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Resumo

As Interfaces Cérebro-Máquina utilizam sinais cerebrais para controlar em tempo real

diversos mecanismos assistivos, como por exemplo, dispositivos de comunicação alter-

nativa, próteses de membros superiores, exoesqueletos, cadeiras de rodas, entre outros.

Estas abordagens enfrentam desaĄos intrínsecos ao sistema, como a remoção de artefatos

para extração conĄável de características corticais em single-trial, especialmente quando

a atividade cortical é mensurada por eletroencefalograĄa (EEG). Além dos artefatos, ou-

tro problema na implementação de sistemas ICMs é a resposta cortical do usuário, uma

vez que cada sujeito possui sua própria dinâmica cortical, que varia ao longo do tempo.

Alguns estudos também mostraram que existem diferença estatística signiĄcativa na res-

posta cortical entre sujeitos saudáveis e pacientes com Esclerose Lateral AmiotróĄca.

Desta maneira, modelos computacionais visam comparar diferentes modelos e identiĄcar

qual deles melhor explica o sinal cortical por meio do EEG. Entretanto, desenvolver ex-

perimentos capazes de discriminar conclusivamente os modelos em análises não é trivial.

Alguns estudos, utilizando dados simulados, mostraram a viabilidade de utilizar design

adaptativos e otimizados para melhorar a comparação dos modelos computacionais. Por-

tanto, a hipótese deste trabalho é que a utilização conjunta de correção de artefatos em

tempo real e um sistema adaptativo e otimizado podem proporcionar respostas mais acu-

radas e rápidas sobre a resposta cortical por meio de dados reais de EEG em análises

online e em single-trial.

Existem alguns métodos para correção de artefatos online, mas nenhum deles está

sendo utilizado como um Şpadrão ouroŤ e nenhuma pesquisa foi conduzida para analisar

e comparar seus respectivos efeitos por meio de decisão baseada em inferência, ou seja,

comparação de modelos matemáticos que visam explicar a dinâmica cortical em decorrên-

cia de algum evento. Portanto, na primeira parte do trabalho, avaliamos métodos para

correção de artefatos e os ajustes necessários para implementá-los em single-trial para a

análise online de EEG. Investigamos os seguintes métodos: Artifact Subspace Reconstruc-

tion (ASR), Fully Online and automated artifact Removal for brain-Computer interfa-

cing (FORCe), Empirical Mode Decomposition (EMD) online, e Independent Component



Analysis (ICA) online. Para avaliação, simulamos o processamento de dados online utili-

zando dados reais obtidos por meio de um paradigma oddball auditivo. Comparamos os

métodos acima com um processamento de dados offline clássico, em sua capacidade (i) de

revelar uma resposta signiĄcativa de Mismatch Negativity (MMN) aos estímulos auditivos;

(ii) revelar a modulação mais sutil do MMN por mudanças contextuais (previsibilidade na

sequência sonora) e (iii) identiĄcar a modelagem do processo cortical de percepção sen-

sorial mais provável de explicar a resposta MMN. Nossos resultados alcançados mostram

que os métodos ASR e EMD são capazes de revelar a resposta MMN e sua modulação

por previsibilidade, e até se mostram mais sensíveis que a análise offline na comparação

dos modelos alternativos de percepção sensorial às respostas evocadas auditivas.

Na segunda parte do trabalho, exploramos especiĄcamente a modelagem cortical. Al-

guns estudos propõem a implementação de designs adaptativos, que possibilitam a dis-

tinção entre os modelos de forma mais rápida e acurada. Entretanto, até o presente

momento, nenhum estudo explorou o teste de hipóteses (comparação dos modelos) con-

siderando a modelagem computacional de percepção sensorial (MMN) para adaptar e

otimizar o design experimental para aplicações em tempo real baseado em sinais reais de

EEG em single-trial. Nossos resultados com dados simulados mostraram que o teste de

hipóteses foi capaz de concluir em favor do modelo que gerou os dados. Além disso, o

design adaptativo apresentou melhores resultados do que o design clássico. Os resultados

com dados reais mostrou variabilidade na resposta cortical entre os sujeitos e também

quanto ao bloco experimental (previsibilidade na sequência sonora). O design adaptativo

mostrou mais resultados em favor dos modelos alternativos, enquanto o design clássico,

em favor do modelo nulo.

A combinação da correção de artefatos em tempo real e do design adaptativo mostrou

ser viável para identiĄcar o modelo computacional que melhor explica a resposta cortical

em análise single-trial do sinal EEG. Estes resultados são importantes para aplicações

de ICMs pois podem identiĄcar se o sujeito é apto a utilizar o sistema e também para

investigar as alterações de sua resposta cortical ao longo do tempo.

Palavras-chave: Correção de artefatos online, mismatch negativity, modelagem percep-

tual sensorial, teste de hipóteses, design adaptativo.



Abstract

Brain-Machine Interfaces use brain signals for real-time control of various assisitve

systems, such as alternative communication devices, upper-limb prostheses, exoskeletons,

wheelchairs, etc. These approaches face intrinsic challenges, such as the removal of ar-

tifacts to extract reliable features in single-trial, especially when the cortical activity is

measured by electroencephalography (EEG). In addition to the artifacts, another problem

is the cortical response, since it presents variability between subjects and over time. Some

studies have also shown that there is a statistically signiĄcant difference in cortical res-

ponse between healthy subjects and Amyotrophic Lateral Sclerosis patients. In this way,

computational models compare different models and identify which one best explains the

cortical signal by EEG. However, developing experiments able to conclusively discriminate

models is not trivial. However, developing experiments able to conclusively discriminate

models is not trivial. Therefore, the hypothesis of this research is that the combined

use of real-time artifact correction and an optimized adaptive system can provide more

accurate and faster responses to cortical sensory perception through EEG data in online

and single-trial analyses.

There are some approaches to online artifact correction. Still, none is being used as a

Şgold-standardŤ, and no research has been conducted to analyze and compare their respec-

tive effects by employing inference-based decision, that is, the comparison of mathematical

models that aim to explain the cortical dynamics due to some external event. Therefore,

in the Ąrst part of this research, we evaluated methods for artifact correction and the ne-

cessary adjustments to implement them in single-trial for online electroencephalographic

(EEG) analysis. We investigate the following methods: Artifact Subspace Reconstruc-

tion (ASR), Fully Online and automated artifact Removal for brain-Computer interfacing

(FORCe), Empirical Model Decomposition online (EMD), and Independent Component

Analysis online (ICA). For assessment, we simulate online data processing using real data

from an oddball auditory task. We compare the above methods with a classical offline

data processing, in their ability (i) to reveal a signiĄcant Mismatch Negativity (MMN)

response to auditory stimuli; (ii) to reveal the more subtle modulation of the MMN by



contextual changes (namely, the predictability of the sound sequence) and (iii) to iden-

tify the cortical process modeling of sensory perception most likely to explain the MMN

response. Our results show that ASR and EMD are both able to reveal MMN and its

modulation by predictability, and even appear more sensitive than the offline analysis

when comparing alternative models of perception underlying auditory evoked responses.

In the second part of this research, we speciĄcally explore cortical modeling. Some

studies propose the implementation of adaptive designs, which make it possible to dis-

tinguish between models faster and more accurately. However, to date, no study has

explored hypothesis testing (model comparison) considering sensory perception computa-

tional modeling (MMN) to optimize real-time experimental designs based on single-trial

EEG signals. Our results with simulated data showed that the hypothesis testing was

able to conclude in favor of the model that generated the data. Besides, adaptive design

showed better results than the classic design. The results with real data showed variabi-

lity in the cortical response between subjects and also in terms of the experimental block

(predictability in the sound sequence). The adaptive design showed more results in favor

of alternative models, while the classic design, in favor of the null model.

The combination of real-time artifact correction and adaptive design proved to be

feasible to identify the computational model that best explains the cortical response in

single-trial analysis of the EEG signal. These results are important for ICM applications

as they can identify whether the subject is able to use the system and also to investigate

changes in his cortical response over time.

Keywords: Online artifact correction, mismatch negativity, sensory perceptual mode-

ling, hypothesis testing, adaptive design.
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Capítulo 1

Introdução

A Interface cérebro-máquina (ICM) é um sistema que opera em tempo real para men-

surar e processar a atividade cortical com o objetivo de controlar dispositivos eletrônicos,

mecânicos e virtuais (NICOLELIS, 2001). No entanto, desenvolver um sistema ICM ro-

busto capaz de eliminar artefatos, extrair características conĄáveis do sinal e convertê-los

em comandos para a máquina, ainda é um desaĄo, principalmente se a atividade cortical

for gravada por métodos não invasivos, como a eletroencefalograĄa (EEG).

Os sistemas de ICMs mais utilizados são aqueles baseados em sinais de EEG, que são

implementados visando assistência para comunicação e autonomia (LIN et al., 2010; NA-

KANISHI et al., 2014; ALCAIDE-AGUIRRE et al., 2017), reabilitação motora (FRISOLI

et al., 2012; SPÜLER; LÓPEZ-LARRAZ; RAMOS-MURGUIALDAY, 2018; HE et al.,

2018), e monitoramento de crises epilépticas (LIANG et al., ; COGAN et al., 2017; HOS-

SEINI; HAJISAMI; POMPILI, 2016), para citar alguns. O EEG é considerado de fácil

utilização, barato e portátil, além de proporcionar uma resolução temporal muito alta.

No entanto, o EEG oferece baixa resolução espacial e é frequentemente contaminado

por artefatos gerados tanto por fontes Ąsiológicas endógenas (como movimentos ocula-

res) quanto por fontes externas (interferências eletromagnéticas) (NICOLAS-ALONSO;

GOMEZ-GIL, 2012; DALY et al., 2015b). Esses artefatos diminuem a qualidade do sinal

e inĆuenciam diretamente na performance de classiĄcação de ICMs (LOTTE et al., 2018),

além de ser uma das razões pela qual alguns usuários não são capazes de controlar um

sistema ICM (TAN; NIJHOLT, 2010).

Em abordagens offline, é possível avaliar a inĆuência de artefatos por meio de inspe-

ção visual e assim selecionar segmentos livres de ruídos para serem utilizados nas análises

subsequentes. Essa avaliação geralmente é feita considerando uma janela de tempo com in-

formações relevantes, conhecidas como épocas. Idealmente, épocas Şnão informativasŤ ou

ruidosas devem ser removidas da análise, mas essa remoção também descarta informações

que podem ser importantes para o sistema. Como apontado por Mainak Jas e colabo-

radores (JAS et al., 2017), o pré-processamento de dados e a classiĄcação de boas/más

épocas não são triviais, principalmente porque o EEG registra uma mistura desconhecida
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de sinais de diferentes origens cerebrais e não-cerebrais. Para evitar a eliminação manual

de épocas, métodos de Ąltragem foram desenvolvidos para atenuar artefatos em sinais de

EEG, principalmente artefatos oculares e musculares. Alguns métodos foram desenvolvi-

dos para implementação em tempo real, como o Artifact Subspace Reconstruction (ASR)

(MULLEN et al., 2015), Fully Online and automated artifact Removal for brain-Computer

interfacing (FORCe) (DALY et al., 2015b), Empirical Mode Decomposition (EMD) online

(HUANG et al., 1998; ANDRADE et al., 2006; FONTUGNE; BORGNAT; FLANDRIN,

2017), e Independent Component Analysis (ICA) online (VIGÁRIO, 1997; BARROS;

MANSOUR; OHNISHI, 1998; MILANESI et al., 2008). No entanto, nenhum destes mé-

todos está sendo usado como um Şpadrão ouroŤ, e também não foi investigado os efeitos

de cada método na análise de dados estatísticos, mais especiĄcamente, na decisão baseada

em inferência. Portanto, abordamos este problema usando o conhecido paradigma odd-

ball auditivo, amplamente empregado por quatro décadas para investigar o processamento

perceptual cortical.

Paradigmas oddball auditivos são tipicamente construídos por estímulos sonoros apre-

sentados de forma repetitiva (estímulo padrão, frequente) que são inesperadamente inter-

rompidos por estímulos sonoros diferentes do padrão (estímulo desviante, não frequente).

Cada tipo de estímulo gera um potencial evocado (event-related potential (ERP)), e a

diferença entre eles (ERP desviante - ERP padrão) permite observar uma componente

conhecida como negatividade de incompatibilidade (mismatch negativity (MMN)), que

desempenha um papel central na pesquisa cognitiva e clínica e é largamente descrita na

literatura (NÄÄTÄNEN et al., 2007). Esta atividade cortical é interpretada como um

indicativo da capacidade cortical em extrair automaticamente regularidades do ambiente

(padrões dos estímulos externos) e detectar suas mudanças, baseando-se na hipótese de

uma Şmemória sensorialŤ (NÄÄTÄNEN; JACOBSEN; WINKLER, 2005; GARRIDO et

al., 2009c). A recente teoria preditiva do cérebro propõe uma visão computacional da

MMN como reĆetindo uma aprendizagem perceptual (Bayesiana) das regularidades dos

estímulos externos e consequente predição (previsão) dos próximos eventos (FRISTON,

2005; HEILBRON; CHAIT, 2017). Precisamente, a MMN reĆete o erro de predição

existente entre o que foi previsto e o que realmente foi percebido, sendo esta previsão

constantemente atualizada pelo cérebro através das entradas sensoriais e do aprendizado

adquirido (OSTWALD et al., 2012; LIEDER et al., 2013; LECAIGNARD et al., 2015;

LECAIGNARD et al., 2018). Na prática, estas teorias baseiam-se na formalização de hipó-

teses cognitivas concorrentes (tipicamente com e sem aprendizado) por meio de modelos

matemáticos não-lineares cujas previsões são confrontadas com dados neuroĄsiológicos

(EEG) em single-trial. A análise estatística, ou seleção de modelo Bayesiano (PENNY

et al., 2010), permite selecionar o modelo que tem maior probabilidade de explicar os

dados observados. A não linearidade dos modelos e a natureza de avaliação em single-

trial dos dados tendem a aumentar a sensibilidade da análise estatística a sinais ruidosos.
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Portanto, além de examinar os métodos de Ąltragem já mencionados, propomos avaliar o

impacto que esses métodos causam na modelagem cortical da percepção sensorial.

Na neurociência cognitiva, modelos generativos de dados comportamentais e neuro-

Ąsiológicos se tornaram mais complexos nos últimos anos (DAUNIZEAU et al., 2010;

MONTAGUE et al., 2012). Eles normalmente envolvem modelos da dinâmica neuronal

ou dos processos cognitivos, como o aprendizado e a tomada de decisão. Lecaignard et

al. (2015) manipularam a previsibilidade da sequência de estímulos auditivos para reĄnar

o erro de predição (MMN) (LECAIGNARD et al., 2015; LECAIGNARD et al., 2018).

Como esperado, uma menor amplitude da componente MMN foi medida para a sequên-

cia previsível dos estímulos, e a modelagem neuro-computacional revelou uma adaptação

implícita à informação contextual. Além disso, reconhece-se que projetar experimentos

que discriminem conclusivamente entre modelos concorrentes é um desaĄo substancial

(MYUNG; CAVAGNARO; PITT, 2013), principalmente porque não é possível deĄnir

previamente a quantidade necessária de dados (estímulos externos) para distinguir entre

os modelos, e também porque esta quantidade é variável entre sujeitos. Desta forma,

alguns pesquisadores investigaram a implementação de designs adaptativos e otimizados,

em que o design do experimento, ou seja, a apresentação dos estímulos, é deĄnido no

decorrer da coleta. Assim, é possível escolher os estímulos subsequentes com base na

comparação dos modelos (teste de hipóteses) que tentam explicar a percepção sensorial

cortical (SANCHEZ et al., 2016; SANCHEZ et al., 2014). Este tipo de design é capaz de

selecionar corretamente o modelo em questão de forma mais rápida do que uma aborda-

gem clássica não-adaptativa. Entretanto, até o presente momento, não existem estudos

que investigam o teste de hipóteses considerando a modelagem computacional de percep-

ção sensorial para adaptar e otimizar o design do experimento para aplicações em tempo

real baseado em sinais de EEG em single-trial.

Assim, o presente trabalho visa abordar três fatores principais: remoção de artefato,

modelagem computacional da percepção sensorial e design adaptativo baseado em teste

de hipóteses para aplicações em tempo real, voltados para abordagens em single-trial. A

hipótese deste trabalho é que a utilização conjunta de correção de artefatos em tempo real

e um sistema adaptativo, juntamente com o teste de hipóteses, podem proporcionar res-

postas mais acuradas e rápidas sobre a percepção cortical sensorial (mismatch negativity)

por meio de dados reais de EEG em análises single-trial.

A principal motivação do presente trabalho é que, para implementar ICMs, como no

caso de sistemas de comunicação alternativa para sujeitos com esclerose lateral amiotróĄca

(ELA), é essencial investigar se o sujeito é capaz de identiĄcar e responder aos estímulos

externos do ambiente, e também analisar como esta resposta cortical se comporta. Apesar

de existirem vários estudos que propõem soluções (de comunicação, reabilitação e outros)

por meio de ICM, não se observam estudos que fazem uma investigação efetiva da dinâmica

cortical previamente à implementação do sistema. Esse passo é de extrema importância
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porque, se o sujeito não for capaz de interagir com o meio externo, outros métodos de

comunicação devem ser implementados, ao invés de utilizar, para o exemplo de pacientes

portadores de ELA, a clássica abordagem oddball.

1.1 Objetivos da Pesquisa

Os objetivos desta pesquisa para avaliar a hipótese acima referida, podem ser divididos

nas seguintes etapas:

❏ Comparar a performance dos métodos de correção de artefatos utilizando a ca-

racterística MMN do sinal de EEG, que é capaz de inferir a dinâmica cortical da

percepção sensorial.

❏ Investigar o efeito de cada método sobre a resposta MMN e sua modulação pela

previsibilidade da sequência de estímulos.

❏ Analisar a modelagem cortical da resposta MMN por meio de modelos matemáticos

conhecidos na literatura e investigar como a correção de artefatos inĆuenciam nesta

modelagem.

❏ Implementar um design adaptativo baseado em teste de hipóteses sobre a modela-

gem cortical da resposta MMN por meio de sinais simulados.

❏ Comparar o design adaptativo com o método oddball clássico e analisar qual método

proporciona resultados mais acurados e rápidos para o teste de hipóteses em uma

abordagem semelhante à aplicação em tempo real mas com dados simulados.

❏ Utilizar a mesma abordagem anterior utilizando dados reais.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo são descritos, com base na literatura: o sistema de interface cérebro-

máquina (ICM) e os métodos de correção de artefato em tempo real utilizados nesta

pesquisa; a resposta cortical evocada conhecida como mismatch negativity (MMN); os

modelos matemáticos que visam explicar o funcionamento cortical da resposta MMN; o

teste de hipóteses que visa comparar estes modelos de acordo com a resposta cortical

mensurada e a implementação do design adaptativo.

2.1 Interface cérebro-máquina

Em seu artigo publicado em 1929, o psiquiatra alemão Hans Berger relatou a medição

de mudanças contínuas e regulares de potenciais corticais sempre que conectava um gal-

vanômetro apropriado à cabeça de um sujeito que estava em posição supina (BERGER,

1929). Depois de ter analisado seus resultados, Berger conclui o artigo relatando que

acreditava ter descoberto a eletroencefalograĄa do homem e que tinha sido o primeiro a

publicar isto (BERGER, 1929; HERRMANN et al., 2016).

Depois deste estudo, a eletroencefalograĄa de superfície (EEG) começou a ser utilizada

para avaliar disfunções neurológicas e investigar o funcionamento do cérebro (JASPER;

PERTUISSET; FLANIGIN, 1951; JASPER, 1949; SCHWARTZ; KERR, 1940; GIBBS;

LENNOX; GIBBS, 1936). Com os resultados promissores até então, pesquisadores da

época começaram a indagar se seria possível utilizar o EEG para decifrar pensamentos

(ou intenções), instigando aspectos da vida mental do sujeito (WOLPAW et al., 2002).

Em 1951, Lindsley detalhou sua hipótese de que qualquer órgão controlado pelo sistema

nervoso autonômico poderia ser um indicativo da atividade cerebral do sujeito (LINDS-

LEY, 1951). Neste sentido, as respostas automáticas começaram a ser exploradas como

marcadores Ąsiológicos da emoção, atenção, tomada de decisão, preparação motora, e

outros (SEQUEIRA et al., 2009). Além das respostas automáticas, a eletroĄsiologia cog-

nitiva foi extremamente importante para correlacionar os sinais corticais com o estado

mental (processos cognitivos) do sujeito.
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Com o passar do tempo, os processos cognitivos foram investigados e associados à

diferentes oscilações corticais (delta, teta, alfa, beta e gama), explorando também as suas

diferentes características (amplitude, fase, frequência, coerência, e outros) (HERRMANN

et al., 2016). Pesquisadores investigaram se diferentes oscilações poderiam ser ŞevocadasŤ

em decorrência da apresentação de estímulos sensoriais, obtendo características diferentes

quando comparadas com a oscilação basal. Assim, Jacques J. Vidal em 1973, indagou

se seria possível utilizar estas respostas corticais evocadas para estabelecer comunicação

entre homem e computador ou para controlar aparatos externos, como próteses (VIDAL,

1973). Neste estudo, Vidal propôs um projeto piloto em que estímulos visuais eram

apresentados ao sujeito e as respostas corticais (potenciais evocados) eram analisadas

para identiĄcar o ponto de Ąxação visual, e assim determinar a direção de movimentação

do cursor do computador. O pesquisador discorreu que a viabilidade da interface entre

cérebro e computador baseia-se em três pressupostos básicos: as decisões e reações mentais

podem ser sondadas; o sinal de EEG reĆete sequencialmente eventos corticais individuais

que criam um Ćuxo contínuo de mensagens neuroelétricas; e o condicionamento do sinal

pode aumentar a conĄabilidade e a estabilidade do sinal. Hoje, quase 5 décadas depois,

estas suposições estão bem consolidadas e aceitas no meio acadêmico, e o desenvolvimento

de ICMs é cada vez mais comum em laboratórios de pesquisa.

A título de esclarecimento, existem duas nomenclaturas principais que fazem referên-

cia à esta comunicação entre sinais corticais e dispositivos externos: Interface cérebro-

computador e Interface cérebro-máquina. Nesta tese em especíĄco, iremos utilizar a se-

gunda nomenclatura como padrão, já que um computador pode também ser classiĄcado

como uma máquina.

Assim sendo, podemos utilizar a deĄnição dada por Miguel A. L. Nicolelis para descre-

ver a interface cérebro-máquina como: um sistema em tempo real que mensura e processa

os sinais corticais para controlar dispositivos eletrônicos, mecânicos e virtuais (NICOLE-

LIS, 2001). Nos últimos anos, as ICMs ganharam importância considerável na área da

reabilitação de sujeitos lesionados medulares, fazendo uso principalmente de exoesque-

letos. Neste contexto, podemos citar um grande e importante trabalho realizado pela

equipe do Nicolelis em 2016 (DONATI et al., 2016), em que oito pacientes paraplégicos

crônicos (com 3 à 13 anos de lesão) foram submetidos à 12 meses de treinamento de neu-

roreabilitação, utilizando múltiplas etapas de ICM com realidade virtual e exoesqueleto,

visando a restauração da locomoção motora. Finalizados os 12 meses de reabilitação,

todos os pacientes apresentaram melhoria nas sensações somáticas (localização da dor,

toque, e sensibilidade proprioceptiva) e no controle motor voluntário, resultando na me-

lhoria acentuada no índice de caminhada. Além disso, 50% dos pacientes passaram de

uma classiĄcação de lesão completa para lesão incompleta, evidenciando a melhoria mo-

tora que obtiveram.

Em 2017, Bolu Ajiboye e sua equipe publicaram um estudo de caso em que um pa-
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ciente tetraplégico crônico (8 anos de lesão), usando ICM e eletroestimulação, conseguiu

restaurar seus movimentos de alcance e fechamento da mão (AJIBOYE et al., 2017). A

inovação deste trabalho foi utilizar o próprio sinal cortical do paciente para controlar a

eletroestimulação do membro superior. Foram implantados 2 arrays de microeletrodos

intracorticais (2 x 96 canais) na região motora da mão. Depois de 4 meses utilizando

uma ICM para controlar movimentos de um braço virtual em três dimensões, foram im-

plantados 36 eletrodos percutâneos no braço direito para estimular os músculos da mão,

cotovelo e ombro. Durante os experimentos, o paciente utilizou um suporte de braço

móvel e motorizado para auxiliar na sustentação do braço contra a ação da gravidade.

Utilizando o sistema proposto, o paciente, que tinha apenas um movimento restrito e

não funcional do ombro, foi capaz de beber uma caneca de café e se alimentar de forma

ŞautônomaŤ. Este artigo mostrou que a comunicação entre cérebro e máquina pode ir

além. Os pesquisadores Ązeram com que os sinais corticais fossem decodiĄcados por uma

máquina (computador) e codiĄcados para um sistema de eletroestimulação muscular que

recrutou músculos especíĄcos do membro superior, possibilitando criar um ŞbypassŤ no

caminho neuromuscular que foi interrompido pela lesão medular.

Além da lesão medular, outras patologias podem inĆuenciar negativamente a via neu-

romuscular do ser humano, diĄcultando (ou impedindo) a interação do cérebro com am-

biente externo. Dentre elas, podemos citar o acidente vascular encefálico, distroĄas mus-

culares, paralisia cerebral, escleroses múltiplas e esclerose lateral amiotróĄca (WOLPAW

et al., 2002). Os mais severamente afetados podem perder todo o controle muscular vo-

luntário, Ącando completamente ŞpresosŤ dentro do seu próprio corpo, incapazes de se

comunicarem. No último caso, estudos com ICM visam estabelecer uma via de comunica-

ção alternativa para estas pessoas, para que, pelo menos suas necessidades básicas como

sede, frio e fome, sejam repassadas aos cuidadores.

Jonathan R. Wolpaw e colaboradores, em 2018, desenvolveram uma ICM para utili-

zação doméstica voltada à comunicação de pessoas com ELA (WOLPAW et al., 2018).

Os pesquisadores avaliaram previamente a habilidade dos sujeitos em utilizar um sistema

de ICM, realizando uma tarefa de cópia ortográĄca com uma matriz de 6 x 6 possibili-

dades. Dos 42 possíveis sujeitos da pesquisa, participaram apenas aqueles que atingiram

uma acurácia maior de 70%, resultando em 28 sujeitos com ELA aptos a utilizarem o

sistema proposto. Os pesquisadores relataram que 15 pacientes deixaram de participar

do estudo porque não conseguiram utilizar o sistema, perderam o interesse ou preferiam

outro dispositivo de comunicação, atribuindo as limitações da ICM como principal ele-

mento desmotivador. Ao longo dos 12 meses de estudo, apenas 8 sujeitos completaram

o experimento. Os resultados obtidos mostraram que, apesar da viabilidade de utilizar

um sistema de ICM na residência do paciente, ainda existe muito a ser aprimorado e

implementado para considerá-la pronta para uso independente e contínuo.

A viabilidade de utilizar um sistema de ICM dentro de uma unidade de tratamento
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intensivo também foi investigada. Em 2018, Camille Chatelle e colaboradores utilizaram

um sistema comercial baseado em EEG para detectar o nível de consciência em sujei-

tos com distúrbios agudos de consciência (9 pacientes), síndrome do encarceramento (1

paciente) e sujeitos saudáveis (10 sujeitos) (CHATELLE et al., 2018). Os resultados mos-

traram que o sistema é viável para ser utilizado em unidades de tratamento intensivo e

pode conĄrmar o nível de consciência do paciente com síndrome do encarceramento, mas

o mesmo não foi possível para os pacientes com distúrbio de consciência. Investigar o nível

de consciência de pacientes, além das razões clínicas existentes, é de extrema importância

para pesquisas na área de ICM, pois sem um nível de consciência mínimo, a utilização de

sinais corticais para estabelecer uma comunicação alternativa, ou controlar dispositivos

eletrônicos e mecânicos, se torna inviável.

Com o exposto até aqui, é possível observar que a utilização de ICM difere de acordo

com o objetivo Ąnal do estudo (reabilitação motora, comunicação alternativa, entre ou-

tros). Assim, a depender da aplicação, é comum utilizar diferentes sinais corticais,

visando o melhor controle do sistema. Os estudos que utilizam sinais intracorticais

(eletrocorticograĄa (ECoG) e também o potencial de campo local (PCL)) geralmente

são mais robustos e acurados se comparados com os estudos que utilizam sinais de eletro-

encefalograĄa de superfície. Isto ocorre porque a razão sinal-ruído em sistemas invasivos

é muito maior, além de apresentar uma resolução espacial e espectral maior (SHENOY

et al., 2008). Além disso os sinais de EEG são frequentemente contaminados com arte-

fatos elétricos gerados de forma endógena (como a movimentações dos olhos) e exógena

(interferências eletromagnéticas). Mesmo assim, as ICM baseadas em EEG são as mais

frequentemente estudas e exploradas devido à relativa facilidade de utilização, por ser um

método não invasivo e por proporcionar alta resolução temporal (LEBEDEV; NICOLE-

LIS, 2017).

Existem diversos métodos de processamento e Ąltragem de sinais de EEG que têm

sido alvos de pesquisas tradicionais offline e em investigações clínicas. Nestas abordagens

offline é possível avaliar a inĆuência dos artefatos por inspeção visual e selecionar os frag-

mentos do sinal que não foram comprometidos. Entretanto, com o avanço da tecnologia

e a necessidade crescente de obter informações em tempo real, tornou-se praticamente

indispensável que o processamento e a Ąltragem do sinal sejam realizados de forma on-

line. Porém este processamento em tempo real difere do processamento clássico porque

os artefatos, muitas vezes aleatórios e inconstantes, precisam ser identiĄcados e corrigidos

para minimizar a perda de informação. Assim, a correção de artefatos em tempo real é

um desaĄo que precisa ser constantemente investigada e aprimorada.
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2.2 Correção de artefatos

Neste trabalho, primeiramente avaliaremos os métodos de correção de artefatos re-

latados na literatura que são capazes de operar em tempo real. Alguns métodos são

relativamente novos e outros são bem conhecidos na literatura, mas nenhum deles é apli-

cado como Şpadrão ouroŤ para eliminação de artefatos. Portanto, para melhor avaliar as

potencialidades de cada, cada método será analisado e comparado aos demais selecionados

em termos de sua funcionalidade e performance.

O método Artifact Subspace Reconstruction (ASR) foi descrito pela primeira vez por

Mullen et al. (2013) como sendo um Ąltro espacial adaptativo que aplica a análise de

componentes principais (Principal Component Analysis (PCA)) em uma janela deslizante.

Este método foi desenvolvido para detectar e remover componentes que excedem um

limiar (threshold) de covariância, que é determinado com base em num sinal de calibração

livre de artefatos. Assim, componentes com grande variância (maior do que o sinal de

calibração) são rejeitadas e o sinal é reconstruído com as componentes restantes. O sinal

de calibração deve ser o mais limpo possível, ou seja, sem contaminação de artefatos,

para evitar que os artefatos sejam propagados ao invés de eliminados. Como sugerido

pelos desenvolvedores, a disposição dos eletrodos de EEG utilizada na calibração deve ser

mantida durante todo o experimento, e preferencialmente deve ser da mesma seção e do

mesmo sujeito. Até onde sabemos, uma única calibração para diferentes sujeitos e sessões

ainda não foi investigada utilizando o ASR. Apesar da possibilidade de se aplicar ASR em

tempo real, poucos estudos utilizaram esta capacidade (LUU et al., 2017; MULLEN et

al., 2015; MULLEN et al., 2013), sendo que a maioria aplicou o método de forma offline

(BRANTLEY et al., 2018; BULEA et al., 2014; CAMPUS et al., 2017; CHEVEIGNÉ;

ARZOUNIAN, 2018; KALASHNIKOVA et al., 2018; KATSIGIANNIS; RAMZAN, 2018;

MA; LIU; CHEN, 2016; MEGÍAS et al., 2018; NATHAN; CONTRERAS-VIDAL, 2016;

SCHINDLER; SCHETTINO; POURTOIS, 2018; TANAKA; MIYAKOSHI; MAKEIG,

2018; WEI et al., 2018).

O método Fully Online and automated artifact Removal for brain-Computer interfa-

cing (FORCe) foi desenvolvido com o propósito de ser um método de remoção de artefatos

totalmente automático e online para sistemas de ICM, visando remover artefatos oculares,

musculares e cardíacos (DALY et al., 2015b). Por ser um método totalmente automático,

ele não precisa ser calibrado. Entretanto, o sinal a ser Ąltrado precisa ter (idealmente)

uma janela de tempo de 1 segundo. FORCe é uma combinação de Wavelet e ICA para de-

compor o sinal em diferentes componentes. Após a decomposição, são utilizados diferentes

limiares para validar a remoção das componentes ruidosas. O método FORCe vem sendo

utilizado tanto em abordagens online (ANDREU-PEREZ et al., 2018; DALY et al., 2016;

SCHERER et al., 2016; SCHERER et al., 2015) quanto offline (AHLSTRÖM et al., 2018;

AHLSTRöM et al., 2018; AHLSTROM; JANSSON; ANUND, 2017; DALY et al., 2015a),

e também como referência para comparação de novos métodos de Ąltragem (ANASTASI-
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ADOU et al., 2017; BARUA; BEGUM; AHMED, 2016; DELISLE-RODRIGUEZ et al.,

2017; FOODEH et al., 2017; MUR et al., 2016; UPADHYAY; PADHY; KANKAR, 2016;

UPADHYAY; PADHY; KANKAR, 2015; ZHENG; LU, 2017).

O método Empirical Mode Decomposition (EMD) decompõe dados de séries temporais,

incluindo sinais não lineares e não estacionários, em um conjunto de funções oscilatórias

intrínsecas ao sinal original, denominadas Intrinsic Mode Functions (IMF) (HUANG et

al., 1998). Interativamente, escalas de tempo distintas (ou larguras de banda de frequên-

cia) são identiĄcadas e representadas pela IMFs. Desta maneira, uma IMF representa

um modo oscilatório simples (ANDRADE et al., 2006; REHMAN; MANDIC, 2009; RIL-

LING et al., 2003). Este método vem sendo utilizado em diferentes conjuntos de dados e

com diferentes objetivos, como para discriminar tremor patológico e essencial (LIMA et

al., 2006), criar um sistema automatizado de triagem para a retina (ACHARYA et al.,

2016), reconhecer emoções faciais (ALI et al., 2015), e discriminar sinais de EEG com e

sem características de convulsão (BAJAJ; PACHORI, 2012; PACHORI; BAJAJ, 2011).

Como uma ferramenta para Ąltrar sinais corticais, o EMD já foi utilizado para remover

artefatos oculares (PATEL et al., 2016; WANG et al., 2016), Ąltrar diferentes componen-

tes nas bandas de frequência Û e Ñ (GAUR et al., 2018; GAUR et al., 2015), e também

Ąltrar as próprias IMFs, ao invés de removê-las por completo (ANDRADE et al., 2006).

Assim como o EMD, Independent Component Analysis (ICA) é um método consoli-

dado no processamento de sinais corticais, principalmente para eliminar artefatos oculares

(DELORME; MAKEIG, 2004; VIGÁRIO, 1997). Este método representa um sinal não

Gaussiano em combinações lineares de componentes que são estatisticamente indepen-

dentes entre si (ou o mais independente possível) (HYVÄRINEN; OJA, 2000). ICA é um

método de separação de fontes cegas, o qual procura encontrar as origens (fontes) dos

sinais, que foram misturados de forma desconhecida, para gerar um sinal conhecido, me-

dido, por exemplo, pelos eletrodos de EEG (ZARZOSO; NANDI, 1999). Assim é possível

encontrar sinais independentes que possuem origem em regiões que não são de interesse,

por exemplo, na região frontal (artefatos oculares) e lateral (artefatos musculares) do

escalpo, e Ąltrar estes artefatos removendo as componentes associadas aos mesmos. ICA

pode ser utilizado para Ąltrar artefatos em tempo real estimando a Şmatriz de misturaŤ

(mixing matrix) de forma online e usando um tamanho de passo auto-adaptativo e uma

rede neural para identiĄcação do ruído (BARROS; MANSOUR; OHNISHI, 1998), ou

ainda, pode-se estimar a matriz de forma offline e aplicá-la no sinal online (MILANESI

et al., 2008).

2.3 Mismatch negativity

Depois de eliminar os artefatos presentes no sinal cortical, é necessário selecionar e ex-

trair características conĄáveis que possam ser utilizadas para controlar o sistema de ICM.
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Experimentos baseados em sinais de EEG comumente utilizam o potencial relacionado

a eventos (event-related potential - ERP), que é deĄnido como uma atividade cortical

gerada em resposta à apresentação de estímulos externos. Esta resposta é analisada em

experimentos que utilizam paradigmas oddball, em que estímulos frequentes (padrões)

constroem uma regularidade, e estímulos infrequentes (desviantes) interrompem esta re-

gularidade, como por ser visto na Figura 2.3.1.A. Os estímulos sonoros são construídos

de forma que o estímulo desviante tenha alguma característica que o diferencie do estí-

mulo padrão, como por exemplo a frequência do som (Figura 2.3.1.B), a amplitude ou

até mesmo a duração do estímulo. A apresentação dos estímulos desviantes, na maioria

das vezes, ocorre de forma aleatória. As formas de onda dos ERPs associados aos estí-

mulos desviantes ou padrões são bastante similares (Figura 2.3.1.C painel esquerdo). O

ERP é calculado pela média da amplitude cortical ao longo dos estímulos apresentados,

considerando o momento da apresentação do estímulo como tempo ŞzeroŤ. Entretanto,

como o estímulo padrão é apresentado mais vezes, a quantidade de estímulos desviantes

é respeitada para computar os ERPs. Para isto, os estímulos frequentes são seleciona-

dos de forma aleatória ou são considerados apenas os estímulos padrões que precedem os

desviantes.

Uma componente que pode ser encontrada por meio do ERP é a resposta de Şin-

compatibilidadeŤ, conhecida como mismatch negativity (MMN). Esta componente é uma

resposta cortical automática que ocorre mesmo quando o sujeito não está concentrado nos

estímulos apresentados (NÄÄTÄNEN et al., 2007). A resposta MMN é resultante de uma

operação matemática simples: subtrair o ERP padrão do ERP desviante, ou seja, ERP

desviante - ERP padrão. Assim, como pode ser visto na Figura 2.3.1.C (painel direito),

o MMN é observado como um pico negativo, usualmente entre 150 a 250 ms depois da

apresentação do estímulo, nos eletrodos frontais e centrais (LECAIGNARD et al., 2015;

NÄÄTÄNEN et al., 2007).

A percepção entre diferentes estímulos (padrão e desviante) envolve algumas funções

do sistema sensorial. Primeiro, o sistema sensorial cria representações do ambiente, com

traços de memória correspondendo aos estímulos e suas regularidades. Segundo, o cérebro

atualiza continuamente esta representação para manter sua similaridade com o ambiente.

Terceiro, o sistema sensorial também tem uma função antecipatória (previsão) baseada

na detecção automática do ŞpadrãoŤ dos estímulos sequenciais (NÄÄTÄNEN; KUJALA;

LIGHT, 2019). Desta maneira a resposta de incompatibilidade é considerada como uma

comparação entre o que se espera (baseado no conhecimento prévio e memória) e o que

realmente é observado em uma sequência de estímulos. Assim, Risto Näätänen et al.

(NÄÄTÄNEN et al., 2014) deĄniram a resposta MMN como sendo uma resposta do

cérebro à detecção de mudança baseada em memória (“memory-based change-detection

brain response”).

Alguns estudos na literatura mostraram que a resposta MMN também está relacionada
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como um sinal de erro de predição. Entretanto, estudos de eletroĄsiologia associam a

resposta MMN com o efeito de supressão de repetição, que fornece evidências indiretas

sobre a existência das unidades de predição (STEFANICS; KREMLÁČEK; CZIGLER,

2014). Assim sendo, existem duas teorias neuroĄsiológicas que tentam explicar a causa

da MMN, uma delas defende que a causa da MMN ocorre devido à adaptação neural e

outra que o MMN realmente indica um erro de predição.

A responsividade neuronal, decorrente da repetição de estímulos, é afetada por dois

processos diferentes: a refratariedade e a adaptação neuronal. A refratariedade, ou fadiga

neuronal, é um mecanismo Ąsiológico simples que afeta o período refratário do neurônio,

ou seja, o tempo mínimo necessário para que um mesmo neurônio dispare outra vez. Já a

adaptação neuronal, também conhecida como adaptação especíĄca ao estímulo (Stimulus-

Specific Adaptation (SSA)), representa a redução na taxa de disparo do neurônio devido

à repetição de um mesmo estímulo, deixando a resposta neuronal a sucessivos estímulos

quase inalterada (PARRAS et al., 2017; PÉREZ-GONZÁLEZ; MALMIERCA, 2014).

Ao contrário da refratariedade, a adaptação neuronal responde de diferentes formas ao

longo do caminho auditivo (PÉREZ-GONZÁLEZ; MALMIERCA, 2014; PARRAS et al.,

2017), não sendo perceptível nos níveis mais baixos da hierarquia auditiva, aumentando

sua integração temporal nos níveis corticais.

G. G. Parras e colaboradores (PARRAS et al., 2017) associaram as duas teorias como

complementares, onde as estações de processamento corticais mandam predições para

níveis hierárquicos mais baixos para ajudar na supressão de qualquer atividade neural

ascendente evocada por eventos sensoriais que possam ser antecipados. Estas estações

também transmitirão erros de predições para níveis mais elevados sempre que suas pre-

visões atuais falharem. Os pesquisadores mostraram que valores mais altos de erro de

predição são encontrados no córtex auditivo (nível hierárquico mais elevado do caminho

auditivo), e sugerem que estes podem ter inĆuência na atividade do córtex pré-frontal,

responsável por processar informações mais complexas sobre o ambiente.

Neste sentido, para distinguir o que é adaptação neuronal e o que é erro de predição,

alguns estudos investigam a resposta MMN com um paradigma oddball modiĄcado, uti-

lizando uma regularidade na aleatoriedade da apresentação do estímulo desviante. Ou

seja, em alguns casos o sujeito pode ŞaprenderŤ a regularidade existente na apresentação

dos estímulos. Lecaignard et al. investigaram este aprendizado implícito por meio de

dois paradigmas oddball, onde a ocorrência do som desviante acontecia de forma pre-

visível ou não previsível (LECAIGNARD et al., 2015). Para a sequência previsível, foi

utilizado um número incremental de sons frequentes entre dois sons desviantes, ou seja, a

sequência começava com dois estímulos padrões e continuava a aumentar até atingir oito

sons frequentes, então começa novamente com dois estímulos padrões. Para a sequência

imprevisível, o número de estímulos frequentes foi selecionado aleatoriamente entre dois a

oito. Neste estudo os pesquisadores mostraram que a resposta cortical de incompatibili-
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dade (MMN) apresentou amplitude menor para a sequência de sons previsíveis, inferindo

que os sujeitos foram capazes de aprender a regularidade dos sons apresentados. Este

aprendizado ocorreu de forma implícita, já que os sujeitos da pesquisa não prestavam

atenção aos estímulos sonoros e todos relataram que não identiĄcaram nenhum padrão na

sequência dos estímulos. Este estudo mostra que, mesmo havendo a adaptação neuronal

aos estímulos, existe aprendizado automático e implícito da regularidade presente no am-

biente. Outros estudos mostram que, com um aprendizado já consolidado (72 horas após

treinamento), o cérebro consegue distinguir com mais facilidade a ocorrência de irregu-

laridades na sequência do som. Neste sentido, os próximos erros de predição se tornam

mais evidente, gerando uma resposta MMN de maior amplitude (KUJALA; NÄÄTÄNEN,

2010).

Por ser um processo automático e não precisar da atenção direta dos sujeitos, a res-

posta MMN está sendo muito utilizada no âmbito médico e clínico como um biomarca-

dor neurológico capaz de indicar anormalidades do processamento perceptual sensorial

(SCHALL, 2016; ROBERTS et al., 2011; NÄÄTÄNEN et al., 2014; LIGHT; SWER-

DLOW, 2015). Hoje já se sabe que a avaliação precoce de disfunções neurológicas é de

extrema importância. Entretanto, muitas vezes os pacientes não conseguem cooperar com

as avaliações médicas e até mesmo entender os questionamentos dos médicos. Nestes casos,

a resposta cortical MMN pode ser utilizada como um indicador de disfunções, mesmo se o

paciente estiver sem condições de responder o médico. Pesquisadores utilizaram o MMN

para avaliar o nível de aprendizado em pessoas com esquizofrenia (PEREZ et al., 2017;

KANTROWITZ et al., 2018), para investigar as disfunções decorrentes do transtorno do

espectro do autismo (VLASKAMP et al., 2017; SCHWARTZ; SHINN-CUNNINGHAM;

TAGER-FLUSBERG, 2018; GORIS et al., 2018; ROBERTS et al., 2011), avaliar a recu-

peração do processamento sensorial de sujeitos que sofreram acidente vascular encefálico

(SÄRKÄMÖ et al., 2010), e até mesmo avaliar o nível de consciência de pacientes em

coma (AZABOU et al., 2018). Como mostrado por estes estudos e discutido por Teija

Kujala, a possibilidade de observar a plasticidade neural diretamente das atividades corti-

cais (MMN), sem a resposta comportamental do sujeito, tem muitas vantagens (KUJALA;

NÄÄTÄNEN, 2010).

Para entender melhor o funcionamento e a dinâmica da MMN, muitos pesquisado-

res apostam na modelagem matemática do funcionamento cortical. Estas modelagens

utilizam diferentes parâmetros e teorias que buscam explicar como o cérebro responde à

diferentes estímulos sensoriais, que podem ocorrer de formas completamente não corre-

latas, causal e dinâmica, ou probabilística (Bayesiana). Na próxima seção estes modelos

serão melhor detalhados.
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2.4 Modelagem matemática do processo de percep-

ção sensorial

O desenvolvimento de modelos cognitivos envolve a formalização de pressupostos base-

ados em teorias, observações e outras informações relevantes (LEE; VANPAEMEL, 2018).

A modelagem cognitiva da MMN baseia-se em duas teorias: (i) o cérebro é capaz de iden-

tiĄcar regularidades (sensoriais) no ambiente, e (ii) é capaz de identiĄcar mudanças nestas

regularidades. Existem diferentes modelos que tentam explicar a forma com que o cére-

bro identiĄca estas mudanças, sendo que alguns consideram uma dinâmica causal e outros

consideram um aprendizado implícito.

2.4.1 Modelo causal dinâmico

O modelo causal dinâmico (dynamic causal modeling (DCM)) é considerado um mo-

delo espaço-temporal generativo da atividade cerebral observável (EEG) que incorpora su-

posições biofísicas sobre o processamento cortical da informação (LECAIGNARD, 2016).

Ele representa o cérebro como um sistema dinâmico (Figura 2.4.1) que recebe informações

sensoriais (os estímulos, u), trabalha estas entradas por meio de uma função de evolução

especíĄca (f ) e gera saídas corticais mensuráveis (y) de acordo com uma função de ob-

servação especíĄca (g). Tanto as funções de evolução quanto a de observação possuem

parâmetros (𝜃 e 𝜙, respectivamente) e estados desconhecidos (x) a priori.

Cada área cortical (ou fonte) que compõe um DCM compreende populações neuronais

interligadas, deĄnidas de acordo com a estrutura laminar do córtex, podendo ser associ-

adas a uma macrocoluna cortical (LECAIGNARD, 2016; KIEBEL; DAVID; FRISTON,

2006; DAVID; HARRISON; FRISTON, 2005). As conexões entre estas áreas corticais,

adotando princípios simpliĄcados (BASTOS et al., 2012), podem ser no sentido de baixo

para cima (forward, setas em vermelho na Figura 2.4.1) ou de cima para baixo (backward,

setas em azul), permitindo modelar a diferença entre a predição e o erro de predição que

constituem o MMN.

O modelo de evolução (f ) descreve a dinâmica de cada área cortical em resposta à um

estímulo, dado a interação entre estas áreas. Esta dinâmica segue a seguinte função:

𝑥̇ = 𝑓(𝑥, 𝑢, 𝜃) (1)

onde x, u e 𝜃 representam estados ocultos da dinâmica cortical, os estímulos externos

(entradas no sistema) e parâmetros da função, respectivamente. Os estados ocultos x

representam o potencial de membrana pós-sináptico médio e a corrente média de cada

população neuronal. Cada população recebe uma entrada sináptica, que é transformada

em potencial de membrana pós-sináptico por meio da convolução com uma resposta im-

pulsiva p. Por sua vez, esse potencial de membrana é convertido em uma taxa de disparo
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DAVID; FRISTON, 2006). Matematicamente, temos:

𝑦 = 𝑔(𝑥, 𝑢, 𝜙) + 𝜀n (4)

onde y indica os dados de EEG, x os estados ocultos, u as entradas (estímulos), 𝜙 os

parâmetros de observação e 𝜀 os resíduos. A função g corresponde ao modelo forward,

transformando a atividade neuronal em respostas eletroĄsiológicas, e inclui simpliĄcações

sobre esse mapeamento biofísico (LECAIGNARD, 2016).

Até aqui foram descritas as principais características do DCM como sendo um modelo

generativo da resposta cortical. Entretanto, este modelo generativo precisa ser ŞinvertidoŤ

das respostas evocadas observadas, ou seja, é necessário inferir a conectividade efetiva

durante as manipulações experimentais que causaram os dados observados de EEG. A

inversão do DCM fornece expectativas condicionais (ou posteriores) de ambos os parâme-

tros de evolução e observação. Esta inversão objetiva inferir a distribuição condicional do

𝜃 e 𝜙 considerando um dado y e um modelo m utilizando a regra de Bayes:

𝑝(𝜃, 𝜙|𝑦, 𝑚) =
𝑝(𝑦|𝜃, 𝜙, 𝑚) 𝑝(𝜃, 𝜙|𝑚)

𝑝(𝑦|𝑚)
(5)

Esta inversão é baseada na inferência variacional de Bayes (Variational Bayes - VB)

para estimar q(𝜃) e q(𝜙). Por exemplo, quando utilizamos a inferência bayesiana estamos

interessados em calcular as medidas 𝑝(𝜃|𝑧) para as variáveis 𝜃1, 𝜃2, ...𝜃n dado as obser-

vações 𝑧1, 𝑧2, ..., 𝑧n. Quando esta distribuição se torna impraticável (convergência muito

lenta), podemos aproximar 𝑝(𝜃|𝑧) por 𝑞(𝜃), onde a medida de proximidade é computada

por algum método de aproximação, por exemplo, o método de Laplace, que aproxima a

distribuição a posteriori por uma Gaussiana centrada no ponto máximo estimado de 𝜃

(para mais detalhes: (PENNY; KIEBEL; FRISTON, 2006)).

Dado um modelo probabilístico, o limite inferior da evidência do modelo pode ser

calculado por meio da energia livre (que se aproxima do log-Bayes factor), ou seja:

𝐹 =
∫︁

𝑞(𝜃) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑦, 𝜃)
𝑞(𝜃)

𝑑𝜃 (6)

O estudo realizado por Garrido e colaboradores (GARRIDO et al., 2007a) foi o pri-

meiro que validou a utilização do DCM para modelar as respostas evocadas e possibilitou

posteriormente a investigação dos mecanismos neurais da MMN guiada por codiĄcação

preditiva. Este trabalho e seus subsequentes (GARRIDO et al., 2007b; GARRIDO et al.,

2008; GARRIDO et al., 2009b; GARRIDO et al., 2009c; GARRIDO et al., 2009a) mos-

traram que modelos que consideram a codiĄcação preditiva explicaram melhor a resposta

MMN do que aqueles modelos que consideram apenas adaptação e memória sensorial. Es-

tes resultados permitem inferir que o cérebro, além de processar as informações sensoriais

recebidas, faz predições sobre os próximos eventos.
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2.4.2 Modelos de aprendizado computacional

Nos últimos anos alguns estudos investigaram modelos computacionais (ou cognitivos)

da MMN baseados no aprendizado Bayesiano das regularidades sensoriais do ambiente

(OSTWALD et al., 2012; LIEDER et al., 2013; LECAIGNARD et al., 2018). Ao contrário

do DCM, que opera na escala de tempo do potencial evocado para fornecer as respostas

neurais no decorrer tempo, os modelos de aprendizagem computacional consideram as

mudanças trial-by-trial na escala experimental para relacionar a atividade cerebral ao

processamento Bayesiano de cada estimulação.

Ostwald e colaboradores investigaram a hipótese de que a atividade neural mensurada

pelo EEG reĆete o erro de predição e consequentemente a inferência Bayesiana computada

pelo cérebro (OSTWALD et al., 2012). Para isto, eles utilizaram um paradigma oddball

somatossensorial por meio de dois estímulos elétricos de baixa e alta intensidade. Este

modelo de percepção Bayesiana pressupõe que o cérebro instancia um modelo generativo

de uma sequência de estímulos, e atualiza seus parâmetros por meio do aprendizado Baye-

siano. Como a sequência repousa sobre dois estímulos diferentes, os autores consideraram

o seguinte modelo beta-Bernoulli: para cada estímulo (trial) t, a probabilidade de obser-

var um estímulo u de alta intensidade é dada por Û, e a probabilidade de ser de baixa

intensidade é 1 - Û. A verossimilhança (likelihood) do modelo generativo é dada por uma

função de Bernoulli:

∏︁

⨄︁

⋃︁

𝑢|Û ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛(Û)

𝑝(𝑢|Û) = Ûu (1 − Û)1−u
(7)

onde u = 1 para alta intensidade, e u = 0 para baixa intensidade. A variável Û é

tratada como um parâmetro a ser aprendido e está sujeita a incerteza. Como a inferência

Bayesiana considera um modelo generativo inicial, mesmo antes de receber o primeiro

estímulo externo (t), é preciso modelar este conhecimento prévio sobre Û. A escolha

comum para esta modelagem é a distribuição Beta dos parâmetros 𝑎t e 𝑏t, onde 𝑎t (𝑏t) pode

ser interpretado como o número de estímulos de alta (baixa) intensidade já observados

antes do trial t. Esta distribuição prévia (a priori) do modelo generativo é expressa por:

∏︁

⨄︁

⋃︁

Û ∼ 𝑏𝑒𝑡𝑎(𝑎, 𝑏)

𝑝(Û) = Γ(at−1 + bt−1)
Γ(at−1) Γ(bt−1)

Ûat−1 (1 − Ûbt−1)
(8)

onde Γ denota a função gama.

Uma vez que o sujeito tenha sido exposto ao estímulo t, a inferência Bayesiana é

responsável por inverter esse modelo generativo para inferir a crença atualizada Û, ou seja,

𝑝(Û|𝑆). A expectativa condicional deste parâmetro evolui ao longo dos estímulos (trials)

de acordo com equações de atualização da função de evolução do modelo de resposta.

Este modelo de resposta engloba tanto a função de evolução resultante da inversão

do modelo generativo, quanto o modelo de observação que mapeia os estados internos
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(surpresas) do cérebro. Como a distribuição a priori está associada à probabilidade bino-

mial (ou Bernoulli), a equação de atualização para Û deriva da expressão da distribuição

posterior de Û:

𝑝(Û|𝑎t, 𝑏t) =
Γ(𝑎t + 𝑏t)
Γ(𝑎t) Γ(𝑏t)

Ûat (1 − Ûbt) (9)

À este modelo foi adicionado um parâmetro de ŞesquecimentoŤ á para considerar

diferentes janelas de integração temporal, ou seja, ao invés de considerar os estímulos de

forma acumulativa, o modelo atribui pesos aos estímulos de forma exponencial, assim,

àqueles estímulos que foram apresentados muito antes do tempo t atual (𝑡 − ∞) serão

atribuídos peso zero. Desta maneira, os parâmetros 𝑎t e 𝑏t da distribuição a posteriori

(equação 9) agora são expressos por 𝑎wn
e 𝑏wn

considerando os n estímulos (trials):

𝑎wn
=

n
∑︁

i=0

𝑒𝑥𝑝(−
1
á

(𝑛 − 1))𝑎i (10)

𝑏wn
=

n
∑︁

i=0

𝑒𝑥𝑝(−
1
á

(𝑛 − 1))𝑏i (11)

O modelo de observação baseia-se na Şsurpresa BayesianaŤ (Bayesian Surprise (BS)),

que quantiĄca o grau de aprendizado perceptual, ou seja, para cada trial é calculada esta

medida quantitativa da atualização de crença ou surpresa, ou erro de previsão equivalente

(LECAIGNARD, 2016). Esta surpresa é deĄnida pela divergência Kullback-Leibler entre

as distribuições a priori e a posteriori sobre Û no trial n (OSTWALD et al., 2012).

Matematicamente temos:

𝐵𝑆 := 𝐾𝐿(𝑝(Û|𝑎wn−1
, 𝑏wn−1

)||𝑝(Û|𝑎wn
, 𝑏wn

)) =
∫︁

𝑝(Û|𝑎wn−1
, 𝑏wn−1

)𝑙𝑛

⎠

𝑝(Û|𝑎wn−1
, 𝑏wn−1

)
𝑝(Û|𝑎wn

, 𝑏wn
)

⎜

𝑑Û

(12)

A trajetória da BS é deĄnida por um vetor 𝑋 contendo os 𝑛 valores medidos para

cada estímulo 𝑢. Assim, o modelo de observação é deĄnido pelo seguinte modelo linear:

∏︁

⨄︁

⋃︁

𝑦 = 𝑋𝜃1 + 𝜀1

𝜃1 = 0 + 𝜀2

(13)

onde 𝑦 indica a característica dos dados a ser ajustada, e 𝜀1 e 𝜀2 o ruído gaussiano de

primeira e segunda ordem, respectivamente. Como esta trajetória da BS depende dos

parâmetros 𝑎t e 𝑏t (equações 10 e 11), diferentes trajetórias serão obtidas de acordo com

o valor do parâmetro de esquecimento á , como pode ser visto na Figura 2.4.2. Nesta

Ągura é possível perceber que, quando o valor de esquecimento é zero (á = 0), o nível

de surpresa (BS) diminui ao longo da apresentação dos estímulos (painel B). Quando o

parâmetro de esquecimento é determinado (á = 4), sempre existe o fator surpresa no
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dos estímulos externos, as respostas corticais podem se comportar como uma modelagem

de aprendizado Bayesiana ou também como uma modelagem de detecção de mudanças,

sem nenhum aprendizado da regularidade dos estímulos. Desta forma, o teste de hipótese

seria favorável ao modelo nulo no início do experimento e convergiria à medida que outro

modelo se apresentasse mais provável de explicar os dados corticais.

O teste de hipóteses é calculado de acordo com a probabilidade a posteriori calcu-

lado para cada modelo. No início do experimento, todos os modelos possuem a mesma

probabilidade de explicar o sinal de entrada. Desta forma, se o objetivo é comparar três

modelos, cada um deles terá a probabilidade a posteriori igual a 0.33 no instante 𝑡 = 0.

Assim, para cada instante de tempo 𝑡 e consequente inversão dos modelos, a probabilidade

resultante é multiplicada pela probabilidade do instante anterior, 𝑡 − 1. Estas probabili-

dades calculadas para o instante 𝑡 são somadas e divididas pelo número de modelos em

análise, no caso, 3, para que Ąquem normalizados entre 0 e 1. Desta maneira, temos

a probabilidade a posteriori acumulada de cada modelo ao longo do tempo e ao longo

de cada nova inversão dos modelos. Portanto, o teste de hipóteses depende apenas da

inversão dos modelos, podendo ser aplicado também aos designs clássicos do paradigma

oddball.

Juntamente com o teste de hipóteses, podemos acrescentar o design adaptativo na

implementação de ICMs. Nos últimos anos, alguns estudos discutiram a implantação

de ICMs utilizando paradigmas oddball com designs adaptativos (SANCHEZ et al., 2016;

KIM et al., 2014; MYUNG; CAVAGNARO; PITT, 2013). Na abordagem clássica, mesmo

que os estímulos sejam apresentados de forma aleatória, a sequência dos estímulos é

deĄnida e calculada antes mesmo do experimento começar. A proposta deste design

adaptativo é que a sequência dos estímulos seja criada no decorrer do experimento, de

acordo com os modelos probabilísticos analisados.

Este design adaptativo permite que, de acordo com a probabilidade a posteriori de

cada modelo no instante 𝑡, o estímulo subsequente 𝑢t+1 seja manipulado para otimizar

algum parâmetro dos modelos. Isto é possível porque a cada trial, a crença no modelo

generativo criado (ou a surpresa e o consequente erro de predição) é atualizada a par-

tir das observações passadas, criando assim uma ŞexpectativaŤ para o próximo estímulo.

Como esta escolha do próximo estímulo baseia-se na comparação de modelos, o critério

mais natural a ser utilizado é a minimização do risco de selecionar um modelo erronea-

mente. Como mostrado por Daunizeau et al. (DAUNIZEAU et al., 2011), este risco pode

ser minimizado com relação à variável 𝑢t por meio da maximização da divergência de

Jensen-Shannon (𝐷JS), também referenciada como eĄciência do design, que é calculada

da seguinte forma:

𝐷JS(𝑢t) = 𝐻

⎠

M
∑︁

i=0

𝑝(𝑦t|𝑚i, 𝑢t)𝑝t(𝑚i)

⎜

−
M
∑︁

i=0

𝑝t(𝑚i) 𝐻(𝑝(𝑦t|𝑚i, 𝑢t)) (15)

onde 𝑀 representa a quantidade total de modelos analisados, H é a entropia de Shannon.
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Desta maneira, no trial 𝑡, a otimização do design consiste em selecionar a variável 𝑢t

que maximiza a entropia de Jensen-Shannon dada por 𝐷JS (equação 15). Em cada trial,

o design adaptativo calcula a eĄciência do design para cada valor possível de 𝑢t baseado

na probabilidade a posteriori do instante 𝑡 − 1 de cada modelo (SANCHEZ et al., 2016).

Sanchez e colaboradores utilizaram esta abordagem de teste de hipótese para validar

a otimização e adaptação do paradigma oddball (SANCHEZ et al., 2016). Por meio de

sinais simulados, eles mostraram que o sistema (Active Sampling Protocol) foi capaz de

distinguir os diferentes modelos corticais e também foi capaz de concluir melhor (com

maior probabilidade a posteriori) e mais rápido (com 80% dos estímulos) do que os mo-

delos clássicos que deĄnem a sequência dos estímulos previamente. Os pesquisadores

enfatizaram a importância de utilizar esta abordagem em tempo real, evitando que o

sujeito da pesquisa se canse realizando coletas demoradas e sem necessidade. Entretanto,

eles ressaltaram que esta abordagem é altamente afetada por ruídos. Portanto, para im-

plementação em tempo real, seria necessário a implementação de ferramentas capazes de

corrigir artefatos também em tempo real.
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Capítulo 3

Metodologia experimental

Neste capítulo são descritas as metodologias aplicadas para alcançar os objetivos pro-

postos. O capítulo é dividido em 3 seções: remoção de artefatos em tempo real, teste de

hipóteses com dados simulados, e teste de hipóteses com dados reais.

3.1 Remoção de artefatos

No capítulo de fundamentação teórica foi descrito o funcionamento dos métodos de

correção de artefatos aqui analisados (seção. 2.2). Estes métodos foram desenvolvidos

baseados em diferentes estratégias de implementação, portanto, vários ajustes no proces-

samento de dados são necessários para utilização e comparação dos mesmos, principal-

mente para que eles possam ser utilizados na análise de potenciais evocados do sinal de

EEG. Nesta seção são descritas as principais características e os ajustes implementados

em cada método. Além disso, um método de correção de artefatos padrão, normalmente

implementado em análises offline, foi implementado para ser utilizado como benchmark.

3.1.1 Dados de EEG

Para investigar a remoção de artefatos, utilizamos dados reais de EEG obtidos do

estudo de Lecaignard e colaboradores (LECAIGNARD et al., 2015). Os sinais foram

coletados de 20 sujeitos adultos (10 homens e 10 mulheres, com média de idade 25 ±5

anos) que ouviam passivamente sequências de estímulos auditivos enquanto assistiam um

Ąlme de sua escolha, que era apresentado sem áudio e com legenda, conforme ilustrado

pela Figura 3.1.1.A-B.

A ocorrência de sons desviantes (não frequentes) era apresentada de forma previsível

ou imprevisível (Figura 3.1.1.C). Para a sequência previsível, um número incremental de

sons frequentes (entre dois sons desviantes) foi utilizado: a sequência começa com dois

estímulos sonoros frequentes e continua a aumentar até oito, e então começa novamente

com dois estímulos frequentes. Para a sequência imprevisível, o número de estímulos
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para captura do EOG, desta forma, utilizamos os seguintes eletrodos: Fp1, Fp2, AF7,

AF3, AF4, AF8, F7, F5, F3, F1, Fz, F2, F4, F6, F8, FT7, FC5, FC3, FC1, FCz, FC2,

FC4, FC6, FT8, T7, C5, C3, C1, Cz, C2, C4, C6, T8, TP9, TP7, CP5, CP3, CP1, CP2,

CP4, CP6, TP8, TP10, P7, P5, P3, P1, Pz, P2, P4, P6, P8, PO7, PO3, POz, PO4, PO8,

PO9, O1, O2, Iz. O sinal de EEG foi Ąltrado entre 0,016 e 150 Hz e amostrado à 600 Hz.

Ao longo das coletas, as impedâncias das interfaces eletrodo-pele foram mantidas abaixo

de 15 kΩ.

Os experimentos foram realizados pela equipe de pesquisadores do Centro de Pesquisa

em Neurociência de Lyon, tendo sido previamente aprovado pelo comitê de ética regional

Francês (CPP Sud-Est IV Ű 2010-A00301-38) (LECAIGNARD et al., 2018). Os dados

foram disponibilizados pela equipe francesa para utilização neste trabalho.

3.1.2 Abordagem offline típica

Para a abordagem offline típica, os sinais EEG foram pré-processados de acordo com

as seguintes etapas (Figura 3.1.2): (1) aplicação de Ąltros rejeita-faixa centralizados em

50, 100 e 150 Hz (com uma largura de banda de ± 2 Hz) para remover interferências

eletromagnéticas; (2) remoção de artefatos oculares por meio de ICA; (3) aplicação de

Ąltro digital passa-faixa entre 2-20 Hz (Butterworth bidirecional de quarta ordem) para

delimitação da banda de interesse; (4) as épocas foram delimitadas entre -200 à 300 ms de

acordo com o onset de cada estimulo sonoro e; (5) épocas com amplitude do sinal superior

a 150 ÛV em qualquer eletrodo foram excluídas. Deste ponto em diante esta abordagem

será referida como Şmétodo OfflineŤ.

3.1.3 Processamento comum utilizado em todos os métodos de

correção de artefatos online

Para implementar os métodos simulando uma correção de artefatos em tempo real, os

primeiros 30 s de cada bloco foram usados para calibrar aqueles métodos que necessitam

de calibração (ASR, EMD, ICA). O intervalo utilizado para calibração foi descartado das

análises subsequentes. A janela de calibração foi Ąltrada entre 2 a 20 Hz usando a Trans-

formada Rápida de Fourier inversa (inverse Fast Fourier Transform (iFFT)). Além disso,

como os níveis de artefatos (internos e externos) mudam ao longo do experimento, esta ca-

libração foi realizada para cada novo bloco (cada conjunto de dados dentro das condições

previsíveis e imprevisíveis), ou seja, a cada 112 estímulos desviantes (aproximadamente

10 minutos de dados).

Após a calibração, consideramos épocas começando em 200 ms antes do início do

estímulo e terminando 500 ms depois dele. Essas épocas também foram Ąltradas entre

2-20 Hz (iFFT) e os métodos de correção foram implementados. Desta forma, os métodos

de correção de artefatos não foram aplicados continuamente no sinal, mas considerando
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3.1.6 Método EMD online

O método EMD decompõe dados de séries temporais em um conjunto de funções oscila-

tórias intrínsecas ao sinal original, denominadas intrinsic mode functions (IMFs) (HUANG

et al., 1998). Esta decomposição acontece da seguinte forma: dado um sinal no tempo 𝑥(𝑡),

(1) os extremos (máximos e mínimos) do sinal são identiĄcados; (2) os pontos extremos

são interpolados separadamente resultando em dois envelopes, um inferior 𝑒min(𝑡) e outro

superior 𝑒max(𝑡); (3) a média desses envelopes é calculada 𝑚(𝑡) = (𝑒min(𝑡) + 𝑒max(𝑡))/2;

(4) a diferença entre o sinal e a média é calculada ℎ1 = 𝑥(𝑡) − 𝑚(𝑡); (5) se ℎ1 não apre-

sentar a mesma quantidade de extremos e cruzamentos por zero (podendo se diferenciar

de apenas 1), ou apresentar média diferente de zero, os passos de 1 a 4 são repetidos

considerando agora 𝑥t = ℎ1, caso contrario, ℎ1 é considerada uma 𝐼𝑀𝐹 ; (6) os passos

de 1 a 5 são repetidos considerando agora 𝑥(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝐼𝑀𝐹 . Estas etapas acontecem

interativamente até que a 𝐼𝑀𝐹k possua apenas 1 ponto extremo ou até que um número

máximo 𝑥 de interações seja computado.

Desta forma, é possível eliminar do sinal EEG IMFs com características especiĄcas de

frequência. Entretanto, Andrade et al. (ANDRADE et al., 2006) propuseram um novo

método onde as componentes do sinal são Ąltradas individualmente, ao invés de remover

completamente uma determinada componente do sinal original. Para isto, um sinal basal

é utilizado para encontrar o limiar (𝑚𝑒𝑎𝑛 ± 2 ∗ 𝑠𝑡𝑑) de Ąltro para cada IMF. Por Ąm, um

Ąltro de suavização (soft-thresholding) é aplicado às IMFs subsequentes, respeitando-se o

limiar encontrado previamente.

Neste trabalho utilizamos esta mesma estratégia para remover os artefatos de EEG

de forma online. Assim, para que as IMFs computadas em tempo real possuam aproxi-

madamente as mesmas características das IMFs encontradas durante a calibração, dos 30

s do sinal de calibração previamente deĄnido (seção 3.1.3), apenas 1 s foi utilizado nesta

abordagem. Além disso, computamos a média dos eletrodos de interesse (veja abaixo na

seção 3.1.8) antes de aplicar o método EMD (Figura 3.1.5), a Ąm de minimizar o tempo

de processamento e permitir a implementação deste método em tempo real.

3.1.7 Método ICA online

O método ICA representa um sinal não Gaussiano em combinações lineares de compo-

nentes que são estatisticamente independentes entre si (ou o mais independente possível)

(HYVÄRINEN; OJA, 2000). Portanto, ICA assume que um sinal de EEG 𝑥(n,m) (sendo

𝑛 o número de eletrodos e 𝑚 o número de amostras) é composto pela mistura 𝐴(𝑛, 𝑛)

de 𝑛 componentes independentes 𝑠(n,m). Matematicamente temos: 𝑥(n,m) = 𝐴(n,n)𝑠(n,m).

Com a matriz de mistura (𝐴) computada, é possível identiĄcar as origens do sinal (𝑠) e

eliminar aquelas fontes que aparecem em regiões que não são de interesse, por exemplo,

na região frontal (artefatos oculares) e lateral (artefatos musculares da mandíbula). Para
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juntos para avaliar a capacidade de cada método em revelar a resposta MMN de forma

global. Foi computada a resposta cortical média para os estímulos desviantes e para os

estímulos padrões que precediam cada desviante (assim o número total de estímulos foi o

mesmo para as duas condições). Para cada resposta evocada (padrão e desviante) foi cal-

culada a média dos eletrodos de interesse, resultando assim em dois potenciais evocados

(𝐸𝑅𝑃padrão e 𝐸𝑅𝑃desviante). Finalmente, a amplitude MMN para cada sujeito foi deĄnida

como a amplitude máxima resultante da diferença 𝐸𝑅𝑃desviante − 𝐸𝑅𝑃padrão no intervalo

de tempo entre 100 e 250 ms.

Na segunda avaliação, para avaliar o efeito da previsibilidade na amplitude da MMN,

conforme relatado por Lecaignard et al. (LECAIGNARD, 2016), separamos os blocos

experimentais de acordo com a sequência dos estímulos: imprevisível versus previsível. O

objetivo aqui foi investigar a inĆuência dos métodos de correção de artefatos na modulação

sutil da resposta cortical da MMN. Repetimos o processamento de dados anterior para

calcular a amplitude máxima da MMN para cada condição separadamente (previsível e

imprevisível). Para avaliar se as amplitudes destas condições provêm de populações com

medianas iguais, aplicamos o teste de Mann-Whitney com nível de signiĄcância de 0,05

para cada método de correção de artefatos.

Na última e mais complexa etapa de avaliação da performance, selecionamos apenas

os métodos que se mostraram capazes de revelar a resposta MMN, bem como suas modu-

lações por previsibilidade. Conforme será apresentado no Capítulo dos Resultados, esta

condição foi alcançada pelos métodos Offline, ASR e EMD. Portanto, nesta última análise

apenas estes três métodos foram considerados. Os modelos computacionais da percep-

ção sensorial foram construídos baseados em três diferentes abordagens (ou famílias): (i)

modelo nulo (não-perceptivo), (ii) modelos estáticos (sem aprendizado) e (iii) modelos de

aprendizagem Bayesiana (LECAIGNARD et al., 2018; OSTWALD et al., 2012).

O modelo nulo (M0) corresponde à hipótese nula e é usado como modelo de referência,

ou hipótese nula, para comparar com os outros modelos. M0 assume que não existe

diferença no processamento cortical para o som padrão e para o desviante, ou seja, o

cérebro responde da mesma maneira para ambos os sons.

Os modelos estáticos derivam da visão tradicional da MMN que reĆete um traço de

memória sensorial, baseado na comparação entre a observação atual e as observações

anteriores armazenadas na memória. Três modelos estáticos foram testados: i) modelo

de detecção de mudança (change detection (CD)) - assume uma resposta nula no trial

𝑡 se o estímulo atual é o mesmo que o anterior, mas um valor constante diferente de

zero caso contrario; ii) modelo de detecção de desvio (deviant detection DD) - atribui um

valor constante diferente de zero ao trial 𝑡 se o estímulo atual corresponde a um som não

frequente, e zero caso contrário; e iii) modelo de detecção linear (linear detection (LD)) -

que é equivalente ao modelo DD, mas a amplitude da resposta a um estímulo desviante

aumenta linearmente com a quantidade de sons padrões anteriores.
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Finalmente, os modelos de aprendizagem Bayesiana (Bayesian learning BL) pressu-

põem que o cérebro instancia um modelo generativo da sequência de estímulos. Ou seja,

o cérebro aprenderia a regularidade do paradigma oddball e consequentemente a proba-

bilidade da ocorrência de um som desviante. Tal aprendizado é formalizado usando uma

distribuição de Bernoulli, envolvendo a contagens dos estímulos (padrão e desviantes)

e sua atualização após cada trial. Como detalhado na fundamentação teórica, também

consideramos um parâmetro de esquecimento á , permitindo diminuir a inĆuência de ob-

servações passadas, de forma exponencial. Assim, quanto maior a memória (valor á), mais

informada (por observações passadas) será a estimativa da probabilidade desviante. Em

termos práticos, o parâmetro á afeta a contagem dos estímulos padrão e desviante para

que um valor pequeno gere estimativas Ćutuantes (incertas) da probabilidade desviante

(devido à quantidade variável dos estímulos padrões: 2 a 8), enquanto um valor grande

integrará essa variabilidade em períodos maiores de tempo, levando a estimativas mais

estáveis. Em nosso estudo, consideramos diferentes modelos correspondendo à diferentes

tamanhos de memória, ou seja, diferentes valores á : 2, 6, 10 e 100. Denotamos esses

modelos como BL2, BL6, BL10 e BL100, respectivamente.

Assim, um total de 8 modelos compuseram nosso espaço de modelagem, particionado

em três famílias de modelos. As inversões dos modelos foram realizadas usando a toolbox

Variational Bayes Analysis (VBA) do Matlab (DAUNIZEAU; ADAM; RIGOUX, 2014).

Cada modelo foi invertido considerando cada amostra de tempo (-200 a 300 ms) separa-

damente, e teve como objetivo confrontar a trajetória das percepções (ver seção 2.4.2) ao

longo do experimento (𝑁 trials). Assim, para cada método (Offline, ASR, EMD) a inver-

são foi computada sobre um vetor com 𝑁 amplitudes do ERP medidas em uma latência

especíĄca e sobre a média dos eletrodos de interesse anteriormente citados. Para reduzir

o número de inversões, o sinal de EEG foi reamostrado de 600 Hz para 100 Hz, levando a

um total de 840 inversões (8 modelos, 35 amostras no tempo, 3 métodos de correção de

artefatos). Os trials ruins podem ser declarados como tal no VBA para evitar corromper a

modelagem com ruído. No entanto, para manter a trajetória real de estimulação, e assim

modelar a dinâmica de estados ocultos, os estímulos (padrão ou desviante) associados aos

trials ruins foram contabilizados como entrada do modelo. Assim, os trials rejeitados no

trabalho de Lecaignard (2016) também foram rejeitos para o método Offline. Para os

métodos ASR e EMD, declaramos o período de calibração (primeiros 30 s) de cada bloco

como trials rejeitados.

As inversões dos modelos em VBA são obtidas com um procedimento Bayesiano va-

riacional (variational Bayesian (VB)). Além de inferir estimativas posteriores dos parâ-

metros do modelo, o VB fornece a energia livre para cada amostrada, que se aproxima

do log-Bayes factor (evidência) do modelo (como detalhado anteriormente na seção 2.4.2

e referenciado por (PENNY et al., 2010)). Para cada método de correção de artefatos,

avaliamos quais modelos superaram o modelo nulo M0, em cada latência. Precisamente,
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calculamos os mapas de energia livre relativa da seguinte forma: para cada sujeito, para

cada latência, e para cada modelo 𝑚i em CD, LD, DD, BL2, BL6, BL10, BL100, sub-

traímos a energia livre do modelo 𝑚 da energia do modelo M0 (𝐹i − 𝐹M0). Em seguida,

somamos esses valores individuais de cada indivíduo para alcançar o log-Bayes factor à

nível do grupo. Um valor maior do que 3 (ou menor que -3) para a energia livre é tipi-

camente interpretado como uma forte evidência em favor do modelo 𝑚 (ou para M0); de

maneira semelhante a um p-valor abaixo de 0,05 na inferência clássica (KASS; RAFTERY,

1995).

3.2 Teste de hipóteses com dados simulados

Assim como na avaliação anterior, relacionada aos modelos computacionais sobre a

percepção sensorial, esta etapa do teste de hipóteses foi realizada por meio da toolbox

VBA disponível no aplicativo Matlab.

A ideia é simular a resposta cortical utilizando a mesma metodologia experimental

anterior, em que os sujeitos ouviam de forma passiva diferentes estímulos sonoros enquanto

assistiam Ąlmes sem áudio e com legenda. Para isto assumimos que o sinal mensurado pelo

EEG, 𝑦, é um sinal ruidoso referente ao erro de predição quando cada estímulo desviante é

percebido. Consideramos então, além do modelo nulo (M0), os modelos que se mostraram

mais relevantes (com maior energia livre relativa) no experimento anterior. Conforme será

descrito no Capítulo de Resultados, tais modelos são: DD (sem aprendizagem) e BL10

(com aprendizagem). As funções de evolução e observação de cada modelo são as mesmas

descritas na fundamentação teórica e também na seção anterior.

Simulamos o sinal cortical para cada um destes modelos com diferentes níveis de

ruído para avaliar como o teste de hipóteses se comporta na presença de ruído. Mais

precisamente, o ruído é estabelecido como a precisão do erro de medição, ou seja, o

inverso do ruído. Utilizamos os seguintes valores de precisão: 1, 0.1, 0.01 e 0.001, sendo

o último valor, o que gera sinais mais ruidosos.

Além da variação do ruído, também avaliamos a inĆuência da quantidade de informa-

ção para inverter os modelos. O objetivo desta análise é saber se a inversão com mais

dados realmente agrega informação ou se é indiferente. O problema é que, quanto maior

a quantidade de dados, maior será o tempo de processamento para inverter os modelos.

Portanto, a quantidade de informação deve ser suĄciente para gerar bons resultados no

teste de hipóteses, mas não demasiada a ponto de impossibilitar aplicações online. Como

a inversão é realizada ao longo do tempo, utilizamos o estímulo desviante como limite

para a inversão, ou seja, a inversão foi feita a cada novo estímulo desviante (horizonte

1), ou a cada dois estímulos desviantes (horizonte 2). Em ambos os casos, a inversão

possuía todos os estímulos frequentes que precediam o desviante, bem como o próprio

estímulo desviante. Desta forma, no caso do horizonte 2, a inversão era realizada com o
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dobro de informação comparado ao horizonte 1. Vale ressaltar que, conforme avaliações

preliminares, o uso de mais do que dois estímulos desviantes tornaria inviável a aplicação

online da técnica devido ao tempo de processamento.

Também comparamos o desempenho do teste de hipóteses segundo o design clássico de

apresentação dos estímulos, que ocorre de forma aleatória, com o design adaptativo, que

visa apresentar os estímulos de forma a distanciar ao máximo a probabilidade a posteri-

ori de cada modelo, apresentando assim, hipoteticamente, uma resposta conclusiva mais

rápida. Desta maneira, o número mínimo e máximo de estímulos frequentes precedentes

a cada estímulo desviante foi determinado como 3 e 9, respectivamente. Então, para o

design clássico, a sequência de estímulos era determinada de forma aleatória dentro deste

range. Já para o design adaptativo, a quantidade de estímulos frequentes que precediam

cada desviante era determinada segundo a eĄciência do design. Esta eĄciência era cal-

culada automaticamente por uma função da toolbox VBA (VBA_desginEfficiency), que

considera como base os modelos que estão sendo comparados, suas respectivas probabi-

lidades a posteriori relativas ao trial anterior (𝑡 − 1) e as possibilidades de quantidade

de estímulos frequentes, entre 3 e 9. Esta função calcula, para cada quantidade de estí-

mulos frequentes possível (chamaremos de agrupamento), a divergência Jensen-Shannon

(equação 15) entre os modelos que estão sendo comparados. O agrupamento de estímulos

que apresentar a maior divergência entre os modelos é escolhido como sendo a próxima

sequência de estímulos a ser apresentada.

Portanto, utilizando a toolbox VBA, simulamos o sinal cortical (𝑦) de acordo com os

três modelos (M0, DD e BL10) separadamente. Primeiro, simulamos a resposta cortical 𝑦t

segundo M0 e utilizamos o teste de hipóteses para confrontar os 3 modelos. Desta forma,

a probabilidade a posteriori Ąnal do modelo M0 deve ser maior do que a probabilidade

dos outros modelos. Consideramos que esta probabilidade é conclusiva apenas acima de

95%. A mesma estratégia foi usada para os demais modelos. A ideia aqui é analisar

se o teste de hipótese é capaz de confrontar os três modelos em análise e identiĄcar o

comportamento dos dados corticais (𝑦) de forma conclusiva, uma vez que os dados foram

simulados segundo um modelo e sabemos como o teste de hipótese deverá se comportar.

Portanto, o teste de hipóteses foi analisado considerando diferentes níveis de ruído (1,

0.1, 0.01 e 0.001), quantidade de informação (horizonte 1 e 2), e design para escolha dos

estímulos (clássico e adaptativo).

Desta forma, para realizar as comparações descritas, simulamos a resposta cortical

50 vezes, como uma representação de 50 sujeitos diferentes, sob um experimento com

1000 estímulos desviantes. Consequentemente, dependendo da quantidade de informação

simulada, horizonte 1 e 2, foram computadas 1000 e 500 inversões dos modelos, respecti-

vamente.



Capítulo 3. Metodologia experimental 57

3.3 Teste de hipóteses com dados reais

Posteriormente, com a validação do teste de hipóteses com sinais simulados e para

os modelos deĄnidos, implementamos a mesma abordagem utilizando dados reais, sendo

estes os mesmos dados utilizados anteriormente para avaliar os métodos de correção de

artefatos. Desta maneira, estamos implementando o processamento do teste de hipóteses,

e também do design adaptativo, de modo semelhante ao que seria realizado em tempo

real e com dados reais.

Para tal, utilizamos os sinais Ąltrados pelo método ASR, que se mostrou o mais viável

entre eles (vide Capítulo de Resultados). Calculamos a média dos eletrodos de interesse

(F1, Fz, F2, FC1, FCz, FC2, C1, Cz, C2), e posteriormente computamos a amplitude

média dentro da janela de interesse (100 a 250 ms) para cada época do sinal. Para o design

clássico, os valores resultantes (média do sinal para cada época) foram concatenados para

criar o vetor de entrada 𝑦 e assim realizar a inversão dos modelos, juntamente com o vetor

da sequência de estímulos correspondente ao sinal, sendo 0 para os estímulos frequentes e

1 para os desviantes. Os resultados com os dados simulados (vide Capítulo de Resultados)

mostraram que a inversão com dois estímulos desviantes (horizonte 2) não surtiu melhoras

signiĄcativas. Portanto, para os dados reais, consideramos apenas 1 estímulo desviante e

todos os estímulos frequentes que o precedem (horizonte 1) para realizar a inversão dos

modelos.

Nos dados originais, os blocos experimentais foram diferenciados quanto à previsibili-

dade da apresentação do estímulo desviante (seção 3.1.1). Nesta etapa, os dados também

foram separados conforme esta previsibilidade. Primeiro, consideramos apenas os blocos

em que a sequência foi apresentada de forma não previsível (randômica), depois consi-

deramos apenas os blocos com previsibilidade na sequência dos estímulos, e, por Ąm,

consideramos ambos os blocos. Mesmo separando os pequenos blocos, dentro do mesmo

tipo de experimento, respeitamos a sequência em que os estímulos foram apresentados ao

sujeito.

Já para o design adaptativo, a sequência dos dados (sinais) foi ajustada para imple-

mentação da estratégia adaptativa. Ou seja, não utilizamos os dados na sequência em que

os estímulos foram apresentados ao sujeito, mas sim considerando o cálculo da eĄciência

do design, que é a base do design adaptativo (conforme detalhado no Capítulo da Fun-

damentação Teórica). Desta maneira, a quantidade de estímulos que apresenta a maior

eĄciência, deĄne a sequência do sinal EEG a ser utilizado. Ou seja, se o design adaptativo

estima que a melhor sequência de estímulos a ser apresentada no instante t + 1 é de 8

estímulos frequentes, utilizaremos o primeiro conjunto do sinal EEG referente a 8 estí-

mulos para realizar a inversão dos modelos. Assim ocorre sucessivamente até que sejam

realizadas 224 inversões para os blocos previsíveis e imprevisíveis, e 448 inversões para os

dois blocos juntos. Deve-se notar que, uma vez que o sinal EEG foi coletado de forma

offline, a quantidade de vezes em que a mesma quantidade de estímulos é apresentada, é
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estabelecida previamente, e, portanto, Ąnita em nossa aplicação. Mais especiĄcamente,

cada conjunto de estímulos, de 2 a 8 estímulos frequentes, foi apresentada 64 vezes, sendo

32 para o bloco previsível, e 32 para o não previsível. Desta forma, se o design adaptativo

escolhe mais de 32 vezes a mesma quantidade de estímulos, precisaremos zerar o contador

e selecionar o primeiro conjunto de dados novamente, repetindo assim os dados de EEG.
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Capítulo 4

Resultados

Neste capítulo são apresentados os resultados alcançados durante o desenvolvimento

da tese de doutorado. Os resultados abordam: a remoção de artefato implementada

em single-trial simulando uma abordagem online; o efeito de cada método na análise da

resposta MMN, na modulação da MMN e na modelagem computacional perceptiva do

cérebro em relação aos estímulos externos; o comportamento do teste de hipóteses tanto

para o design clássico quanto para o adaptativo, utilizando dados simulados e reais.

4.1 Remoção de artefatos

Na primeira parte do trabalho conduzimos o procedimento de avaliação dos métodos de

correção de artefatos (Offline, ASR, FORCe e ICA) com base em três análises estatísticas:

(i) evidência da resposta MMN, (ii) evidência de modulações da resposta MMN pela

previsibilidade do estímulo, e (iii) evidência das variações trial-by-trial que reĆetem o

processo de aprendizado perceptivo.

A Figura 4.1.1 resume os resultados referentes à amplitude da MMN e suas modula-

ções decorrentes da previsibilidade da sequência dos estímulos sonoros após a aplicação

dos métodos de remoção de artefatos. O painel superior esquerdo na Figura 4.1.1.A exibe

os ERPs do grupo (calculadas para os eletrodos relevantes) alcançados pelo uso da abor-

dagem Offline para as condições padrão, desviante e MMN (desviante menos padrão). É

possível observar nos ERPs padrão e desviante (linhas pontilhadas em azul e vermelho,

respectivamente) uma componente negativa em aproximadamente 100 ms (N1), seguida

por uma componente positiva em torno de 160 ms (P2), e também o início da componente

positiva em aproximadamente 300 ms (P3) no ERP desviante. Além disso, na resposta

MMN (linha contínua em verde), é notável um pico negativo em torno de 180 ms, carac-

terística típica desta resposta cortical. O painel superior direito mostra os resultados dos

quatro métodos analisados. Nota-se que todos foram capazes de revelar a resposta MMN,

mas com menor amplitude para o método ICA online. Observa-se ainda que os métodos

Offline, ASR, EMD e FORCe apresentam dispersões similares. Com exceção do método
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Offline, um mesmo sujeito apresentou a amplitude MMN mais negativa que os demais

sujeitos para todos os métodos, representado pela cruz.

Nós examinamos ainda a capacidade de cada método para explicitar as modulações

MMN pela previsibilidade da sequência dos sons, de modo similar ao relatado em um

estudo anterior (LECAIGNARD, 2016). O painel esquerdo da Figura 4.1.1.B mostra que,

para o método Offline, as amplitudes das MMNs são distintas para as duas sequências:

previsível (verde escuro) e não previsível (verde claro). Sendo que a sequência não previ-

sível revelou maior amplitude MMN quando comparado à previsível. Resultados similares

foram encontrados para os demais métodos, conforme mostra o painel da direita da Figura

4.1.1.B. No entanto, o teste estatístico de Mann-Whitney (p-valor <0,05) mostrou que

apenas os métodos Offline, ASR e EMD foram capazes de produzir MMNs de amplitu-

des signiĄcativamente distintas para as condições de previsibilidade dos estímulos. Além

disso, é possível notar que a amplitude média das MMNs são maiores para os métodos

Offline e ASR.

Realizamos também uma comparação complementar investigando o custo computacio-

nal de cada método de correção de artefatos nos períodos da calibração e do processamento

online para cada sujeito, como mostram as Tabelas 1 e 2. O custo computacional neste

estudo foi baseado no tempo gasto, em segundos, para executar cada tarefa (calibração -

Tabela 1 e correção/processamento online - Tabela 2). Vale ressaltar que o método FORCe

não necessita de calibração, portanto não consta nenhum valor na tabela 1 correspondente

a este método. Na etapa do processamento online (Tabela 2), o tempo de execução foi

mensurado para cada época do sinal, e depois foi calculada a média deste tempo conside-

rando cada sujeito. O custo computacional foi calculado utilizando um computador com

Windows 10 Pro 64 bits, processador Intel Core i7-3770 e memória RAM de 8GB.

Finalmente, buscamos analisar como os métodos de correção de artefatos afetariam

a conclusão dos modelos computacionais, que visam explicar a resposta cortical MMN

evocada por estímulos auditivos. Nesta etapa, apenas os métodos Offline, ASR e EMD

foram avaliadas, uma vez que estes foram capazes de produzir amplitudes distintas da

MMN de acordo com a previsibilidade dos estímulos sonoros.

Para isto, conforme detalhado no capitulo anterior, utilizamos as seguintes famílias de

modelos computacionais sobre a percepção sensorial: (i) modelo não perceptivo - modelo

nulo (M0); (ii) modelos estáticos (sem aprendizado) - change detection (CD), deviant

detection (DD) e linear detection (LD); e iii) modelos de aprendizagem Bayesiana Ű com

parâmetro de esquecimento (á) igual a 2 (BL2), 6 (BL6), 10 (BL10) e 100 (BL100). A

inversão de cada um desses modelos foi realizada considerando todas as épocas do sinal

(ERP), devidamente Ąltrada pelos métodos, para cada amostra de tempo (ver seções 2.4.2

e 3.1.8).

A Figura 4.1.2 mostra os mapas da energia-livre relativa (log-Bayes factor) de cada

modelo em relação ao modelo nulo (M0). As amostras no tempo representadas em azul
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Figura 4.1.1 Ű A resposta Mismatch Negativity (MMN) e suas modulações por
previsibilidade (média dos eletrodos F1, Fz, F2, FC1, FCz, FC2, C1,
Cz, C2). (A) Esquerda: ERPs resultando do método Offline elicitados por
estímulos padrão (linha pontilhada azul) e desviantes (linha pontilhada
vermelha) e a resposta MMN (desviante - padrão; linha contínua verde).
A região cinza representa a janela de tempo de interesse (100 a 250 ms).
Direita: boxplot das amplitudes das MMNs (valor máximo entre 100 e
250 ms) obtidas com os diferentes métodos de correção de artefatos online.
(B) Esquerda: Efeito da previsibilidade dos estímulos na amplitude MMN
para o método offline. Direita: amplitudes das MMNs para cada condição
(previsível e imprevisível) obtidas para cada abordagem de correção de
artefato. Os asteriscos indicam signiĄcância estatística da modulação por
previsibilidade (p-valor <0,05).

indicam valores de energia-livre relativa igual a 0, ou seja, nestes instantes de tempo, o

modelo nulo (M0) teve maior probabilidade de explicar os processos corticais comparado

ao outro modelo em análise. As demais cores indicam que o modelo em análise (CD, LD,

DD, BL2, BL6, BL10 ou BL100) foi capaz de superar o modelo M0, sendo mais provável

de explicar a resposta cortical naquele instante de tempo.

Desta forma, podemos observar que o modelo M0 superou todos os modelos nos pri-

meiros 150 ms (aproximadamente) para os três métodos de correção de artefato. Con-

siderando os modelos sem aprendizado (CD, DD e LD), apenas o modelo de detecção

desviante (DD) foi capaz de explicar os processos corticais na latência da resposta MMN.

Podemos ver este resultado para os três métodos de correção de artefatos, sendo janelas

de tempo de 170 a 190 ms para o método Offline, 160 a 200 ms para o ASR, e 160 a 190

ms para o EMD. Notamos ainda que a maior energia-livre relativa dentre os três métodos
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Tabela 1 Ű Custo computacional da calibração, em segundos. Para cada método
de correção de artefato, foi mensurado o tempo gasto para calibrar o sistema,
conforme descrito na metodologia. O método FORCe não necessita de cali-
bração.

suj 01 suj 02 suj 03 suj 04 suj 05 suj 06 suj 07
ASR 18,8329 18,8380 17,8751 29,1064 32,4563 8,1459 7,0698
EMD 0,4342 0,0063 0,0097 0,0061 0,0058 0,0046 0,0055
FORCe - - - - - - -
ICA 4,7003 4,7075 5,3166 5,4373 30,0996 4,6495 4,8459

suj 08 suj 09 suj 10 suj 11 suj 12 suj 13 suj 14
ASR 8,1243 5,5113 3,6487 6,8507 4,1516 15,4099 3,1543
EMD 0,0050 0,0075 0,0027 0,0035 0,0045 0,0078 0,0058
FORCe - - - - - - -
ICA 4,8306 4,6787 31,9575 4,8957 31,9077 4,5473 7,7722

suj 15 suj 16 suj 17 suj 18 suj 19 suj 20 média
ASR 8,4567 7,2394 7,8463 35,1685 8,4823 2,7118 12,4540
EMD 0,0099 0,0049 00058 0,0040 0,0041 0,0191 0,0278
FORCe - - - - - - -
ICA 4,5284 5,4234 32,1692 4,7381 5,7237 11,2789 10,7104

foi obtida com o ASR.

Com relação aos modelos de aprendizagem Bayesiana (BL2, BL6, BL10 e BL100),

pode-se observar que a variação do parâmetro de esquecimento á gerou resultados di-

ferentes para os diferentes métodos de correção de artefatos. O modelo BL2 (á = 2)

não conseguiu superar o modelo M0 com nenhum dos métodos de correção de artefatos,

indicando que o modelo nulo foi melhor do que BL2 para explicar o processo cortical de-

corrente da tarefa experimental. BL6 superou M0 na latência de 170 a 190 ms quando o

sinal foi Ąltrado pelo método ASR, e em 180 ms quando Ąltrado pelo EMD. BL10 superou

M0 para todos os métodos, mas com latências ligeiramente distintas: 160 a 200 ms para

ASR e EMD; e 170 a 200 ms para Offline. O modelo BL100 excedeu M0 nas latências

entre 150 a 210 ms quando utilizado o método ASR, e entre 160 a 200 ms quando utilizado

EMD. Para este mesmo modelo, também é possível observar um segundo pico a partir de

280 ms, na latência do P3a (para ASR e EMD). Por Ąm, vale ressaltar que os maiores

níveis de energia-livre relativa foram obtidos na latência da resposta MMN pelos modelos

DD e BL10, com valores mais signiĄcativos para o método de correção de artefatos ASR.

Para os modelos que mais se destacaram, DD e BL10, analisamos também a partici-

pação de cada sujeito no resultado global mostrado na Figura anterior 4.1.2. O objetivo

é veriĄcar se, a nível individual, os modelos são capazes de elucidar a resposta MMN.

A Figura 4.1.3 mostra a diferença do comportamento cortical modelado por DD e BL10

para cada sujeito (eixo vertical), e para cada método de correção de artefatos. É possível
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Tabela 2 Ű Custo computacional do processamento online, em segundos. Para
cada método de correção de artefato, foi mensurado o tempo médio para pro-
cessar todas as épocas do sinal, conforme descrito na metodologia.

suj 01 suj 02 suj 03 suj 04 suj 05 suj 06 suj 07
ASR 0,0558 0,0527 0,0477 0,0525 0,0485 0,0488 0,0544
EMD 0,0055 0,0042 0,0034 0,0037 0,0037 0,0033 0,0039
FORCe 7,6805 7,7757 7,5791 7,6292 7,5855 7,3861 8,0366
ICA 0,0018 0,0012 0,0013 0,0014 0,0011 0,0011 0,0016

suj 08 suj 09 suj 10 suj 11 suj 12 suj 13 suj 14
ASR 0,0538 0,0542 0,0538 0,0547 0,0541 0,0542 0,0537
EMD 0,0036 0,0035 0,0035 0,0064 0,0034 0,0034 0,0034
FORCe 7,8659 7,8767 7,9706 7,9737 8,0026 8,0333 8,4387
ICA 0,0011 0,0011 0,0012 0,0011 0,0012 0,0012 0,0011

suj 15 suj 16 suj 17 suj 18 suj 19 suj 20 média
ASR 0,0571 0,0677 0,0544 0,0561 0,0519 0,0540 0,0540
EMD 0,0036 0,0039 0,0036 0,0036 0,0035 0,0035 0,0038
FORCe 8,4293 8,1583 8,2481 8,1742 8,0447 8,1819 7,9535
ICA 0,0012 0,0012 0,0011 0,0011 0,0013 0,0012 0,0012

observar que os modelos não conseguem explicar a resposta MMN para todos os sujeitos

(por exemplo, sujeitos 1, 5, e 20), enquanto que para outros sujeitos a resposta é muito

mais signiĄcativa do que para outros (sujeitos 3, 7 e 15). Além disso, podemos observar

que a latência difere entre os sujeitos.

Figura 4.1.2 Ű Mapas da energia-livre relativa. Valores da energia-livre relativa ou
log-Bayes factor obtidos com os métodos Offline (painel da esquerda), ASR
(painel do meio) e EMD (painel da direita), respectivamente. Em cada
painel, a energia-livre relativa é dada para cada modelo alternativo em
relação ao modelo nulo (eixo y) e para cada amostra de tempo em ms (eixo
x).
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foram simulados de forma aleatória (gráĄco superior da esquerda, linha preta). O mesmo

ocorreu para a simulação dos dados seguindo o modelo de detecção de desvio (gráĄco

superior do meio, linha em azul), e aprendizado Bayesiano (gráĄco superior da direita,

linha em verde). Estes resultados indicam então que o teste de hipóteses foi favorável e

provou ser eĄcaz para indicar o comportamento dos dados. Entretanto, como podemos

observar na Ągura, o nível de ruído inĆuencia diretamente na probabilidade a posteriori:

quanto maior o nível de ruído (indo do painel A ao D), mais difícil é para o teste de

hipótese concluir em favor do modelo que gerou os dados.

Os gráĄcos na região intermediária em cada painel indicam a porcentagem de conclu-

sões corretas (linhas em vermelho), respeitando o valor de signiĄcância de 95%, alcançadas

ao longo do tempo para todas as 50 simulações. Assim sendo, um valor de 100% no gráĄco

signiĄca que todas as 50 simulações atingiram o nível de 95% de conclusão para o modelo

em que os dados foram simulados. Nestes gráĄcos percebe-se a diferença existente entre

os designs clássico (linha vermelha pontilhada) e o adaptativo (linha vermelha contínua),

em que o segundo apresenta maior proporção de conclusões corretas mesmo na presença

de ruído. Entretanto, para o maior valor de ruído (painel D), quando os dados são simu-

lados segundo o modelo nulo (esquerda), apesar da probabilidade a posteriori ser maior

para o modelo nulo (linha preta), quase nenhuma simulação atingiu probabilidade maior

que 95% em favor deste modelo, tanto para o design clássico quanto para o adaptativo.

Análise semelhante pode ser feita para as simulações segundo o modelo DD com máximo

ruido (painel D, gráĄco intermediário).

Os gráĄcos inferiores em cada painel A-D mostram, por meio das cores, a quantidade

de estímulos que compõe cada inversão dos modelos (eixo horizontal), para cada simulação

(eixo vertical), segundo o design adaptativo. O padrão de cores indica a quantidade de

estímulos frequentes em cada inversão, mantendo-se constante a quantidade de estímulos

desviantes, nesta situação, Ąxo em 1 (horizonte = 1). Ou seja, a cor azul indica que a

inversão foi realizada contendo 4 estímulos (3 frequentes e 1 desviante), a cor amarela

indica 10 estímulos (9 frequentes e 1 desviante), e da mesma forma ocorre para as outras

cores. Conforme descrito na metodologia, para o design adaptativo, os estímulos são

apresentados conforme o cálculo da eĄciência do design, que visa distanciar a resposta

dos modelos em análise. Desta maneira, este cálculo pode indicar que a mesma quantidade

de estímulos seja repetida diversas vezes. Isto pode ser observado, por exemplo, no

painel A para simulações com o modelo nulo (painel de cores do lado esquerdo), em que

praticamente todas as 1000 inversões foram realizadas com 10 estímulos (cor amarela)

para as 50 simulações (eixo vertical). Além disso, também podemos observar que, para

o mesmo nível de ruído, o padrão de apresentação dos estímulos se adapta de acordo

com o sinal cortical simulado. Ou seja, considerando um ruído intermediário (painel B),

para simulações com o modelo M0, houve a tendência de apresentar a maior quantidade

de estímulos possível (10, cor amarela); para o modelo DD, após aproximadamente 100
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inversões, todas as sequências (de 4 a 10) foram apresentadas de forma aleatória; enquanto

que, para o modelo BL10, apesar da variação nas primeiras inversões, houve a tendência

de apresentar a menor sequência de estímulos possível (4, cor azul).

A Figura 4.2.2 apresenta resultados semelhantes aos da Figura 4.2.1, mas neste caso as

inversões foram realizadas considerando dois estímulos desviantes (horizonte = 2). Desta

forma, as mesmas bases de análise podem ser utilizadas para avaliar as performances

dos modelos para esta nova situação. No entanto, vale ressaltar que, como existem dois

estímulos desviantes, com os respectivos estímulos frequentes que os precedem, o número

de estímulos possíveis varia entre 8 a 20 estímulos.

Comparando os resultados para os dois horizontes, Figuras 4.2.1 e 4.2.2, podemos

observar que a proporção de conclusões corretas (linhas em vermelho) na presença de

muito ruído (painel D) para os modelos M0 e DD sofreu uma ligeira diminuição quando

utilizado dois estímulos desviantes. Por outro lado, apesar da proporção Ąnal para o

modelo BL10 (gráĄco da direita) ser similar nos dois casos (horizonte 1 e 2), ocorreram

mais conclusões corretas entre 150 e 300 inversões para o horizonte 2. No entanto, de

forma geral, as diferenças nos resultados considerando horizonte 1 e 2 não se mostraram

signiĄcativas para nenhum dos modelos ou níveis de ruído. Assim, podemos implementar

a inversão dos modelos considerando apenas um estimulo desviante (horizonte 1), uma

vez que este possui custo computacional menor.
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4.3 Teste de hipóteses e design adaptativo com dados

reais

Nesta etapa, utilizamos dados reais para avaliar como o teste de hipóteses, com hori-

zonte igual a 1, se comporta conforme os dados de cada sujeito separadamente. Além de

confrontar a performance dos designs clássico e adaptativo no teste de hipóteses.

4.3.1 Design clássico

Primeiramente avaliamos apenas o design clássico, respeitando a sequência em que

os estímulos foram apresentados ao sujeito. As Ąguras de 4.3.1 a 4.3.5 mostram como

a probabilidade a posteriori varia ao longo do tempo de acordo com as mudanças corti-

cais mensuradas pelo EEG. Para cada sujeito (painéis de 1 a 20), o teste de hipóteses

foi aplicado utilizando: apenas os blocos com sequência não previsível (gráĄcos da es-

querda); apenas os blocos com sequência previsível (gráĄcos centrais); e todos os blocos

experimentais com sequências previsíveis e não previsíveis (gráĄcos da direita). Assim, os

gráĄcos da direita possuem maior número de inversões, 448, pois possuem mais dados a

serem analisados, contra 224 em cada um dos outros experimentos.

Podemos observar que o comportamento da probabilidade a posteriori é bem diferente

entre os sujeitos, tanto ao longo do tempo, quanto em relação à conclusão Ąnal dos

modelos. Podemos observar também que, para um mesmo sujeito, existe variação da

probabilidade Ąnal, tanto em valor quanto em modelo computacional, dependendo do

bloco experimental em análise. O sujeito 2, por exemplo, para cada uma das análises,

apresentou probabilidade em favor de diferentes modelos: modelo DD para o experimento

randômico, modelo M0 para o experimento previsível, e modelo BL10 para ambos os

experimentos. Isto indica que a resposta cortical deste sujeito é diferente de acordo com

a previsibilidade dos estímulos auditivos apresentados. Em outros casos, como os sujeitos

5, 8 e 20, houve pouca variabilidade entre os tipos de experimento, sendo o modelo nulo

o que melhor explicou o comportamento cortical para os três sujeitos.

A Tabela 3 resume os resultados mostrados nas Figuras de 4.3.1 a 4.3.5. Esta tabela

indica, para cada sujeito, qual modelo melhor explica o processamento cortical ao Ąnal

de cada um dos experimentos: sequência imprevisível dos estímulos (imprev), sequência

previsível (prev), ou considerando ambos experimentos. As cores seguem o mesmo padrão

das Ąguras anteriores, onde preto representa o modelo M0, azul representa o modelo DD, e

verde representa o modelo BL10. Lembrando que, seguindo o mesmo princípio dos dados

simulados, consideramos uma resposta conclusiva apenas aquelas com probabilidade acima

de 95%, que estão destacadas em cinza. Como podemos observar, para a maioria dos

sujeitos e experimentos, nenhum modelo foi capaz de explicar os processos corticais com

probabilidade conclusiva. Nota-se que, apenas o sujeito 8 mostrou resultados conclusivos
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para os 3 experimentos. No entanto, esta conclusão foi em favor do modelo nulo. Ou

seja, para este sujeito, os resultados indicam, com 95% de certeza e independente do

experimento, que os sinais corticais se comportam de forma totalmente aleatória.

Podemos notar ainda que, para alguns sujeitos, o tipo de experimento inĆuenciou con-

sideravelmente no valor Ąnal da probabilidade a posteriori. Por exemplo, para o sujeito

9, quando consideramos apenas o experimento em que os estímulos são apresentados de

forma previsível, o modelo que melhor explica o sinais corticais é o modelo DD, com pro-

babilidade a posteriori de 99%. Mas para os demais experimentos, o teste de hipóteses

não foi conclusivo (acima de 95%), além de apresentar divergência nos modelos que pos-

sivelmente poderiam gerar respostas conclusivas: M0 para o experimento imprevisível, e

DD para ambos experimentos. Assim como o modelo DD, o modelo BL10 apresentou

probabilidade conclusiva apenas para um sujeito (sujeito 11), também considerando o

experimento previsível.
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do modelo nulo tende a diminuir, enquanto a probabilidade do modelos DD e BL10 tende a

aumentar. Esta tendência pode ser observada principalmente quando ambas as sequências

de estímulos são consideradas na inversão dos modelos (no gráĄco da direita).

É interessante notar que este decaimento da probabilidade do modelo M0 é mais sutil

para o experimento previsível, indicando que, mesmo quando o sujeito seria capaz de

prever os próximos estímulos, o modelo que considera o processamento cortical como

sendo um fenômeno aleatório (nulo/M0) é o que melhor explicaria a resposta cortical

obtida.

Comparando apenas os modelos DD e BL, podemos observar que o modelo DD obteve

probabilidade média ligeiramente maior no experimento com estímulos imprevisíveis, en-

quanto o modelo BL10 apresentou probabilidade ligeiramente maior para o experimento

com estímulos previsíveis. Enquanto que, considerando ambas as sequências (gráĄco da

direita), onde o número de inversões é maior, a probabilidade dos dois modelos são pra-

ticamente iguais.

De forma global para todos os sujeitos, e conĄrmando a Tabela 3, nenhum modelo

obteve probabilidade a posteriori superior à 95%, indicando que o teste de hipóteses não

gerou resultados conclusivos após 224 e 448 inversões.

4.3.2 Design adaptativo

As simulações prévias mostraram que existe a tendência de uma mesma quantidade

de estímulos serem apresentados várias vezes de forma repetitiva e sequencialmente. Por

exemplo, na Figura 4.2.1.D para simulação do modelo DD, podemos notar que a quan-

tidade máxima de estímulos frequentes, representada pela cor amarela, é apresentada

repetidamente mais de 100 vezes. Entretanto, a quantidade máxima de repetições nos ex-

perimentos reais é limitada a 64 repetições, para cada quantidade de estímulos possíveis.

E ainda, conforme detalhado na metodologia, os sinais EEG referentes à quantidade de

estímulos determinada pelo design adaptativo, foram utilizados respeitando a ordem em

que foram apresentados ao sujeito (para manter máxima compatibilidade entre a sequên-

cia de estímulos e a resposta cortical no tempo). Desta forma, dada a limitação de 64

repetições por cada quantidade de estímulos, sempre que o design adaptativo selecionou a

mesma quantidade de estímulos mais de 64 vezes, foi necessário utilizar os mesmos dados

novamente para completar o mesmo número de inversões realizadas com o design clássico

(224 - blocos imprevisíveis e previsíveis, e 448 - ambos blocos). Como pode ser visto nas

Figuras 4.3.7 a 4.3.11, esta repetição de dados provocou um padrão repetitivo (oscilações)

na probabilidade a posteriori dos modelos. A repetição de dados, como era de se esperar,

prejudicou a evolução e a convergência da probabilidade a posteriori para os sujeitos 1, 6,

7 e 18, que mostraram a convergência com uso do design clássico. Entretanto, como pode

ser visto pela média entre os sujeitos, Figura 4.3.12, tal fato não afetou signiĄcativamente

os resultados globais, como discutiremos a seguir.
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As Figuras 4.3.7 a 4.3.11 mostram como a probabilidade a posteriori varia ao longo

do tempo de acordo com as mudanças corticais mensuradas pelo EEG utilizando-se o

design adaptativo para os diferentes sujeitos (painéis 1 - 20). Para cada sujeito, o teste

de hipóteses foi aplicado utilizando: apenas os blocos com sequência não previsível (à

esquerda); apenas os com sequência previsível (centrais); e todos os blocos experimentais

com sequências previsíveis e não previsíveis (à direita). Assim, os gráĄcos da direita

possuem maior número de inversões (448) pois possuem mais dados a serem analisados,

contra 224 em cada um dos outros experimentos.

Como se observa, e de modo similar ao design clássico, o comportamento da proba-

bilidade a posteriori é distinta entre os sujeitos, tanto ao longo do tempo (inversões),

quanto em relação à conclusão Ąnal dos modelos. Podemos observar também que, para

um mesmo sujeito, existe variação da probabilidade Ąnal quanto ao bloco experimental

em análise.

Utilizando a mesma estratégia usada para desenvolver a Tabela 3, a Tabela 4 integra os

resultados globais mostrados nas Figuras 4.3.7 a 4.3.11, indicando para cada sujeito qual

o modelo melhor explica o processamento cortical ao Ąnal de cada um dos experimentos.

Considerando o valor Ąnal do teste de hipóteses para cada sujeito, podemos observar que

o design adaptativo teve maior número de conclusões favoráveis (acima de 95%) do que

o design clássico (Tabela 3), principalmente para os blocos previsíveis. Além disso, para

o design clássico, as probabilidades inferiram em favor, principalmente, do modelo nulo.

Para o design adaptativo, os testes de hipóteses concluíram, principalmente, em favor dos

modelos BL10 e DD.

A Figura 4.3.12 integra os resultados das Figuras 4.3.7 a 4.3.11 por meio da média

(linhas contínuas) e do desvio padrão (área colorida). Como pode ser observado, a con-

vergência foi mais rápida para o blocos previsíveis, e a diferença entre os modelos DD e

BL10 em ambos os blocos foi mais proeminente. Por Ąm, observa-se que os resultados

para os blocos de sequência imprevisível foram similares entre os designs clássico (Figura

4.3.6, esquerda) e adaptativo (Figura 4.3.12, esquerda).

















86

Capítulo 5

Discussão

Neste capítulo são discutidos os resultados alcançados e a relevância do nosso trabalho,

bem como sugestões para pesquisas futuras.

5.1 Implementação dos métodos de correção de arte-

fatos

Na primeira parte do trabalho, comparamos a performance de diferentes métodos

de correção de artefatos implementados em single-trial, simulando um experimento em

tempo real. Um método offline típico foi utilizado como benchmark para veriĄcar se

os métodos aqui utilizados eram capazes de alcançar resultados próximos (ou melhores)

que a abordagem offline. Precisamente, investigamos a capacidade dos métodos em: (i)

revelar a resposta cortical de incompatibilidade (MMN), (ii) evidenciar as modulações

sutis no MMN decorrente da previsibilidade da sequência dos estímulos sonoros, e (iii)

identiĄcar o modelo computacional mais provável de explicar o comportamento cortical

em análise single-trial. Todos os métodos aqui analisados exibiram a resposta MMN,

mas com menos intensidade para o método ICA online (Figura 4.1.1.A). Além do método

Offline, os métodos ASR e EMD online foram capazes de evidenciar a modulação sutil da

MMN (Figura 4.1.1.B). E por Ąm, ASR revelou ser mais sensível para revelar os processos

de aprendizagem perceptual (Figura 4.1.2).

Os métodos de correção de artefatos foram implementados em single-trial, com o

objetivo de viabilizar análises do ERP. Como os resultados mostraram, os métodos foram

capazes de atenuar ruídos do sinal EEG, evidenciando a resposta MMN. No entanto, todos

apresentaram restrições quanto à abordagem de ERP.

Os desenvolvedores do método ASR deĄnem a necessidade de um sinal livre de arte-

fatos de, no mínimo, 1 minuto para realizar a calibração do sistema. No entanto, devido

à característica do nosso sinal, a calibração do método foi implementada com apenas 30

segundos, uma vez que os estímulos auditivos foram iniciados após 30 segundos do início
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da coleta. Nossos resultados mostram que, mesmo utilizando uma janela de tempo menor

do que a indicada para a calibração, o método foi capaz de remover artefatos e destacar

os padrões da resposta MMN. No decorrer da implementação do ASR, percebemos que os

eletrodos ruidosos, identiĄcados durante a calibração, deveriam ser corrigidos ou mesmo

eliminados para o que o método funcionasse adequadamente. Isso ocorre porque, como

ASR aplica a Análise de Componentes Principais (PCA) para Ąltrar o sinal, os artefa-

tos presentes nos dados de calibração (que deveriam ser livres de artefatos) podem ser

propagados para as próximas etapas do processamento. Além disso, como os artefatos

(internos e externos) mudam ao longo do experimento, é recomentado que o método seja

recalibrado. Vale ressaltar também que modiĄcamos o método ASR para adaptá-lo à

análise do potencial evocado. Para fazer isso, em vez de extrapolar as últimas amostras

do sinal, conforme descrito na seção 3.1.4, consideramos todo o conjunto de dados ao

longo do tempo dentro de cada época.

O método FORCe foi projetado para ser totalmente automatizado, portanto, nenhum

período de calibração ou conĄguração de parâmetros são necessários. No entanto, o

método requer pelo menos um segundo de sinal para poder remover os artefatos. A

princípio, utilizamos a mesma janela de tempo (-200 ms a 500 ms) usada para os outros

métodos, mas os resultados não foram satisfatórios. A variabilidade na amplitude MMN

entre os sujeitos foi muito grande neste caso, provavelmente porque esta janela de tempo

menor não foi insuĄciente para identiĄcar os componentes ruidosos do sinal. Portanto,

aumentamos a janela de tempo em 1 segundo (-1.2 s a 500 ms), respeitando o requisito

para implementação do método. Portanto, o método não parece ser otimizado para análise

de segmentos curtos de dados. Além disso, grandes janelas de tempo podem afetar o

desempenho do sistema, adicionando pelo menos um segundo extra de dados a serem

processados. De fato, comparado com outros métodos, FORCe foi o método que dispendeu

mais tempo para realizar a correção de artefatos (Tabela 2), mesmo quando a análise foi

realizada com a janela de tempo menor.

Para implementar o método EMD online, primeiro calculamos a série temporal média

dos eletrodos de interesse e, depois, aplicamos a correção de artefatos. Escolhemos essa

abordagem para evitar que as funções do modo intrínseco (IMFs) fossem computadas

para todos os 63 eletrodos, o que exigiria um tempo proibitivo para uma implementação

em tempo real. Embora isso pudesse atenuar características importantes do sinal, uma

vez que a média suaviza o sinal, os resultados mostraram que este processamento não

afetou a resposta MMN. Além disso, embora a literatura mostre várias estratégias para

identiĄcar e extrair IMFs com características ruidosas (PATEL et al., 2016; WANG et

al., 2016; GAUR et al., 2018), usamos um limiar simples para cada IMF, evitando que

IMFs inteiras fossem eliminadas. Para isto, nosso método EMD online necessitou de um

período de calibração contendo 1 segundo de sinal livre de artefatos (aproximadamente o

mesmo tamanho das épocas). Ao fazer isso, obtivemos um número similar de IMFs tanto
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para calibração quanto para o processamento.

Na implementação do método ICA online, a matriz de mistura foi estimada conside-

rando o sinal de calibração, então removemos as componentes com artefatos (principal-

mente a piscada de olhos) e, em seguida, aplicamos essa matriz de mistura sem artefatos

em todas as épocas subsequentes. Portanto, diferente dos outros métodos, foi necessá-

rio a intervenção do pesquisador para identiĄcar as componentes ruidosas no período

da calibração. Isso poderia ser feito de forma automática escolhendo sempre a primeira

componente a ser removida, assumindo que ela contém artefatos de piscada dos olhos.

No entanto, esta suposição nem sempre é verdadeira. Além disso, a escolha apenas da

primeira componente, impediria a identiĄcação de outras componentes ruidosas.

Comparando o tempo despendido na calibração por cada método (Tabela 1), podemos

perceber que o método ASR foi o que demandou mais tempo para ser calibrado, seguido

do ICA, com uma diferença entre eles de aproximadamente 2 segundos. Com exceção do

método FORCe, que não precisa ser calibrado, o método EMD foi o mais rápido para

computar a calibração. Entretanto, é necessário ressaltar que as IMFs do sinal foram

extraídas da média dos eletrodos de interesse, ou seja, seria similar dizer que o EMD

atua apenas em um canal. Para fazer uma comparação mais equiparada, o valor médio

encontrado de 0,0278 segundos teria que ser multiplicado por 63, que é a quantidade de

eletrodos que os outros métodos utilizaram, resultando então em 1,7539 segundos, que

mesmo assim, é um tempo inferior ao dos demais métodos. Para o processamento online

(Tabela 2), o menor tempo de execução foi o do método ICA, seguido pelo método EMD.

Vale ressaltar que o processamento do ICA para corrigir os artefatos ocorre por uma

multiplicação de matrizes, considerando o sinal da época e a matriz obtida durante a

calibração, por isto, este método não necessita de muito tempo de processamento. Para o

método EMD, vale a mesma observação anterior sobre a média dos eletrodos. Portanto,

um valor mais equiparado para comparação seria de 0,2418 segundos (0,0038 segundos

* 63 eletrodos). Apesar do método FORCe não necessitar de calibração, seu tempo

de execução foi muito alto em comparação aos demais métodos, demandando mais de 5

segundos para processar cada época do sinal. Este tempo é superior ao intervalo existente

entre a apresentação de um estímulo e outro, podendo ser inviável para aplicações online.

Todos os métodos foram aplicados conforme o onset dos estímulos externos (épocas) e

não contínuos no tempo. Tal estratégia, quando implementada para estudos envolvendo

potenciais evocados, pode melhorar o tempo de processamento, uma vez que a correção

é aplicada apenas para os períodos relevantes da análise.

5.2 Análise da resposta de incompatibilidade - MMN

Todos os métodos de correção de artefatos revelaram o pico negativo da resposta

da MMN. Entretanto, os métodos ICA online e FORCe não foram capazes de ressaltar
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a modulação da resposta MMN, que é decorrente da previsibilidade da sequência dos

estímulos sonoros. Conforme discutido por Lecaignard et al. e Wacongne et al., a previsão

mais acurada sobre os próximos eventos, diminui o erro de predição e, consequentemente,

diminui a amplitude MMN (LECAIGNARD et al., 2015; WACONGNE; CHANGEUX;

DEHAENE, 2012). Em outras palavras, a diminuição da amplitude da MMN reĆete os

mecanismos sutis de aprendizado relativos às regularidades no ambiente.

Devido à sua relação com os processos de aprendizagem implícita, o MMN tem sido

utilizado para estudar a percepção de fala com fonemas de língua estrangeira (CHEOUR

et al., 2002; TAMMINEN et al., 2015); para indicar o estado de despertar de pacientes em

coma (FISCHER et al., 2004), para esclarecer o processo de aprendizagem em indivíduos

com transtorno do espectro do autismo (HAKER; SCHNEEBELI; STEPHAN, 2016), e

também investigar o funcionamento do erro de predição ao longo da via auditiva central

em nível neuronal (PARRAS et al., 2017).

Nossos resultados mostram que os métodos FORCe e o ICA diĄcilmente revelaram a

modulação MMN (Figura 4.1.1.B). Embora suas amplitudes MMN fossem menores para

a condição previsível, não houve diferença signiĄcativa entre as condições de previsibili-

dade. Nossa hipótese é que estes métodos identiĄcaram como artefato algumas pequenas

variações de amplitude presentes em single-trial, e estas variações seriam relevantes para

caracterizar o efeito da previsibilidade ao processar os ERPs.

Os métodos ASR e EMD preservaram a modulação da amplitude MMN inerente às

condições previsíveis. A diferença de amplitude entre as duas condições (previsível e

imprevisível) foi mais signiĄcativa para o método ASR. A forma como ASR identiĄca e

remove os artefatos é decorrente de um processo mais reĄnado e complexo, se comparado

ao EMD. Isto preserva as característica e nuances do sinal cortical, o que possibilitou a

melhor diferenciação na modulação MMN.

5.3 Análises dos modelos sobre a percepção sensorial

Para investigar ainda mais o desempenho dos métodos de remoção de artefatos, ex-

ploramos os processos cognitivos envolvidos na escuta passiva de uma sequência oddball

auditiva. Para isto, usamos os dados Ąltrados pelo método Offline, bem como por ASR e

EMD online, que foram os métodos de melhor desempenho para evidenciar a ocorrência

de respostas da MMN.

Nossos resultados (Figura 4.1.2) mostraram que o modelo nulo (M0) predominou sobre

os modelos CD, LD e BL2 ao longo de todo o ERP para todos os métodos de correção de

artefatos (Offline, ASR e EMD). Os outros modelos (DD, BL6, BL10, BL100) superaram

o modelo nulo após aproximadamente 150 ms, o que signiĄca que puderam explicar as

modulações em single-trial dos potenciais evocados auditivos.

Em torno da latência MMN (100-250 ms), o método Offline apresentou resultados
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favoráveis para os modelos DD e BL10. Resultados semelhantes foram obtidos com ASR

e EMD, embora o ASR tenha revelado janelas de tempo ligeiramente maiores. Curio-

samente, os valores de log-Bayes factor obtidos com ASR, foram mais signiĄcativos em

comparação aos outros métodos. Isto sugere que ASR foi possivelmente melhor na iden-

tiĄcação dos artefatos e na correção dos sinais, o que não prejudicou as particularidades

presentes nos potenciais evocados auditivos em single-trial.

Quanto aos modelos de aprendizagem Bayesianos (BL2, BL6, BL10 e BL100), aqueles

que se destacaram (BL10 e BL100), apontam para um mecanismo de ponderação tempo-

ral. Ou seja, as observações mais próximas do instante de tempo t recebem maior peso

do que as mais distantes no tempo. Esta ponderação também foi identiĄcada por outros

pesquisadores ((LECAIGNARD et al., 2018; OSTWALD et al., 2012; SANCHEZ et al.,

2016)) e explica o desempenho superior do modelo que usa um valor de esquecimento igual

a 10 (BL10), seguido de perto pelo desempenho do BL100. Curiosamente, BL100 tam-

bém provou ser uma explicação plausível para o início do componente P3a, sugerindo que

esta componente do potencial evocada necessita de mais informações no passado (maior

valor de á) para ser gerada. Observe que a componente P3a foi evidenciada pelo modelo

BL100 apenas quando os sinais foram Ąltrados pelos métodos ASR e EMD. Isto ocorreu

porque estes métodos permitiram corrigir e manter os trials rejeitados pela análise Offline,

permitindo, assim, uma inferência mais sensível e mais informativa.

Analisando de forma mais detalhada os modelos que mais se destacaram, DD e BL10,

percebemos como eles geraram inferências diferentes entre os sujeitos (Figura 4.1.3). Estes

modelos, mesmo indicando a resposta MMN de forma global, não são suĄcientes para

explicar a dinâmica cortical para todos os sujeitos. Por exemplo, para o sujeito 5, o modelo

nulo sobressaiu sobre os modelos DD e BL10 ao longo de toda a época, indicando que, para

este sujeito, não houve percepção ou diferenciação entre o som frequente e o desviante

(DD), tão pouco houve aprendizado do padrão em que estes estímulos foram apresentados

(BL10). Resultados semelhantes podem ocorrer porque os parâmetros utilizados nos

modelos são os mesmos para todos os sujeitos, desconsiderando assim, a individualidade

na dinâmica cortical de cada sujeito. Além disso, este resultado indicando dinâmica

cortical aleatória (M0), pode ser consequência do protocolo experimental, uma vez que os

estímulos auditivos foram ouvidos de forma passiva. Desta maneira, a resposta cortical

do sujeito pode ter se portado de forma aleatória simplesmente porque o sujeito não

estava prestando atenção no padrão de estimulação. Vale ressaltar também que, mesmo

os sujeitos que apresentaram a resposta MMN de acordo o modelo DD ou BL10, todos

apresentaram latências e comprimentos da resposta diferentes entre si, ressaltando ainda

mais a individualidade do comportamento cortical.

Ainda sobre à Figura 4.1.3, percebemos que o método ASR evidenciou a resposta dos

modelos para o maior número de sujeitos comparado aos métodos Offline e EMD.

Nesta primeira etapa do estudo, abordamos um dos desaĄos mais importantes para
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usar a otimização do design adaptativo online de maneira rotineira: a necessidade de

lidar com artefatos em tempo real. Nossos resultados fornecem evidências de que algu-

mas estratégias automáticas para corrigir artefatos em tempo real (como ASR e EMD)

podem melhorar a qualidade dos dados, permitindo que os modelos computacionais sejam

atualizados em single-trial.

5.4 Teste de hipóteses e design adaptativo

A segunda parte do projeto objetivou validar o teste de hipóteses e o design adaptativo

para aplicações em tempo real.

Inicialmente, validamos o teste de hipóteses e o design adaptativo com sinais simu-

lados. Nesta etapa veriĄcamos que é possível implementar testes de hipóteses segundo

uma abordagem online. Desta forma, ao Ąnal do experimento, temos a probabilidade dos

modelos explicarem os sinais corticais. Também confrontamos a diferença entre o design

clássico e o adaptativo em relação à conclusão do experimento, mostrando que o design

adaptativo gerou probabilidades conclusivas (acima de 95%) de forma mais rápida do que

o design clássico. Em condições reais, concluir de forma mais rápida signiĄca que o experi-

mento, coleta de dados, pode durar menos tempo. Isto porque, assim que a probabilidade

a posteriori de um dos modelos alcançar 95%, é possível Ąnalizar o experimento e concluir

que, com 95% de certeza, o modelo em questão consegue explicar os dados corticais.

Entretanto, para isto, alguns parâmetros para guiar o teste de hipóteses devem ser

estabelecidos. Por exemplo, na presença de ruído, as primeiras inferências podem ser

conclusivas em favor do modelo nulo. Porém, ao longo do tempo, a probabilidade a

posteriori de outro modelo pode convergir e mostrar resultados conclusivos. Desta ma-

neira, um tempo mínimo de coleta deve ser considerado, garantindo que as convergências

aconteçam e, também, evitando conclusão erradas.

As simulações evidenciaram que o nível de ruído interfere drasticamente na proba-

bilidade a posteriori. O aumento do ruído provou conclusões mais lentas no teste de

hipóteses, ou seja, mais estímulos foram necessários para gerar probabilidades a poste-

riori acima de 95%. Este resultado ressalta a necessidade de implementar métodos de

correção de artefatos durante a coleta dos dados.

Constatamos também que a quantidade de informação (horizonte 1 e 2) na inversão

dos modelos não provocou diferenças relevantes no teste de hipóteses. Vale ressaltar que,

quanto maior a quantidade de dados a serem analisados no teste de hipóteses, maior será

o tempo de processamento para calcular a probabilidade a posteriori de cada modelo.

Desta maneira, podemos concluir que utilizar apenas um estímulo desviante, juntamente

com os estímulos frequentes que o precedem, é suĄciente para gerar resultados conclusivos

e evitar tempo de processamento desnecessário.

Com estas simulações também foi possível veriĄcar o comportamento do design adap-
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tativo na escolha da quantidade de estímulos que são apresentados. No design clássico,

todas as quantidades de estímulos frequentes possíveis (agrupamentos), no caso de 3 a 9

estímulos frequentes, tem a mesma probabilidade de serem apresentados. Desta forma,

todos os agrupamentos são apresentados o mesmo número de vezes de forma randômica.

Para o design adaptativo isto não ocorre. Para algumas simulações podemos perceber que

alguns agrupamentos não foram apresentadas. Além disso, é notável que o design adapta-

tivo tem preferência por escolher e intercalar os agrupamentos com menor (3) e maior (9)

número de estímulos frequentes. Isto ocorre porque os agrupamentos são escolhidos de

forma a maximizar a divergência de Jensen-Shannon. Ou seja, para cada agrupamento,

esta divergência é calculada baseada na probabilidade do sinal (𝑦) dado cada modelo em

análise (Equação 15), fazendo assim a comparação entre os modelos para um mesmo nú-

mero de estímulos. O agrupamento que mostrar o maior valor de divergência entre os

modelos, é o agrupamento escolhido e apresentado no próximo instante de tempo. Como

o intuito do design adaptativo é justamente apresentar os agrupamentos que realmente

provocam diferenciação na resposta dos modelos, aqueles agrupamentos que não o fazem,

ou que são intermediários, não são apresentados.

Estas simulações mostraram que é possível implementar o teste de hipóteses e o design

adaptativo em abordagens single-trial em tempo real. Além disso, o design adaptativo

mostrou melhores resultados comparados ao design clássico. Mas vale ressaltar que o nível

de ruído pode prejudicar o teste de hipóteses.

Posteriormente, implementamos o teste de hipóteses e o design clássico utilizando

dados reais de EEG. Para isto, consideramos os mesmos sinais EEG da primeira etapa do

trabalho, que foram Ąltrados pelo método ASR.

Os resultados mostraram que, apesar da viabilidade em aplicar o teste de hipóteses por

meio do design clássico, houve variabilidade nas probabilidades a posteriori em decorrência

dos diferentes blocos experimentais (sequência previsível e imprevisível) e, principalmente,

em decorrência dos diferentes sujeitos da pesquisa. Para alguns sujeitos (1, 6, 9), os blocos

previsíveis agregaram mais informações referente ao comportamento cortical. Para outros

(2, 3, 7, 13, 18), os blocos não previsíveis foram mais informativos. Em contra partida,

quando os blocos foram analisados de forma combinada, alguns sujeitos (1, 2, 4, 6, 7)

apresentaram resultados diferentes aos blocos analisados separadamente. Esta diferença

pode ter ocorrido em decorrência da quantidade de dados analisados, já que, na análise

combinada dos blocos, a quantidade de estímulos é o dobro das anteriores. A variabilidade

entre os sujeitos e os blocos experimentais evidencia a necessidade de que os estímulos

sejam apresentados de forma adaptativa e otimizada para cada sujeito, uma vez que o

comportamento cortical de cada sujeito também é individualizado.

Outra questão a ser ressaltada com estes resultados é a quantidade de estímulos que um

experimento deve conter. Podemos observar que, para alguns sujeitos, o teste de hipóteses

não foi conclusivo (probabilidade a posteriori acima de 95%) mas estava convergindo para
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tal conclusão (sujeitos 2, 3, 9, 11, 12, 15, 16 considerando ambos os experimentos), ou

ainda estava em estado de confronto entre os modelos (sujeitos 1, 4, 6, 7, 10, 14, 18).

Então, se fossem apresentados mais estímulos a estes sujeitos, com o intuito de aumentar

o número de inversões, será que o teste de hipóteses não poderia ser conclusivo? Em

outras palavras, o mesmo experimento, se fosse realizado com o teste de hipóteses em

tempo real, poderia ser mais informativo, uma vez que o experimento pararia apenas

quando houvesse uma conclusão em favor de um dos modelos em análise. Claro que

isto exigiria uma condição de parada relacionada à duração do experimento, evitando

experimentos demasiadamente longos que possam desgastar o sujeito da pesquisa.

Para alguns sujeitos (5, 8, 17, 19, 20) houve conclusão, ou tendência, em favor do

modelo nulo, indicando que não houve relação de causa e efeito entre os estímulos auditivos

e o sinal EEG. Estes resultados estão de acordo com o resultado da energia-livre relativa

por sujeito (Figura 4.1.3), discutida na primeira parte do trabalho. Podemos hipotetizar

que, para estes mesmos sujeitos, fosse realizado um experimento em que eles prestassem

atenção nos estímulos auditivos, ao invés de ser feito de forma passiva. Então, poderíamos

esperar que o teste de hipóteses indicasse uma percepção aos estímulos desviante (modelo

DD) ou até mesmo um aprendizado no padrão da apresentação dos estímulos (modelo

BL10). Caso contrário, outra análise deveria ser realizada para adaptar os parâmetros

dos modelos em relação ao sujeito. Entretanto, esta tarefa não seria trivial, uma vez que

estes parâmetros deveriam ser modiĄcados de forma empírica.

Apesar da variabilidade encontrada no teste de hipóteses entre os sujeitos, a probabi-

lidade a posteriori nas primeiras inversões inferiram em favor do modelo M0 para todos

os sujeitos. Tal resultado é coerente quando pensamos no comportamento cortical de

forma geral. No início do experimento, o sujeito não possui nenhum conhecimento prévio

de como são os estímulos auditivos e de como eles serão apresentados. Existe apenas a

instrução que os pesquisadores deram ao sujeito. Desta maneira, no início da coleta, o

sujeito ainda está se ambientando e conhecendo os estímulos sensoriais que estão sendo

fornecidos a ele. Com a atualização do modelo generativo cortical, os modelos matemáti-

cos em análise no teste de hipóteses começam a responder de acordo com esta atualização

interna, que é mensurada pelo EEG.

Na última parte deste trabalho, analisamos o teste de hipóteses utilizando o design

adaptativo e dados reais. Podemos observar com estes resultados que a repetição dos

dados de EEG provocou oscilações na probabilidade a posteriori que não foram observadas

com o design clássico. A repetição dos dados foi necessária porque, conforme relatado na

metodologia, temos um número Ąnito de dados de EEG referentes à cada agrupamento

de estímulos. Desta maneira, quando o design adaptativo escolheu o mesmo agrupamento

mais vezes do que número de dados que possuíamos, precisamos repetir os dados de EEG

do início, causando então as oscilações inesperadas ao longo do tempo. Entretanto, como

a probabilidade a posteriori e os parâmetros de cada modelo são salvos no instante 𝑡
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para serem utilizados no instante 𝑡 + 1, os valores de probabilidade são atualizados e

não retornam ao valor inicial. Desta forma, mesmo os dados sendo repetidos, o teste de

hipóteses pode ser atualizado e convergir para concluir em favor de algum modelo.

Os resultados com o design adaptativo mostraram que a sequência em que os estímulos

são apresentados faz grande diferença no resultado do teste de hipóteses. Os mesmos

sujeitos (5, 8, 17, 19, 20) que apresentaram um comportamento cortical aleatório (M0)

com design clássico, mostraram inferências em favor dos outros modelos em análise (DD

e BL10). Na Figura 4.3.13 Ąca claro que estas alterações ocorreram devido ao padrão em

que os estímulos foram apresentados.

Nesta mesma Ągura podemos observar que em vários casos, considerando sujeitos e

blocos experimentais, um único agrupamento de estímulos foi apresentado ao longo de

todas as inversões. Quando olhamos o teste de hipóteses destes casos, notamos que o

modelo nulo (M0) apresentou maior probabilidade em explicar os dados corticais. Entre-

tanto, para os sujeitos (2, 4, 9, 10, 16, 17, 19 e 20) em que a repetição do agrupamento

não ocorreu em todas análises dos blocos experimentais (imprevisível, previsível e ambos),

percebemos que, para os blocos que houve variação do agrupamento, ocorreu inferências

em favor dos modelos DD e BL10. Desta maneira, podemos supor que o teste de hipóteses

inferiu em favor do modelo nulo em consequência da repetição do agrupamento ao longo

de todas inversões. Portanto, podemos pensar em adicionar uma condição (parâmetro)

no design adaptativo que limite a repetição do mesmo agrupamento de forma sequencial.

De forma global, o design adaptativo mostrou melhores resultados comparados ao

design clássico. Estes resultados podem abrir caminhos ainda mais importantes na uti-

lização de sistemas ICMs em dois sentidos: para analisar a viabilidade do sistema para

cada sujeito, e para evitar a adaptação cortical aos estímulos ao longo do tempo. Como

mostrado na fundamentação teórica (seção 2.1), a utilização de ICM para usuários Ąnais

e fora dos laboratórios de pesquisa, ainda é escassa e falível, principalmente porque não

se sabe ao certo o comportamento cortical, por exemplo, de sujeitos com síndrome do

encarceramento. Desta forma, o teste de hipótese em tempo real permitirá identiĄcar

se o sujeito é capaz de reagir aos estímulos externos e, portanto, controlar o sistema de

ICM. Isto é importante porque, se a resposta cortical do sujeito se comportar de forma

aleatória, a chance do sistema de ICM gerar bons resultados será baixa. Neste caso, seria

necessário pesquisas mais avançadas para possibilitar a comunicação deste sujeito com o

meio externo.

Além disso, mesmo se um possível usuário da ICM apresentar percepção sensorial

adequada, ele estará suscetível à adaptação neuronal aos estímulos, o que poderia implicar

numa menor resposta cortical ao sistema. Com isto, vemos a necessidade de adaptar e

otimizar o design dos estímulos de acordo com a adaptação neuronal. Se o teste de

hipóteses e o design adaptativo forem processados de forma paralela à operação da ICM,

possibilitará que a apresentação dos estímulos esteja sempre em atualização de acordo



Capítulo 5. Discussão 95

com a resposta cortical do indivíduo.
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Capítulo 6

Conclusão

O primeiro objetivo do nosso trabalho foi avaliar a performance dos métodos de corre-

ção de artefatos (ASR, FORCe, ICA online e EMD online) e compará-los com um método

offline típico. Todos os métodos aqui analisados evidenciaram a resposta cortical MMN,

com menos intensidade para o método ICA online. Entretanto, apenas os métodos Of-

Ćine, ASR e EMD foram capazes de manter a modulação sutil existente na MMN, que é

decorrente da previsibilidade da sequência dos estímulos.

Na análise sobre a modelagem da percepção sensorial, notamos que as abordagens

baseadas nos métodos ASR e EMD geraram resultados mais sensíveis do que a própria

abordagem Offline utilizada como referência. Além disso, vimos que os modelos que mais

explicaram a percepção sensorial foram os modelos de detecção de estímulos desviantes

(DD), considerando os modelos sem aprendizagem, e o modelo de inferência Bayesiana

com um fator de esquecimento maior que a faixa de variação dos estímulos frequentes

(BL10), considerando os modelos com aprendizagem.

Portanto, nossos resultados mostram que os métodos ASR e EMD podem detectar e

corrigir artefatos de forma satisfatória para aplicações em single-trial e em tempo real,

sem que características sutis do sinal também sejam Ąltradas.

O teste de hipóteses utilizando dados simulados mostrou que é possível distinguir os

modelos em comparação por meio de análises em single-trial, sendo capaz de identiĄcar

qual o modelo computacional gerou os dados simulados. Entretanto, estas simulações

também mostraram que o teste de hipóteses é inĆuenciado pelo nível de ruído dos dados.

Na comparação entre os designs clássico e adaptativo, os dados simulados mostraram

que o design adaptativo alcançou melhores resultados para o teste hipóteses, gerando uma

inferência conclusiva, acima de 95%, de forma mais rápida. Desta forma, em aplicações

em tempo real, o experimento (coleta de dados) necessitaria de menos tempo para gerar

resultados conclusivos, se comparado ao design clássico.

O teste de hipóteses utilizando dados reais e uma abordagem similar ao que seria

feito em tempo real, mostrou que existe grande variabilidade entre os sujeitos quanto

ao melhor modelo que explica a dinâmica cortical, e, também, quanto à quantidade de
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estímulos necessários para que haja uma inferência conclusiva. Isto porque, para muitos

sujeitos, o teste de hipóteses não gerou probabilidade a posteriori maior do que 95%, o

que necessitaria de mais estímulos para que a inferência fosse conclusiva. Mesmo nesta

condições, o design adaptativo se mostrou mais eĄcaz para gerar inferências conclusivas,

comparado ao design clássico.

O teste de hipóteses com dados reais ressaltou a necessidade de que esta comparação

entre os modelos, juntamente com o design adaptativo, sejam implementados em tempo

real. Se assim o fosse, os experimentos seriam encerrados apenas quando houvesse uma

inferência conclusiva. Além disso, o design adaptativo mostrou-se apto a manipular os

estímulos para que esta conclusão fosse feita de forma mais rápida. Assim, o teste de

hipóteses e o design adaptativo em tempo real melhorariam implementações e resultados

de abordagens voltadas à análise cortical em single-trial.

A combinação da correção de artefatos em tempo real e do design adaptativo mostrou

ser viável para identiĄcar o modelo computacional que melhor explica a resposta cortical

em análise single-trial do sinal EEG. Estes resultados são importantes para aplicações de

ICMs pois podem identiĄcar se o sujeito é apto a utilizar o sistema, além de identiĄcar

as alterações de sua resposta cortical ao longo do tempo. Com isto, adaptar e otimizar a

apresentação dos estímulos de acordo com esta resposta cortical.

Além das aplicações em sistemas ICMs já citadas, o presente trabalho também tem

aplicações em diagnósticos clínicos, podendo identiĄcar o comportamento cortical do su-

jeito ao longo do tempo, bem como a evolução de seu quadro clínico.
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