ponto central do

conjunto nebuloso descrito pela fungéo de pertiaégaussiana correspondente.

As especificagbes do lemma 1 foram as utiliza@asentrabalho. Para melhor compreenséao
da topologia proposta, a Fig.3 apresenta o modsdorio pela equacgéao 13.

Como a rede demonstrada por Wang (1994) posseif@mspuma camada intermediaria o
gue néo se adequou ao problema apresentado, fer@® iimplementacdes de modo que a rede
final apresentasse duas camadas intermediariataredo na Fig.3.

Na referida ilustracdo, cada trapézio represeatainte equacao fiezzificacdo

saida= ex —(Xi _lii ] (15)
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onde x é a entradax; € média dos dados de entrada € o desvio padréo dos dados de entrada.

=1

®2

J=N

Figura 3 —Rede Wang com duas camadas intermediarias.

Definido o modelo, o treinamento da rede corredpaao ajuste dos paramet X!, ¢! e

1
y" . Supondo que temos um par de entrada—s(xp ,dp), nosso objetivo € determinar um

sistema légico nebulod¢) tal que

er=2[r(x)-a°f (16)

seja minimizado. Nas equacGes seguintes, usarenfos d para denotae®, f(x") e d”,
respectivamente. Essas variaveis representam ¢ &rfoncdo l6gica da entrada e a saida,
sucessivamente.

Os ajustes sao feitos utilizando o método de patpagacdo do erroelfor

backpropagation proceduyeobtendo:

. . -1
o algoritmo de treinamento pe ¥

f-d_,

y'k+1)=y (K-« z 17)

-1 , e . iz
ondeY éopesol=1,2,..Mk=0,1,2,. aéuma constante positiviké a funcido légica
da entradaj € a saidez sdo saidafuzzificadaseb € uma constante.

o algoritmo de treinamento peX :
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f-d (y,| _ f)Zl 2(Xip _)_(i (k))

)_(i(k+1)=)_(i(k)_aT ET

(18)

onde X, € média dos dados de entradae o desvio padrdo dos dados de entrdade), 1, 2, ...|

=1 - , ~ , . ~ -
=1,2,..M,Y ¢é o pesoaé uma constante positivieé a funcéo l6gica da entradié a saida,
z sdo saidafuzzificadae b € uma constante.

e o algoritmo de treinamento pio; :

f-d (y,| _ f)Zl 2(Xip 73)_(i (k))

ol (k+1)= 6/ (K)o e

(19)

ondei=1,2,..n,1=1,2,.Mk=0,1, 2, ... ¢0 é uma constante positiva.

3.3.2 ANFIS (Adaptive Neurofuzzy | nference Systems)

A Anfis também é uma estrutureeurofuzzygque tem sua rotina baseada nos métodos de
inferéncia de Sugeno (JAN& al, 1997, p.335). Tal modelo possui dois tipos derdigo de
treinamento: hibrido ebackpropagation sendo ambos utilizados no presente trabalho. O
treinamento hibrido propde a unido do método aasslos minimos quadrados com o
backpropagationja discutido anteriormente.

Na Fig.4, encontra-se uma estrutura Anfis com deasadas. Na primeira camada,
encontram-se as funcdes de pertinéncia de entvada,ocorre 0 processo fiezzificacado Essas
funcdes designam para cada elemento do vetor dedamdu saida um valor que varia entre zero
e um.

As MFs utilizadas neste trabalho foram sgeneralizada, gaussiana, sigmoidal, trapezoidal
e triangular, expressas nas equacdes 20, 21, 2Z& 23 (JANGet al, 1997, p.25-26),

respectivamente.
. 1
f(xa,b,c)= -
141%=¢ (20)
a
ondea, b ec sdo os parametros que caracterizam a funcao.
,1[&}2
f(x;co)=e?° (21)
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ondec é o centro da funcao de pertinénciaéa amplitude da mesma.

1
f(xac)=——W—
( ) 1+ e—a(x—c) (22)

ondea controla a inclinagdo em relacéo ao pontoc.

—a
f(x;abgd=1Lbs x ¢ (23)

Q
IA
X
IA
(e

f(x;a,b,c) =

O T
|
X

(24)

O ‘
|

(e
(e
IA
X
IA
(@]

o
IA

,C< X

onde os parametr@s b e c (coma<b<c) definem os trés pontos do triangulo.

Consecutivamente, temos a segunda camada, refaas@elo simbole (Fig.4), onde sédo
associadas as regras. Nesta etapa, temos a @iilizmcmétod@nd que pode ser observado na
equacéo 25 (JAN@t al, 1997, p.337). No presente trabalho, utilizamomésdos de minimo e
probabilistico.

W=t (%)-#5 (%) (25)
onde u, € uy sao funcdes de pertinéncia referentes as enteddas?.
Segundo Jangt al. (1997, p.336), para um sistema carantradas e uma saida, as regras

para a Anfis ttm a mesma representacdo expressmuegdo 13. Em tal passo € feita a
associacao dos parametros com as MFs.

Apds a associacdo das regras, temos a etapaemeiads pelo simboldl que relata o

processo de normalizacdo dos pesos. Nesta faseg aplicado o métodw, foram utilizadas
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as técnicas probabilisticas e de maximo. A equdeéte método, para uma Anfis com a estrutura
disposta pela Fig.4 é dada por (JARGal, 1997, p.337)

oW
W = (26)
W+ W,

ondei=1,2.

Nas camadas 4 e 5, ocorre o processteflezzificaci@om as MFs de saida e o somatorio,
resultando na saida esperada. O métodaeatezzificacaoutilizado neste caso foi a meédia
ponderadaweighted average jA como método de inferéncia foi utilizado o lpabilista e o
minimo, sendo escolhido o que oferecia melhor Etspo

A saida fornecida pela camada 4 é representaddANG et al, 1999, p.337)
S, :VV f (27)

ondeWi € 0 peso normalizadofieé a funcdo de pertinéncia de saida.

Essas MFs de saida para o modelo de Sugeno patelinesar ou constante e, segundo
Janget al. (1997, p.337) essas podem ser expressas pelagbequ28 e 29, respectivamente.
Quando a mesma é constante temos um maédepyde Sugeno de ordem zero e, quando linear,
o0 modelo é de ordem um. Ambas as funcdes foraimadds neste projeto, permanecendo a que
obtinha melhor desempenho para o problema apregenta

fi=(Rx+g4%+7) (28)
onde{pi, g, ri} € o conjunto de parametros de consequéncia.
fi=(r) (29)

A camada 5 € obtida através da média ponderadadgquacordo com Jargf al. (1997,
p.337) € dada por

Saida= ZTV f (30)

ondeWi € 0 peso normalizadofieé a funcao de pertinéncia de saida.

Vale ressaltar que as camadadudzificacao regrasfuzzy normalizacao eefuzzificacap

compreendem todo o processo realizado pela Anflssggnam a camada intermedidria dessa
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estrutura. Dessa forma o modelo de Sugeno dispaaibapenas uma camada oculta nao

permitindo ajustes.

Camadad Camada 4
L
Camada 2
Al l
X1 R
gt Wl
A2 !
ol T
w2
X2 —
B2

Figura 4 — Anfis com duas entradagl(e x2) e uma saida. A primeira etapa é a camadazificacio

em que cada elemento de entrada é associado aregias. Posteriormente temos a camada de
normalizacdo dos pesos e, por findeduzzificagcd@través das funcdes de pertinéncia de saida.

3.4 Sinais EEG

Os dados utilizados foram fornecidos pelo professdonio M. F. L. Miranda de S& e sédo
referentes ao EEG de 15 pacientes normais subreedidbEl. O estimulo foi aplicado aos
individuos na frequiéncia de 6 ciclos por segundartte aproximadamente 25 segundos, sendo o
EEG sem estimulacéo coletado por igual periodopmesmmos pacientes.

Essas informacdes, apds pré-processamento, emimasatreinamento das redes neurais
(Fig.2), Wang (Fig.3) e Anfis (Fig.4) com vistasobter uma metodologia alternativa para a
deteccdo de respostas no EEG. Para isto, fizemasentracao de caracteristicas do espectro de
poténcia do EEG das derivacbes O1, 02, P3, P4,@8 euja disposicdo esta ilustrada na Fig.5.

A escolha de tais derivacdes é fundamentada nodfatgue as mesmas se situam sobre o
cortex visual (O1 e O2) ou nas proximidades do noegiemais eletrodos), onde se espera
respostas evocadas mais intensas.

Os sinais das derivacdes Ol e O2, no tempo e2gééncia, de um determinado paciente
sob FEI podem ser observados na Fig.6. Os espdotra® obtidos utilizando a funcao de
densidade espectral. A partir da figura podemoarnana intensidade relevante do espectro na

frequéncia de estimulagéo.
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Além disso, como durante o exame os individuosne®ntram de olhos fechados temos a
presenca do ritmo alfa cerebral. Baseando-se fastee também na interferéncia causada pela
FEI neste ritmo (Fig.7), o mesmo foi avaliado demia a verificar o desempenho do detector
diante de sua presenca ou auséncia. Essa inteifef@ode ser claramente observada na Fig.7,
em que se encontram 0s espectros de quatro pacsafitee fotoestimulacéo.

Figura 5 —Sistema Internacional 10 — 20, onde Fp represerggiao fronto polar, C é a regido central, T

€ a temporal, e O a occipital. As letras que s@aidas por niUmeros representam os hemisfériogdirei
(nimeros pares) e esquerdo (nimeros impares). gaeasio seguidas pela letra z representam a linha
média. Os eletrodos O1, 02, P3, P4, C3 e C4 fomntilizados neste trabalho (TAFNER, 1999).

Eletrodo 02 Eletrodo 01
1 - . 1 . :
m m
% (U] S ! W I K T %
= =
=] =l
2 0 =
[ [
= =
g 05 2
i) i)
1= i=
= e AR ERE I i P . :
0 2000 4000 &000 0 2000 4000 &000
Tempo(unidades arbitrarias) Termpo(unidades arbitrarias)
Ritmo alfa com e sem a presenga de FEI Ritmo alfa com e serm a presenga de FEI
2 8 = 8
x) x)
=k s}
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i i
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= =
= =
o 2 .................................... o 2 ....................................
Y =
o o
0 =] 100 150 0 a0 100 150
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Figura 6 —Sinais dos eletrodos O1 e O2 no tempo e na freipi@eaim paciente sob FEI
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Figura 7 — Caracteristicas do ritmo alfa cerebral com e s@resenca da FEI. Esta avaliagéo é referente
ao espectro do eletrodo O2 de quatro pacienteeqtiéncia da FEI aplicada é 6 Hertz.

3.5 Pré-processamento

A extracdo de caracteristicas teve como cerndoodia que é esperado um acréscimo de
energia no espectro em torno da freqiéncia de @sifdo (6 ciclos por segundo), como
observado na Fig.6. Portanto, os valores de caisiitasM; foram obtidos atraveés do espectro
de poténcia dos eletrodos para quatro conjuntdeedééncia em cada eletrodo, como se segue,
considerando o ritmo alfa como parametro das redes:

Mi1: média das amplitudes do espectro das freqiéncias (4 — 5 Hz);

Mi.: média das amplitudes do espectro das freqiiéncias (6 — 7 Hz);

Miz: média das amplitudes do espectro da faixa de frequéncia (8— 10 Hz);

Mis: média das amplitudes do espectro da faixa de frequéncia (11 — 13 Hz);

Quando o ritmo alfa ndo foi considerado, as easdiveram uma pequena alteragdo, como
pode ser observado:

Mi1: média das amplitudes do espectro das freqiiéncias (4 — 5 Hz);

Mi: média das amplitudes do espectro das freqiiéncias (6 Hz);

Mis: média das amplitudes do espectro das freqiiéncias (7 — 8 Hz);
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Ondei varia de 1 a 6 e representa o eletrodo em questéiny pode ser observado na
tabela 1. Tal associacéo baseou-se na disposicgamidamacdes das derivacbfes na matriz de

dados.

Tabela 1: Derivagfes utilizadas no projeto e os nimeros aas@s mesmas correspondem no calculo
das médias de amplitude especificados acima.

Derivagdo
i=1 o1
i=2 02
i=3 P3
i=4 P4
i=5 C3
i=6 C4

Para cada paciente, com e sem estimulacgéao, faideioeréncia entre os sinais de eletrodos
utilizados e, posteriormente, foi calculada a tdgadeteccdo, cujo exemplo esta ilustrado nas
Fig.s 8, 9 e 10, sendo que as mesmas sao relatiad e 6 canais, respectivamente. Esta taxa,
por sua vez, é referente ao niamero de harménicosedééncia de estimulagcdo cujo valor
ultrapassou o limiar estabelecido nos célculosaé&cl). A mesma foi tomada como saida para

as redes desenvolvidas.

Coerencia entre os eletrodos 01 e 02
DE .............. R ' ............. ' ............. L R R e R e TR

ey oA ............. SRR ............. ............. T

. e ............. ............ ............. ............. ............. ik

Coeréncia
-
(5]
|

[ e 8 | R

o1k ......

R

1 ¥ I t
0 20 40 B0 a0 100 120
Frequéncia (Hz)

Figura 8 —Taxa de deteccao referente a dois canais (O1 @@ individuo sob FEI.
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Coerencia

Figura 9 —Taxa de deteccao referente a quatro canais (OIR®& P4) de um individuo sob FEI.

Coerencia

Figura 10— Taxa de detecc¢do referente a seis canais (0O1,30P4RC3 e C4) de um individuo sob FEI.
Definidas as entradas e saidas, essas foram dgsiés redes. Para o treinamento foram
utilizados 75% dos dados, sendo os demais desigr@ata a validacdo. Como o conjunto total
era composto por dados com e sem estimulacédo, eah pgoporcdo, retirou-se um ndamero
semelhante de dados de cada grupo de forma quarasteres de treinamento e validacao
possuissem também amostras dos dois tipos e dispbsimaneira ndo uniforme. O diagrama de

blocos do detector € mostrado na Fig.11. A pasdie ggodemos acompanhar todo o processo de
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Coerencia entre og eletrodos 01, 02, P3 e P4
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Coerencia entre og eletrodos O1, 02, F3, P4, C3 e C4
E : ' Taxa da detecdo = 57.14 %
j,_ 1 i i I
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extracdo de caracteristicas, treinamento e aquidied&espostas.
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Vale ressaltar que em todas as estruturas preocgem evitar overfitting. Tal resposta
foi obtida avaliando-se o erro de validacdo, oa,sgpenas a estrutura que apresentasse menor
erro de validacdo durante o treinamento seria an@a, processo conhecido coewrly-
stopping

Além disso, como a estimativa da coeréncia requermaior custo computacional em
comparagdo com o espectro, neste trabalho, as f@@®es treinadas com os valores associados
de coeréncia, para inferir sobre a taxa de detede&inal peridodico em ruido.

Primeiramente, foram feitas analises com doisa@les com a presenca e a auséncia do
ritmo alfa cerebral. Para tal configuracéo, foramalsadas as trés ferramentas: redes neurais,
Wang e Anfis. Posteriormente foram feitos os mesmaxedimentos considerando quatro
eletrodos. O numero de canais e os eletrodos as®scaos mesmos podem ser observados na
tabela 2.

Tabela 2: Namero de canais usados na detecgéo e os eletredosiados aos mesmos, de acordo com a
ordem utilizada no trabalho.

Eletrodos

Ole 02
01,02,P3eP4
01,02,P3,P4,C3eC4

Z Z2 2
I
o DN
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Figura 11 —Diagrama de blocos do detector.
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4. RESULTADOS

Para o primeiro caso, considerando dois eletredositmo alfa como entrada das redes,
obteve-se o resultado apresentado na Fig.12 agris88Ftemos a comparacgao do erro em relacdo
ao numero de iteracdes das trés redes utilizadda oenfiguracao.

A reposta apresentada na Fig.12 é referente aRifa Essa, por sua vez, teve como
estrutura uma camada intermediaria com cinco n@spao passo que, a rede Wang necessitou
de duas camadas intermediarias, com dois e nowémies nas respectivas camadas e a Anfis
dispOs-se de 256 regras. Neste caso, a resposézifta pela rede neural foi mais eficiente que a
das estruturaseurofuzzytilizadas, no que diz respeito ao coeficienteateetacdo e erro médio
quadraticoA MLP apresentou-se 97% correlacionada com a geidefo do detector, enquanto
a Wang teve como respos#8% e a Anfis 80%. Através da Fig.13 podemos ctersigue

durante o treinamento a estrutura que atingiu memorde validacao também foi a neural.

Walidagdo
0.4 ] T T T T T
* ; + Dados reais
035k S S N—— A & Rede Meural |
-+ : : ; . i
@9 ............ S ........... @ ........... R ........... i
= B e | P A ............................................................. J
n 3
(&) >
a i . % 5 . 4
=z ] : : : 5 :
g Dz_ ........... _ ........... -*- ........... ............ ............ ........... v
e : @
E | BE o SRt e ............ stproaeesnifie e seran el e s S reroas )
: @ : : : 5
1R T e o st [P B il e s s s J
: i : 5 i ©
3] ——. ........... * ............ L ........... _* .......... 4
D 1 | 1 I 1 1
1 2 3 4 5 B 7 8
Pacientes

Figura 12 — Respostas apresentadas pelas redes para oitairmivéscolhidos aleatoriamente e tomados
como conjunto de validacdo, sendo as entradagntés a dois eletrodos (O1 e O2) com a presenga do
ritmo alfa. A rede MLP utilizada para o treinameptssui uma camada oculta com 5 neurdnios.
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Figura 13 — Comparacao do erro de validacdo das redes consiltefs00 iteracfes. A coeréncia é
referente aos eletrodos O1 e O2 e o ritmo alfadmiado como parametro para as redes. A resposta
caracterizada pelo erro revela a maior eficaciRNA.

Quando alfa nédo foi considerado, notamos um cot@p@nto similar ao apresentado
anteriormente, uma vez que a RNA apresentou-sédidbte das técnicas avaliadas como ilustra
a Fig.14. Neste caso o coeficiente de correlacamekma foi 0,98 e, paraneurofuzzyfoi de
0,97 e 0,92, sendo Wang e Anfis, respectivamented& neural, dessa vez, apresentou-se mais
complexa, com trés camadas ocultas (1, 3 e 9 nesttnespectivamente), jA a Wang necessitou
de duas camadas (8 e 7 neurdnios, consecutivangeatdhfis apresentou 64 regras.

O erro das trés estruturas durante o treinameatte ser observado na Fig.15. Nela
percebe-se que o mesmo corrobora com o resultges=so pelo coeficiente de correlagéo, uma
vez que a MLP atingiu menor valor durante as it&acavaliadas. Mesmo em simulagées com
um numero maior de épocas, o erro das estrutneasofuzzyndo decresceu de forma
significativa, apresentando sempre o comportameérgado.

Diante dessas apreciagdes, considerando as des/dgl e O2, temos como resultado

apresentado pelas técnicas conexionistas os vaspesificados na tabela 3.
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Figura 14 —Respostas apresentadas pelas redes para oitaimmbivéscolhidos aleatoriamente e tomados
como conjunto de validacdo, sendo as entradasmés a dois eletrodos (O1 e O2) sem a presenca do

ritmo alfa. A rede MLP utilizada para o treinameptzssui trés camadas ocultas com 1, 3 e 9 neurdnios
nas mesmas.

Erro na walidagéo
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Figura 15 —Comparacgéo do erro apresentado nos trés métodmste w00 iteracdes. Para essa resposta a

coeréncia analisada foi referente a dois eletrg@dse O2) sem a presencga do ritmo alfa na entraga d
redes. A ilustragéo expressa a eficacia da RNAelida analise do erro.
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Tabela 3:Resultado apresentado pelas estruturas quandg&ofepneréncia foi calculada utilizando duas
derivacdes: O1 e O2. Séo dispostas as estrutusasedas quanto ao nimero de camadas, neurdnios e
regras bem como o coeficiente de correlacdo atingid

Parametros Com alfa Sem alfa
Rede Neurall Wang Anfiss Neural Wang Anfis
NUmero de camadas 1 2 1 3 2 1
Numero de neurdnios e regfas 5 [2 9] 256 [139]| [87] 64
Coeficiente de correlacao 0.97% 0.9p 0.80 0.98 0970.92

Posteriormente, a0 aumentarmos o0 hiumero de cdispisstos para a coeréncia, obtivemos
um resultado semelhante ao apresentado antericrmieataN=4, considerando a presenca do
ritmo alfa cerebral, a resposta corresponde fielenew resultado anterior, porém com um
coeficiente de correlacao inferior. Na Fig.16, tenaoresolucdo apresentada pela MLP, que se
demonstrou mais aplicavel ao sistema.

Nesta configuracdo, a RNA obteve coeficiente deeta;do de 0,94, ao passo que as redes
neurofuzzypropuseram os valores de 0,91 e 0,81 (Wang e ,Actissecutivamente). As redes
neural e Wang tiveram em sua estrutura duas can@mags com [2 8] e [6 7] neurbnios,
sucessivamente e a Anfis dispds de 6 regras. Hiaatdnelhor desenvoltura da MLP também
guando se compara o comportamento do erro de gabddesta com as demais (Fig.17).

Em conformidade com a resposta anterior temosaiisansem o ritmo alfa que também
apresentou maior eficacia da rede neural (Fig.€ 18). Nesse caso, a mesma hecessitou de
maior complexidade que a anterior: trés camadanmdiarias, com 6, 3 e 9 neurbnios,
respectivamente. Ja as redesirofuzzycontaram com [2 6] neurdnios e 9 regras (WangfesAn
consecutivamente) e obtiveram coeficientes de leqde de 0,96 e 0,83, ao passo que a outra
metodologia alcangou um valor discretamente supgue a Wang: 0,97.

Mesmo diante da infima diferenca entre os coefie®de correlacdo, o erro da rede neural
apresentou-se, na maioria das iteracoes, infeoa@aa redeseurofuzzyo que ratificou a maior
eficiéncia da mesma.

O resultado apresentado pela configuracado deaqoaitrais pode ser examinado na tabela 4.
Os mesmos correspondem de forma confiavel com hag&a de dois eletrodos, porém é

inegavel a reducédo do coeficiente de correlacdonoegie discretamente.
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Figura 16 —Respostas apresentadas pelas redes para oitalirmbivéscolhidos aleatoriamente e tomados
como conjunto de validagéo, sendo as entradagnéésra quatro eletrodos (01, 02, P3 e P4) com a

presenca do ritmo alfa. A rede MLP utilizada pateemamento possui duas camadas ocultas com 2 e 8
neurbnios has mesmas.
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Figura 17 —Comparacgédo do erro apresentado nos trés métodmstel w00 iteracdes. Para essa resposta a
coeréncia analisada foi referente a quatro deres¢®1, O2, P3 e P4) com a presenca do ritmo alfa n
entrada das redes. A ilustracdo expressa a efidad®NA diante da analise do erro.
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Figura 18 —Respostas apresentadas pelas redes para oitaimmbivéscolhidos aleatoriamente e tomados
como conjunto de validacdo, sendo as entradasentésr a quatro eletrodos (01, 02, P3 e P4) sem a
presenca do ritmo alfa. A rede MLP utilizada patzemamento possui duas camadas ocultas com 2 e 8
neurbnios has mesmas.
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Figura 19 —Comparac¢éo do erro apresentado nos trés métodmste w00 iteracdes. Para essa resposta a

coeréncia analisada foi referente a quatro derea¢®1, O2, P3 e P4) sem a presenca do ritmo alfa n

entrada das redes. A ilustracdo expressa a efidad®NA diante da analise do erro.
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Tabela 4: Resultado apresentado pelas estruturas quandocaofusoeréncia foi calculada utilizando
quatro derivagdes: O1, 02, P3 e P4. Sdo dispostastauturas das redes quanto ao nimero de camadas,
neurdnios e regras bem como o coeficiente de egdelatingido.

Parametros Com alfa Sem alfa
Rede Neurall Wang Anfiss Neural Wang Anfis
Numero de camadas 2 2 1 3 2 1
NuUmero de neurbnios e regfaq2 8] [6 7] 6 [639] [26] 9
Coeficiente de correlacao 0.94 0.9 0.81 0.97 0,960,383

Por fim, utilizando-se essas modalidades conexmmidez-se a analise col= 6. A
resposta das melhores estruturas esta ilustradiigas20 (com alfa), e 22 (sem alfa) e, como
pode ser observado, ndo contesta as respostam@seuma vez que as MLPs tiveram melhor
aplicabilidade. Tal afirmativa pode ser ratificataexaminarmos a correlacao entre a resposta do
detector e a resposta esperada.

Na andlise com a presenca do ritmo alfa cerebradtarno da RNA dispde-se 92%

correlacionado com a saida esperada ao passo gseratsirasieurofuzzyapresentaram-se 84%
e 72% (Wang e Anfis, respectivamente) correlaciarad\o descartar-se o ritmo alfa dos
parametros de analise, a resposta teve um acréswnepeficiente de correlacdo e a MLP
manteve seu comportamento de maior eficiéncia mpssito: 96% contra 94% e 90% da Wang
e Anfis, consecutivamente.

O erro das estruturas pode ser observado nasHigsom alfa) e 23 (sem alfa). Nota-se
gue a resposta disposta pelo mesmo ratifica o teekuldisponibilizado pelo coeficiente de
correlagédo.

Mesmo diante do aumento no coeficiente de coidielag resposta nao foi melhor que a
apresentada pela configuragdo com dois eletrodosstiutura das redes aqui analisadas, bem
como o coeficiente de correlacéo disposto pelasmagpodem ser examinados na tabela 5.

Na tabela 6, foi feita uma comparacdo entre ossemédios quadraticos das melhores
respostas encontradas para as varias estruturaséstdessa, podemos observar que, em todos
0S casos, as redes treinadas sem alfa apresentagaor erro quadratico, bem como maior
coeficiente de correlacdo. Observa-se ainda, queedss neurais tiveram coeficiente de
correlagcdo maior que os dasurofuzzye, além disso, nas analises com dois eletrodagdas
tiveram uma resposta mais eficaz ao se analisas ekis parametros (nidmeros em negrito na
tabela 6).
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Figura 20 —Respostas apresentadas pelas redes para oitaimmbivéscolhidos aleatoriamente e tomados
como conjunto de validagéo, sendo as entradaentéer a seis eletrodos (01, 02, P3, P4, C3 e @dhco

presenca do ritmo alfa. A rede MLP utilizada patzemamento possui duas camadas ocultas com 2 e 8
neurbnios has mesmas.
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Figura 21 —Comparacgéo do erro apresentado nos trés métodmstel w00 iteracdes. Para essa resposta a
coeréncia analisada foi referente a seis deriva@&sO2, P3, P4, C3 e C4) com a presenca do gifao
na entrada das redes. A ilustracdo expressa @iaftda RNA diante da analise do erro.
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Figura 22 —Respostas
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Figura 23 —Comparac¢éo do erro apresentado nos trés métodmstel w00 iteracdes. Para essa resposta a
coeréncia analisada foi referente a seis deriva@es02, P3, P4, C3 e C4) sem a presenca do &tfao
na entrada das redes. A ilustracdo expressa @iaftda RNA diante da analise do erro.
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Tabela 5:Resultado apresentado pelas estruturas quanda@ofeneréncia foi calculada utilizando seis
derivacdes: O1, 02, P3, P4, C3 e C4. Sao dispastastruturas das redes quanto ao nimero de camadas
neurdnios e regras bem como o coeficiente de egdelatingido.

Parametros Com alfa Sem alfa
Rede Neurall Wang Anfiss Neural Wang Anfis
Numero de camadas 1 2 1 1 2 1
NUumero de neurdnios e regfas 9 [2 6] 21 9 [8 3] 21
Coeficiente de correlacao 0.99 0.8¢ 0.72 0.96 0,940.90

Tabela 6:Erros e coeficientes de correlacdo apresentads psieuturas treinadas com dois, quatro e seis
eletrodos.

Com alfa Sem alfa
Neural| Wang| Anfis |Neurall Wang| Anfis
Dois Coeficiente de correlagfac0.97 | 0.96 | 0.80| 0.98 | 0.97 | 0.92
eletrodos ["Erro médio quadraticd 0.002 |0.006§0.19660.00050.0011]0.0041
Quatro |Coeficiente de correlaghd0.94 | 091| 081 0974 096 0.43
eletrodos ["Eyro médio quadraticq 0.0019.00140.007Q0.00090.00170.011d
Seis  |Coeficiente de correlacac0.92 | 0.84| 0.72f 0.94 094 090
eletrodos ["Erro médio quadraticq 0.0010.00280.00440.00120.00230.0027

Parametros

Na Fig.24, temos graficamente a representacacakf®ientes de correlacdo de todas as
estruturas, com auséncia e presenca do ritmo @dia as varias derivagfes. Com a mesma
pudemos constatar a aplicabilidade da MLP paraecd&o de respostas evocadas e, além disso,
notamos que o melhor desempenho desta ferrameateeocquando se utilizou apenas dois
canais na auséncia do ritmo alfa cerebral. Persel@@nda que ocorre uma reducéo (na maioria

dos casos) do indice de correlacdo a medida querdawa-se o nimero de canais.

46



D,9 Toe
S A
I:I B S
' il o [ ]arfis com &l
07 -
e M edrsl com alfa
D,E T T
e fiy Mwang com sl
|:| |5 -+ i R
2] S
R e Mifiz sem alt
04 14 RUSA
¥ g S
05 .- o @Neural zem alfa
v o T BN
02 iy FH i ang sem sl
i fy
0.1 T o
Pk S
0

dois eletrodos quatro eletrodos seis eletrodos

Figura 24 — Disposicéo gréafica de todos os coeficientesotelacao obtidos durante o desenvolvimento
do projeto. O grafico explicita a reducéo do cdefite de correlacdo a medida que se aumenta o aumer
de eletrodos a serem analisados.
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5. CONCLUSAO E DISCUSSOES

Com o presente trabalho, concluimos que a estimda taxa de deteccao dos individuos,
pode ser identificada com o emprego de redes reucanando o processo de andlise do EEG
mais rapido e ndo menos confiavel ou mais dispendi@ rapidez é ocasionada pelo fato de ser
necessario analisar apenas algumas faixas do sjnalém disso, ndo é preciso calcular a
coeréncia, nem tao pouco a taxa de deteccéo, auosegalculos serdo simplificados. Assim, sé
seriam necessarios os dados do espectro do EE@ waguexige computacdo complexa e sim a
investigacao da funcéo de densidade espectral.

Ressaltamos ainda, que o ritmo alfa cerebral réialesnonstra significativo para o
desempenho de detectores automaticos de resposteadas. A veracidade desta informacao
pode ser ratificada através do comportamento destad estruturas dispostas diante do erro e do
coeficiente de correlacdo. As mesmas apresentaranomerro médio quadratico, bem como
maior coeficiente de correlacéo, quando tal panéniet descartado.

Além disso, verificamos um melhor desempenho,&mds de coeficiente de correlacéo e
complexidade da rede, quando a técnica utilizada ®NA. Observamos ainda, que é possivel
realizar o teste de deteccédo de respostas apemadas eletrodos, pois os resultados das redes
tiveram um menor erro para esta situacdo. Tal énoia pode esta relacionada com o fato de
esses eletrodos estarem situados justamente sobgéia occipital, onde as respostas tendem a
ser mais significativas diante do estimulo aprestmnt

Outro fato a ser observado é o comportamento tda@sneurofuzzyComo essa proposta
forneceu respostas com coeficientes de correlagimres que os apresentados pelas MLPs em
todos os casos estudados, pode-se constatar quea estrutura utilizada, esta ndo é a melhor
ferramenta. Neste caso, a associacdo das regm&Eom as redes neurais nao trouxe beneficios
significativos. Tal fato, possivelmente, esta relaado com a complexidade da estrutura
utilizada (apenas duas camadas intermediariasswdz\Wang). Em experimentos futuros, seria
interessante aumentar o niamero de camadas intémasdda rede Wang para verificar se
ocorrerd melhora na resposta, o que nao foi reminaste trabalho por limitacdes de tempo.

Verificamos ainda, que os resultados avaliadoseng®jeto podenacarretar beneficios
imediatos a populagdo quanto a rapidez da avalidgd&EG. De forma geral, o detector
desenvolvido pode ser auxiliar para os profiss@ohlnicos nas analises do exameante a FEI.
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Além disso, tais estudos podem ser estendidosopidiras classes de pacientes, uma vez que
o EEG de criancas ou recém-nascidos tem comportardéarente em relacdo aos adultos. Um
exemplo a ser citado é a identificacdo de estagic®no, como apresentado por Bosigredlhl.
(2002), no qual a técnica aqui desenvolvida podandliar. Outra oportunidade de se aplicar tal
metodologia é na identificacdo de Siléncio Elétriderebral (SEC) em recém-nascidos, cuja
deteccéo deve averiguar sinais com limiar em dagsorVolts como discutido por Luccas al.
(1998).

De outro modo, o método disposto neste traballie per estendido para varias diretrizes
da ciéncia em que a detec¢ao de sinais € um prab@entre essas podemos citar a identificacao
de pequenos obstaculos por robds através de eondds sonoras (VIEIRAt al) ou ainda em
um sistema de vigilancia para detectar sequénaagutsos de radares, identificando a fonte
(ZANANDREA et al).

Por fim, conclui-se que o uso de técnicas condésias € de grande utilidade e podem
auxiliar em varios campos da ciéncia, inclusivedeatificacdo de taxas de deteccdo em EEG de

individuos submetidos a FEI, que foi o trabalhoi agoposto.
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6. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho, o passo utilizado no prégssamento, para a obtencdo dos
espectros, foi de um. Tal fato permitiu que o vel®rfreqliéncia tivesse apenas valores inteiros,
variando de 1Hz a 13Hz. Uma modificacdo que, ewamiente, melhoraria o0 desempenho dos
detectores é a reducao do passo para 0.5Hz, camdtitum vetor de freqliéncia maior.

Além disso, implementacfes podem ser faitasede Wang de modo que a mesma possa
atingir uma din&dmica mais eficiente que a obtidapmesente trabalho. Isso pode ser feito

utilizando redes com mais camadas.
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