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Resumo

As Interfaces Cérebro-Maquina utilizam sinais cerebrais para controlar em tempo real
diversos mecanismos assistivos, como por exemplo, dispositivos de comunicacao alter-
nativa, proteses de membros superiores, exoesqueletos, cadeiras de rodas, entre outros.
Estas abordagens enfrentam desafios intrinsecos ao sistema, como a remocao de artefatos
para extracao confiavel de caracteristicas corticais em single-trial, especialmente quando
a atividade cortical é mensurada por eletroencefalografia (EEG). Além dos artefatos, ou-
tro problema na implementacgao de sistemas ICMs ¢ a resposta cortical do usuério, uma
vez que cada sujeito possui sua propria dindmica cortical, que varia ao longo do tempo.
Alguns estudos também mostraram que existem diferenca estatistica significativa na res-
posta cortical entre sujeitos saudaveis e pacientes com Esclerose Lateral Amiotroéfica.
Desta maneira, modelos computacionais visam comparar diferentes modelos e identificar
qual deles melhor explica o sinal cortical por meio do EEG. Entretanto, desenvolver ex-
perimentos capazes de discriminar conclusivamente os modelos em andlises nao é trivial.
Alguns estudos, utilizando dados simulados, mostraram a viabilidade de utilizar design
adaptativos e otimizados para melhorar a comparacao dos modelos computacionais. Por-
tanto, a hipdtese deste trabalho é que a utilizacdo conjunta de correcao de artefatos em
tempo real e um sistema adaptativo e otimizado podem proporcionar respostas mais acu-
radas e rapidas sobre a resposta cortical por meio de dados reais de EEG em anélises
online e em single-trial.

Existem alguns métodos para correcdo de artefatos online, mas nenhum deles esta
sendo utilizado como um “padrao ouro” e nenhuma pesquisa foi conduzida para analisar
e comparar seus respectivos efeitos por meio de decisdo baseada em inferéncia, ou seja,
comparac¢ao de modelos mateméaticos que visam explicar a dindmica cortical em decorrén-
cia de algum evento. Portanto, na primeira parte do trabalho, avaliamos métodos para
correcao de artefatos e os ajustes necessarios para implementa-los em single-trial para a
andlise 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 avaliagdo, 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 cléssico, em sua capacidade (i) de
revelar uma resposta significativa de Mismatch Negativity (MMN) aos estimulos auditivos;
(ii) revelar a modulagao mais sutil do MMN por mudangas contextuais (previsibilidade na
sequéncia sonora) e (iii) identificar a modelagem do processo cortical de percepcao sen-
sorial mais provavel de explicar a resposta MMN. Nossos resultados alcangados mostram
que os métodos ASR e EMD sao capazes de revelar a resposta MMN e sua modulacao
por previsibilidade, e até se mostram mais sensiveis que a analise offline na comparacao
dos modelos alternativos de percepcao sensorial as respostas evocadas auditivas.

Na segunda parte do trabalho, exploramos especificamente a modelagem cortical. Al-
guns estudos propoem a implementacao de designs adaptativos, que possibilitam a dis-
tingdo entre os modelos de forma mais rapida e acurada. Entretanto, até o presente
momento, nenhum estudo explorou o teste de hipé6teses (comparagdo dos modelos) con-
siderando a modelagem computacional de percep¢ao sensorial (MMN) para adaptar e
otimizar o design experimental para aplicagoes em tempo real baseado em sinais reais de
EEG em single-trial. Nossos resultados com dados simulados mostraram que o teste de
hipoteses foi capaz de concluir em favor do modelo que gerou os dados. Além disso, o
design adaptativo apresentou melhores resultados do que o design classico. Os resultados
com dados reais mostrou variabilidade na resposta cortical entre os sujeitos e também
quanto ao bloco experimental (previsibilidade na sequéncia sonora). O design adaptativo
mostrou mais resultados em favor dos modelos alternativos, enquanto o design classico,
em favor do modelo nulo.

A combinacao da correcao de artefatos em tempo real e do design adaptativo mostrou
ser viavel para identificar o modelo computacional que melhor explica a resposta cortical
em analise single-trial do sinal EEG. Estes resultados sao importantes para aplicagoes
de ICMs pois podem identificar se o sujeito é apto a utilizar o sistema e também para

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

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

tual sensorial, teste de hipdteses, 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 significant 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
“gold-standard”, 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 first 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 significant 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 specifically 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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Figura 2.4.2-Exemplo da surpresa Bayesiana (BS) calculada para diferentes
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quente foi definida de forma sequencial (painel superior) ou aleatéria
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artefato online. Durante a calibragdo (area vermelha), 30 s de dados
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pontilhada vermelha) e a resposta MMN (desviante - padrao; linha con-
tinua verde). A regido cinza representa a janela de tempo de interesse
(100 a 250 ms). Direita: boxplot das amplitudes das MMNs (valor
méximo entre 100 e 250 ms) obtidas com os diferentes métodos de cor-
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CAPITULO

Introducao

A Interface cérebro-méaquina (ICM) é um sistema que opera em tempo real para men-
surar e processar a atividade cortical com o objetivo de controlar dispositivos eletronicos,
mecénicos e virtuais (NICOLELIS, 2001). No entanto, desenvolver um sistema ICM ro-
busto capaz de eliminar artefatos, extrair caracteristicas confiaveis do sinal e converté-los
em comandos para a maquina, ainda é um desafio, principalmente se a atividade cortical
for gravada por métodos nao invasivos, como a eletroencefalografia (EEG).

Os sistemas de ICMs mais utilizados sdo aqueles baseados em sinais de EEG, que sao
implementados visando assisténcia para comunicagao e autonomia (LIN et al., 2010; NA-
KANISHI et al., 2014; ALCAIDE-AGUIRRE et al., 2017), reabilitagdo motora (FRISOLI
et al., 2012; SPULER; LOPEZ-LARRAZ; RAMOS-MURGUIALDAY, 2018; HE et al.,
2018), e monitoramento de crises epilépticas (LIANG et al., ; COGAN et al., 2017; HOS-
SEINT; HAJISAMI; POMPILI, 2016), para citar alguns. O EEG é considerado de facil
utilizagao, barato e portatil, além de proporcionar uma resolucdo temporal muito alta.
No entanto, o EEG oferece baixa resolucao espacial e é frequentemente contaminado
por artefatos gerados tanto por fontes fisiologicas enddgenas (como movimentos ocula-
res) quanto por fontes externas (interferéncias eletromagnéticas) (NICOLAS-ALONSO;
GOMEZ-GIL, 2012; DALY et al., 2015b). Esses artefatos diminuem a qualidade do sinal
e influenciam diretamente na performance de classificagdo de ICMs (LOTTE et al., 2018),
além de ser uma das razoes pela qual alguns usudrios nao sao capazes de controlar um
sistema ICM (TAN; NIJHOLT, 2010).

Em abordagens offline, é possivel avaliar a influéncia de artefatos por meio de inspe-
¢ao visual e assim selecionar segmentos livres de ruidos para serem utilizados nas anélises
subsequentes. Essa avaliacao geralmente é feita considerando uma janela de tempo com in-
formacoes relevantes, conhecidas como épocas. Idealmente, épocas “nao informativas” ou
ruidosas devem ser removidas da analise, mas essa remoc¢ao também descarta informacoes
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 classificagdo de boas/més

épocas nao sao triviais, principalmente porque o EEG registra uma mistura desconhecida
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de sinais de diferentes origens cerebrais e nao-cerebrais. Para evitar a eliminagdo manual
de épocas, métodos de filtragem foram desenvolvidos para atenuar artefatos em sinais de
EEG, principalmente artefatos oculares e musculares. Alguns métodos foram desenvolvi-
dos para implementagao 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 (VIGARIO, 1997; BARROS;
MANSOUR; OHNISHI, 1998; MILANESTI et al., 2008). No entanto, nenhum destes mé-
todos esta sendo usado como um “padrao ouro”, e também nao foi investigado os efeitos
de cada método na analise de dados estatisticos, mais especificamente, na decisdo baseada
em inferéncia. 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 sao tipicamente construidos por estimulos sonoros apre-
sentados de forma repetitiva (estimulo padrao, frequente) que sdo inesperadamente inter-
rompidos por estimulos sonoros diferentes do padrao (estimulo desviante, nao frequente).
Cada tipo de estimulo gera um potencial evocado (event-related potential (ERP)), e a
diferenca entre eles (ERP desviante - ERP padrao) permite observar uma componente
conhecida como negatividade de incompatibilidade (mismatch negativity (MMN)), que
desempenha um papel central na pesquisa cognitiva e clinica e é largamente descrita na
literatura (NAATANEN et al., 2007). Esta atividade cortical é interpretada como um
indicativo da capacidade cortical em extrair automaticamente regularidades do ambiente
(padroes dos estimulos externos) e detectar suas mudangas, baseando-se na hipétese de
uma “memoria sensorial” (NAATANEN; JACOBSEN; WINKLER, 2005; GARRIDO et
al., 2009¢c). A recente teoria preditiva do cérebro propée uma visdo computacional da
MMN como refletindo uma aprendizagem perceptual (Bayesiana) das regularidades dos
estimulos externos e consequente predigao (previsao) dos proximos eventos (FRISTON,
2005; HEILBRON; CHAIT, 2017). Precisamente, a MMN reflete o erro de predigao
existente entre o que foi previsto e o que realmente foi percebido, sendo esta previsao
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 pratica, estas teorias baseiam-se na formalizacao de hipé-
teses cognitivas concorrentes (tipicamente com e sem aprendizado) por meio de modelos
matematicos nao-lineares cujas previsdes sao confrontadas com dados neurofisiolégicos
(EEG) em single-trial. A andlise estatistica, ou selegdo de modelo Bayesiano (PENNY
et al., 2010), permite selecionar o modelo que tem maior probabilidade de explicar os
dados observados. A nao linearidade dos modelos e a natureza de avaliagdo em single-

trial dos dados tendem a aumentar a sensibilidade da anédlise estatistica a sinais ruidosos.
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Portanto, além de examinar os métodos de filtragem ja mencionados, propomos avaliar o
impacto que esses métodos causam na modelagem cortical da percepgao sensorial.

Na neurociéncia cognitiva, modelos generativos de dados comportamentais e neuro-
fisiolégicos se tornaram mais complexos nos ultimos anos (DAUNIZEAU et al., 2010;
MONTAGUE et al., 2012). Eles normalmente envolvem modelos da dindmica neuronal
ou dos processos cognitivos, como o aprendizado e a tomada de decisao. Lecaignard et
al. (2015) manipularam a previsibilidade da sequéncia de estimulos auditivos para refinar
o erro de predicao (MMN) (LECAIGNARD et al., 2015; LECAIGNARD et al., 2018).
Como esperado, uma menor amplitude da componente MMN foi medida para a sequén-
cia previsivel dos estimulos, e a modelagem neuro-computacional revelou uma adaptacao
implicita a informacao contextual. Além disso, reconhece-se que projetar experimentos
que discriminem conclusivamente entre modelos concorrentes é um desafio substancial
(MYUNG; CAVAGNARO; PITT, 2013), principalmente porque nao é possivel definir
previamente a quantidade necessaria de dados (estimulos externos) para distinguir entre
os modelos, e também porque esta quantidade é variavel entre sujeitos. Desta forma,
alguns pesquisadores investigaram a implementacao de designs adaptativos e otimizados,
em que o design do experimento, ou seja, a apresentagdo dos estimulos, é definido no
decorrer da coleta. Assim, é possivel escolher os estimulos subsequentes com base na
comparagao dos modelos (teste de hipoteses) que tentam explicar a percepgao sensorial
cortical (SANCHEZ et al., 2016; SANCHEZ et al., 2014). Este tipo de design é capaz de
selecionar corretamente o modelo em questao de forma mais rapida do que uma aborda-
gem classica nao-adaptativa. Entretanto, até o presente momento, nao existem estudos
que investigam o teste de hipoteses considerando a modelagem computacional de percep-
¢ao sensorial para adaptar e otimizar o design do experimento para aplicagoes em tempo
real baseado em sinais de EEG em single-trial.

Assim, o presente trabalho visa abordar trés fatores principais: remocao de artefato,
modelagem computacional da percepc¢ao sensorial e design adaptativo baseado em teste
de hipdteses para aplicagoes em tempo real, voltados para abordagens em single-trial. A
hipétese deste trabalho é que a utilizagdo conjunta de correcao de artefatos em tempo real
e um sistema adaptativo, juntamente com o teste de hipéteses, podem proporcionar res-
postas mais acuradas e rapidas sobre a percepgao cortical sensorial (mismatch negativity)
por meio de dados reais de EEG em andlises single-trial.

A principal motivacao do presente trabalho é que, para implementar ICMs, como no
caso de sistemas de comunicagao alternativa para sujeitos com esclerose lateral amiotrofica
(ELA), é essencial investigar se o sujeito é capaz de identificar e responder aos estimulos
externos do ambiente, e também analisar como esta resposta cortical se comporta. Apesar
de existirem varios estudos que propoem solugoes (de comunicagao, reabilitagao e outros)
por meio de ICM, nao se observam estudos que fazem uma investigacao efetiva da dinamica

cortical previamente a implementacao do sistema. Esse passo é de extrema importancia
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porque, se o sujeito nao for capaz de interagir com o meio externo, outros métodos de
comunicagao devem ser implementados, ao invés de utilizar, para o exemplo de pacientes

portadores de ELA, a classica abordagem oddball.

1.1 Objetivos da Pesquisa

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

nas seguintes etapas:

(1 Comparar a performance dos métodos de correcao de artefatos utilizando a ca-
racteristica. MMN do sinal de EEG, que é capaz de inferir a dindmica cortical da

percepcao sensorial.

[ Investigar o efeito de cada método sobre a resposta MMN e sua modulacao pela

previsibilidade da sequéncia de estimulos.

(1 Analisar a modelagem cortical da resposta MMN por meio de modelos matematicos
conhecidos na literatura e investigar como a correcao de artefatos influenciam nesta

modelagem.

1 Implementar um design adaptativo baseado em teste de hipoteses sobre a modela-

gem cortical da resposta MMN por meio de sinais simulados.

(1 Comparar o design adaptativo com o método oddball classico e analisar qual método
proporciona resultados mais acurados e rapidos para o teste de hipdteses em uma

abordagem semelhante a aplicacdo em tempo real mas com dados simulados.

(1 Utilizar a mesma abordagem anterior utilizando dados reais.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao descritos, com base na literatura: o sistema de interface cérebro-
maquina (ICM) e os métodos de corregao de artefato em tempo real utilizados nesta
pesquisa; a resposta cortical evocada conhecida como mismatch negativity (MMN); os
modelos matematicos que visam explicar o funcionamento cortical da resposta MMN; o
teste de hipdteses que visa comparar estes modelos de acordo com a resposta cortical

mensurada e a implementacao do design adaptativo.

2.1 Interface cérebro-maquina

Em seu artigo publicado em 1929, o psiquiatra alemao Hans Berger relatou a medigao
de mudancas continuas e regulares de potenciais corticais sempre que conectava um gal-
vanémetro apropriado a cabeca de um sujeito que estava em posigao supina (BERGER,
1929). Depois de ter analisado seus resultados, Berger conclui o artigo relatando que
acreditava ter descoberto a eletroencefalografia do homem e que tinha sido o primeiro a
publicar isto (BERGER, 1929; HERRMANN et al., 2016).

Depois deste estudo, a eletroencefalografia de superficie (EEG) comegou a ser utilizada
para avaliar disfungoes neurolégicas e investigar o funcionamento do cérebro (JASPER,;
PERTUISSET; FLANIGIN, 1951; JASPER, 1949; SCHWARTZ; KERR, 1940; GIBBS;
LENNOX; GIBBS, 1936). Com os resultados promissores até entdao, pesquisadores da
época comecaram a indagar se seria possivel utilizar o EEG para decifrar pensamentos
(ou intengoes), instigando aspectos da vida mental do sujeito (WOLPAW et al., 2002).
Em 1951, Lindsley detalhou sua hipdtese de que qualquer 6rgao controlado pelo sistema
nervoso autondmico poderia ser um indicativo da atividade cerebral do sujeito (LINDS-
LEY, 1951). Neste sentido, as respostas autométicas comecaram a ser exploradas como
marcadores fisiolégicos da emocao, atencao, tomada de decisdo, preparacdo motora, e
outros (SEQUEIRA et al., 2009). Além das respostas automaticas, a eletrofisiologia 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 a
diferentes oscilagbes corticais (delta, teta, alfa, beta e gama), explorando também as suas
diferentes caracteristicas (amplitude, fase, frequéncia, coeréncia, e outros) (HERRMANN
et al., 2016). Pesquisadores investigaram se diferentes oscilagoes poderiam ser “evocadas”
em decorréncia da apresentacao de estimulos sensoriais, obtendo caracteristicas diferentes
quando comparadas com a oscilagdo basal. Assim, Jacques J. Vidal em 1973, indagou
se seria possivel utilizar estas respostas corticais evocadas para estabelecer comunicacao
entre homem e computador ou para controlar aparatos externos, como proéteses (VIDAL,
1973). Neste estudo, Vidal prop6és um projeto piloto em que estimulos visuais eram
apresentados ao sujeito e as respostas corticais (potenciais evocados) eram analisadas
para identificar o ponto de fixacdo visual, e assim determinar a direcdo de movimentacao
do cursor do computador. O pesquisador discorreu que a viabilidade da interface entre
cérebro e computador baseia-se em trés pressupostos basicos: as decisoes e reacoes mentais
podem ser sondadas; o sinal de EEG reflete sequencialmente eventos corticais individuais
que criam um fluxo continuo de mensagens neuroelétricas; e o condicionamento do sinal
pode aumentar a confiabilidade e a estabilidade do sinal. Hoje, quase 5 décadas depois,
estas suposicoes estao bem consolidadas e aceitas no meio académico, e o desenvolvimento
de ICMs é cada vez mais comum em laboratérios de pesquisa.

A titulo de esclarecimento, existem duas nomenclaturas principais que fazem referén-
cia a esta comunicagdo entre sinais corticais e dispositivos externos: Interface cérebro-
computador e Interface cérebro-maquina. Nesta tese em especifico, iremos utilizar a se-
gunda nomenclatura como padrao, ja que um computador pode também ser classificado
como uma magquina.

Assim sendo, podemos utilizar a definicdo dada por Miguel A. L. Nicolelis para descre-
ver a interface cérebro-maquina como: um sistema em tempo real que mensura e processa
os sinais corticais para controlar dispositivos eletronicos, mecénicos e virtuais (NICOLE-
LIS, 2001). Nos ultimos anos, as ICMs ganharam importancia consideravel na drea da
reabilitacdo 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
cronicos (com 3 a 13 anos de lesao) foram submetidos a 12 meses de treinamento de neu-
roreabilitacao, utilizando multiplas etapas de ICM com realidade virtual e exoesqueleto,
visando a restauracao da locomocao motora. Finalizados os 12 meses de reabilitacao,
todos os pacientes apresentaram melhoria nas sensagoes sométicas (localizagao da dor,
toque, e sensibilidade proprioceptiva) e no controle motor voluntario, resultando na me-
lhoria acentuada no indice de caminhada. Além disso, 50% dos pacientes passaram de
uma classificacao de lesdo completa para lesdo 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 cronico (8 anos de lesao), usando ICM e eletroestimulagao, conseguiu
restaurar seus movimentos de alcance e fechamento da mao (AJIBOYE et al., 2017). A
inovacao deste trabalho foi utilizar o proprio sinal cortical do paciente para controlar a
eletroestimulacao do membro superior. Foram implantados 2 arrays de microeletrodos
intracorticais (2 x 96 canais) na regiao motora da mao. Depois de 4 meses utilizando
uma ICM para controlar movimentos de um brago virtual em trés dimensoes, foram im-
plantados 36 eletrodos percutaneos no brago direito para estimular os musculos da mao,
cotovelo e ombro. Durante os experimentos, o paciente utilizou um suporte de brago
movel e motorizado para auxiliar na sustentagao do braco contra a agao da gravidade.
Utilizando o sistema proposto, o paciente, que tinha apenas um movimento restrito e
nao funcional do ombro, foi capaz de beber uma caneca de café e se alimentar de forma
“autonoma’”. Este artigo mostrou que a comunicacao entre cérebro e maquina pode ir
além. Os pesquisadores fizeram com que os sinais corticais fossem decodificados por uma
méquina (computador) e codificados para um sistema de eletroestimula¢ao muscular que
recrutou musculos especificos do membro superior, possibilitando criar um “bypass” no
caminho neuromuscular que foi interrompido pela lesao medular.

Além da lesao medular, outras patologias podem influenciar negativamente a via neu-
romuscular do ser humano, dificultando (ou impedindo) a interagao do cérebro com am-
biente externo. Dentre elas, podemos citar o acidente vascular encefalico, distrofias mus-
culares, paralisia cerebral, escleroses multiplas e esclerose lateral amiotréfica (WOLPAW
et al., 2002). Os mais severamente afetados podem perder todo o controle muscular vo-
luntario, ficando completamente “presos” dentro do seu proprio corpo, incapazes de se
comunicarem. No tltimo caso, estudos com ICM visam estabelecer uma via de comunica-
cao alternativa para estas pessoas, para que, pelo menos suas necessidades basicas como
sede, frio e fome, sejam repassadas aos cuidadores.

Jonathan R. Wolpaw e colaboradores, em 2018, desenvolveram uma ICM para utili-
zacdo doméstica voltada a comunica¢io 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 copia ortografica com uma matriz de 6 x 6 possibili-
dades. Dos 42 possiveis sujeitos da pesquisa, participaram apenas aqueles que atingiram
uma acuracia 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 nao conseguiram utilizar o sistema, perderam o interesse ou preferiam
outro dispositivo de comunicacao, atribuindo as limita¢des 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 residéncia do paciente, ainda existe muito a ser aprimorado e
implementado para considera-la pronta para uso independente e continuo.

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 nivel de consciéncia em sujei-
tos com disturbios agudos de consciéncia (9 pacientes), sindrome do encarceramento (1
paciente) e sujeitos saudéveis (10 sujeitos) (CHATELLE et al., 2018). Os resultados mos-
traram que o sistema é viavel para ser utilizado em unidades de tratamento intensivo e
pode confirmar o nivel de consciéncia do paciente com sindrome do encarceramento, mas
o mesmo nao foi possivel para os pacientes com distirbio de consciéncia. Investigar o nivel
de consciéncia de pacientes, além das razoes clinicas existentes, é de extrema importancia
para pesquisas na area de ICM, pois sem um nivel de consciéncia minimo, a utilizacao de
sinais corticais para estabelecer uma comunicac¢ao alternativa, ou controlar dispositivos
eletronicos e mecanicos, se torna inviavel.

Com o exposto até aqui, é possivel observar que a utilizagao de ICM difere de acordo
com o objetivo final do estudo (reabilitagdo motora, comunicagao alternativa, entre ou-
tros). Assim, a depender da aplicagdo, é comum utilizar diferentes sinais corticais,
visando o melhor controle do sistema. Os estudos que utilizam sinais intracorticais
(eletrocorticografia (ECoG) e também o potencial de campo local (PCL)) geralmente
sao mais robustos e acurados se comparados com os estudos que utilizam sinais de eletro-
encefalografia de superficie. Isto ocorre porque a razao sinal-ruido em sistemas invasivos
¢ muito maior, além de apresentar uma resolu¢ao espacial e espectral maior (SHENOY
et al., 2008). Além disso os sinais de EEG sao frequentemente contaminados com arte-
fatos elétricos gerados de forma endégena (como a movimentagoes dos olhos) e exdgena
(interferéncias eletromagnéticas). Mesmo assim, as ICM baseadas em EEG sdo as mais
frequentemente estudas e exploradas devido a relativa facilidade de utilizacao, por ser um
método nao invasivo e por proporcionar alta resolugao temporal (LEBEDEV; NICOLE-
LIS, 2017).

Existem diversos métodos de processamento e filtragem de sinais de EEG que tém
sido alvos de pesquisas tradicionais offline e em investigagoes clinicas. Nestas abordagens
offline é possivel avaliar a influéncia dos artefatos por inspecao visual e selecionar os frag-
mentos do sinal que nao foram comprometidos. Entretanto, com o avango da tecnologia
e a necessidade crescente de obter informagdes em tempo real, tornou-se praticamente
indispensavel que o processamento e a filtragem do sinal sejam realizados de forma on-
line. Porém este processamento em tempo real difere do processamento classico porque
os artefatos, muitas vezes aleatorios e inconstantes, precisam ser identificados e corrigidos
para minimizar a perda de informacao. Assim, a correcao de artefatos em tempo real é

um desafio que precisa ser constantemente investigada e aprimorada.
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2.2 Correcao de artefatos

Neste trabalho, primeiramente avaliaremos os métodos de correcdo de artefatos re-
latados na literatura que sdo capazes de operar em tempo real. Alguns métodos sao
relativamente novos e outros sao bem conhecidos na literatura, mas nenhum deles é apli-
cado como “padrao ouro” para eliminacao de artefatos. Portanto, para melhor avaliar as
potencialidades de cada, cada método serd 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 filtro espacial adaptativo que aplica a anélise 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 covaridncia, que é determinado com base em num sinal de calibragao
livre de artefatos. Assim, componentes com grande varidncia (maior do que o sinal de
calibragao) sao rejeitadas e o sinal é reconstruido com as componentes restantes. O sinal
de calibracao deve ser o mais limpo possivel, ou seja, sem contaminacao de artefatos,
para evitar que os artefatos sejam propagados ao invés de eliminados. Como sugerido
pelos desenvolvedores, a disposicao dos eletrodos de EEG utilizada na calibragao deve ser
mantida durante todo o experimento, e preferencialmente deve ser da mesma secio e do
mesmo sujeito. Até onde sabemos, uma tnica calibracao para diferentes sujeitos e sessoes
ainda nao 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; CHEVEIGNE;
ARZOUNIAN, 2018; KALASHNIKOVA et al., 2018; KATSIGIANNIS; RAMZAN, 2018;
MA; LIU; CHEN, 2016; MEGIAS 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 propésito de ser um método de remocao de artefatos
totalmente automatico e online para sistemas de ICM, visando remover artefatos oculares,
musculares e cardiacos (DALY et al., 2015b). Por ser um método totalmente automatico,
ele nao precisa ser calibrado. Entretanto, o sinal a ser filtrado precisa ter (idealmente)
uma janela de tempo de 1 segundo. FORCe é uma combinacao de Wavelet e ICA para de-
compor o sinal em diferentes componentes. Apds a decomposicao, sao utilizados diferentes
limiares para validar a remoc¢ao 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 (AHLSTROM et al., 2018;
AHLSTROM et al., 2018; AHLSTROM; JANSSON; ANUND, 2017; DALY et al., 2015a),

e também como referéncia para comparacao de novos métodos de filtragem (ANASTASI-



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 30

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) decompde dados de séries temporais,
incluindo sinais nao lineares e nao estacionarios, em um conjunto de fungoes oscilatérias
intrinsecas ao sinal original, denominadas Intrinsic Mode Functions (IMF) (HUANG et
al., 1998). Interativamente, escalas de tempo distintas (ou larguras de banda de frequén-
cia) sdo identificadas e representadas pela IMFs. Desta maneira, uma IMF representa
um modo oscilatério 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 patolégico e essencial (LIMA et
al., 2006), criar um sistema automatizado de triagem para a retina (ACHARYA et al.,
2016), reconhecer emogoes faciais (ALI et al., 2015), e discriminar sinais de EEG com e
sem caracteristicas de convulsao (BAJAJ; PACHORI, 2012; PACHORI; BAJAJ, 2011).
Como uma ferramenta para filtrar sinais corticais, o EMD j4 foi utilizado para remover
artefatos oculares (PATEL et al., 2016; WANG et al., 2016), filtrar diferentes componen-
tes nas bandas de frequéncia u e § (GAUR et al., 2018; GAUR et al., 2015), e também
filtrar as proprias IMFs, ao invés de remové-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; VIGARIO, 1997). Este método representa um sinal nao
Gaussiano em combinagoes lineares de componentes que sao estatisticamente indepen-
dentes entre si (ou o mais independente possivel) (HY VARINEN; OJA, 2000). ICA ¢ um
método de separacao 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 possivel
encontrar sinais independentes que possuem origem em regioes que nao sao de interesse,
por exemplo, na regidao frontal (artefatos oculares) e lateral (artefatos musculares) do
escalpo, e filtrar estes artefatos removendo as componentes associadas aos mesmos. ICA
pode ser utilizado para filtrar artefatos em tempo real estimando a “matriz de mistura”
(mizing matriz) de forma online e usando um tamanho de passo auto-adaptativo e uma
rede neural para identificagdo do ruido (BARROS; MANSOUR; OHNISHI, 1998), ou
ainda, pode-se estimar a matriz de forma offline e aplicé-la no sinal online (MILANESI
et al., 2008).

2.3 Mismatch negativity

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

trair caracteristicas confidveis 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 definido como uma atividade cortical
gerada em resposta a apresentacao de estimulos externos. Esta resposta é analisada em
experimentos que utilizam paradigmas oddball, em que estimulos frequentes (padroes)
constroem uma regularidade, e estimulos infrequentes (desviantes) interrompem esta re-
gularidade, como por ser visto na Figura 2.3.1.A. Os estimulos sonoros sdo construidos
de forma que o estimulo desviante tenha alguma caracteristica que o diferencie do esti-
mulo padrao, como por exemplo a frequéncia do som (Figura 2.3.1.B), a amplitude ou
até mesmo a duracdo do estimulo. A apresentacao dos estimulos desviantes, na maioria
das vezes, ocorre de forma aleatéria. As formas de onda dos ERPs associados aos esti-
mulos desviantes ou padroes sao bastante similares (Figura 2.3.1.C painel esquerdo). O
ERP ¢ calculado pela média da amplitude cortical ao longo dos estimulos apresentados,
considerando o momento da apresentacao do estimulo como tempo “zero”. Entretanto,
como o estimulo padrao é apresentado mais vezes, a quantidade de estimulos desviantes
é respeitada para computar os ERPs. Para isto, os estimulos frequentes sdao seleciona-
dos de forma aleatéria ou sdo considerados apenas os estimulos padroes que precedem os
desviantes.

Uma componente que pode ser encontrada por meio do ERP é a resposta de “in-
compatibilidade”, conhecida como mismatch negativity (MMN). Esta componente é uma
resposta cortical automatica que ocorre mesmo quando o sujeito nao esta concentrado nos
estimulos apresentados (NAATANEN et al., 2007). A resposta MMN é resultante de uma
operacao matematica simples: subtrair o ERP padrao do ERP desviante, ou seja, ERP
desviante - ERP padrao. 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
apresentacao do estimulo, nos eletrodos frontais e centrais (LECAIGNARD et al., 2015;
NAATANEN et al., 2007).

A percepgao entre diferentes estimulos (padrao e desviante) envolve algumas fungoes
do sistema sensorial. Primeiro, o sistema sensorial cria representagoes do ambiente, com
tragos de memoria correspondendo aos estimulos e suas regularidades. Segundo, o cérebro
atualiza continuamente esta representacao para manter sua similaridade com o ambiente.
Terceiro, o sistema sensorial também tem uma func¢ao antecipatéria (previsao) baseada
na deteccio automatica do “padrdo” dos estimulos sequenciais (NAATANEN; KUJALA;
LIGHT, 2019). Desta maneira a resposta de incompatibilidade é considerada como uma
comparagao entre o que se espera (baseado no conhecimento prévio e meméria) e o que
realmente é observado em uma sequéncia de estimulos. Assim, Risto Nadtédnen et al.
(NAATANEN et al., 2014) definiram a resposta MMN como sendo uma resposta do
cérebro a detecgao de mudanga baseada em meméria ( “memory-based change-detection
brain response”).

Alguns estudos na literatura mostraram que a resposta MMN também esté relacionada
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Figura 2.3.1 — Paradigma oddball e potenciais evocados. (A) Estimulos auditivos
frequentes (standard - std) e nao frequentes (desviant - dev) sao apre-
sentados de forma aleatdria respeitando um nimero definido de estimulos
(chunks). (B) No exemplo em questao, os estimulos foram elaborados com
frequéncias diferentes e apresentados simultaneamente nas duas orelhas.
(C) Para cada tipo de estimulo, um potencial evocado é gerado, como
apresentado no painel esquerdo, e a subtracao dos dois potenciais resulta
na onda mismatch negativity (MMN), apresentada no painel direito.

com a capacidade do sujeito em discriminar diferentes estimulos. Ou seja, se os estimulos
forem muito similares entre si, a ponto do sujeito ndo perceber a diferenca entre eles, a
resposta MMN serd inexistente (LANG, 1990; TIITINEN et al., 1994). Além disso, se
considerarmos pessoas mais sensiveis a discriminacao dos estimulos sonoros, por exemplo,
musicos, a amplitude da MMN sera maior se comparada com os sujeitos controle (que
nio possuem nenhum treinamento musical) (TERVANIEMI et al., 1997; NAATANEN et
al., 1993; TERVANIEMI et al., 2001). Esta diferenca também pode ser vista na disting¢ao
fonética das vogais, em que a amplitude da MMN ¢é maior para nativos (lingua materna)
do que para estrangeiros (NAATANEN, 2001; PULVERMULLER et al., 2001; BOMBA;
CHOLY; PANG, 2011).

O cérebro processa as informagdes sensoriais do meio externo percebidas pelo sujeito.
Este processamento neural de percepcao, predicao, e erro de predi¢ao ocorre de forma hi-
erarquica e bidirecional no sistema nervoso. Esta codificacao neural hierarquica é baseada
em teorias neurobioldgicas do funcionamento geral do cérebro, que unifica conceitos sobre
o sistema de percep¢ao em uma estrutura comum (PARRAS et al., 2017). Dentro desta

hipétese, é aceito que a predigao (previsao) sobre a chegada de inpuls sensoriais ocorre
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no sentido top-down, ou seja, de niveis corticais mais elevados para niveis corticais mais
baixos; enquanto o erro de predi¢ao ocorre em sentido contrario, bottom-up, refletindo a
“incompatibilidade” entre observacao e predi¢ao que é transmitida para os niveis corticais
mais elevados. Esta hierarquia pode apresentar varios niveis, sendo que os niveis mais
baixos processam informagdes mais simples e os niveis mais elevados processam informa-
¢Oes mais abstratas e complexas (PHILLIPS et al., 2016; PARRAS et al., 2017). Além
disso, o processamento da informac¢ao nao ocorre apenas entre os diferentes niveis, mas
também dentro do mesmo nivel, criando loops nao lineares. A figura 2.3.2 foi adaptada
do trabalho de Géabor Stefanics (STEFANICS; KREMLACEK; CZIGLER, 2014) e ilustra
um esquema simplificado desta estrutura de codificacao preditiva hierarquica. Na figura
¢ possivel visualizar os dois caminhos do fluxo de informagao: predigao (top-down) e erro
de predigao (bottom-up). As unidades de predicao (P) residem nas camadas corticais
profundas e codificam as causas das entradas sensoriais. Estas unidades de predigao (P)
recebem informacoes das unidades de erro (E) em camadas corticais superficiais do mesmo
nivel hierdrquico (linha pontilhada azul) e também do nivel hierarquico anterior (linha
continua azul). Ja as unidades de erro (E) residem em camadas corticais superficiais e
recebem inputs das unidades de predicao do mesmo nivel hierarquico (linha pontilhada
verde) e do nivel acima (linha continua verde). Além disso, as setas pretas sobre as uni-
dades E e P, representam as conexoes intrinsecas a cada unidade, que sdo consideradas

como conexoes inibitdrias.

Predicao LE,

Pr.e(”géo .‘LE/'\\P“_‘.
) : 1’ Erro de predicao

B‘ Erro de predicao

g Entrada sensorial

Figura 2.3.2 — Esquema simplificado da codificacao preditiva hierarquica. A pre-
digao (setas em verde) da chegada de novos estimulos sensoriais ocorre no
sentido top-down, ou seja, de niveis hierarquicos mais elevados para niveis
mais baixos, enquanto o erro de predi¢ao (setas em azul) ocorre no sentido
inverso (bottom-up). O erro de predi¢ao representa a incompatibilidade
do que foi predito e do que foi observado. Adaptada de (STEFANICS;
KREMLACEK; CZIGLER, 2014).

Pesquisadores que utilizam EEG para investigar a resposta MMN comumente inter-

pretam esta incompatibilidade como uma manifestacao da estrutura bottom-up, ou seja,
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como um sinal de erro de predicdo. Entretanto, estudos de eletrofisiologia associam a
resposta MMN com o efeito de supressao de repeticao, que fornece evidéncias indiretas
sobre a existéncia das unidades de predicao (STEFANICS; KREMLACEK; CZIGLER,
2014). Assim sendo, existem duas teorias neurofisiologicas que tentam explicar a causa
da MMN, uma delas defende que a causa da MMN ocorre devido a adaptagao neural e
outra que o MMN realmente indica um erro de predicao.

A responsividade neuronal, decorrente da repeticdo de estimulos, é afetada por dois
processos diferentes: a refratariedade e a adaptagao neuronal. A refratariedade, ou fadiga
neuronal, ¢ um mecanismo fisiolégico simples que afeta o periodo refratario do neuronio,
ou seja, o tempo minimo necessario para que um mesmo neuronio dispare outra vez. Ja a
adaptacao neuronal, também conhecida como adaptacao especifica ao estimulo (Stimulus-
Specific Adaptation (SSA)), representa a reducao na taxa de disparo do neurénio devido
a repeticao de um mesmo estimulo, deixando a resposta neuronal a sucessivos estimulos
quase inalterada (PARRAS et al., 2017; PEREZ-GONZALEZ; MALMIERCA, 2014).
Ao contrario da refratariedade, a adaptacao neuronal responde de diferentes formas ao
longo do caminho auditivo (PEREZ-GONZALEZ; MALMIERCA, 2014; PARRAS et al.,
2017), nao sendo perceptivel nos niveis mais baixos da hierarquia auditiva, aumentando
sua integragao temporal nos niveis corticais.

G. G. Parras e colaboradores (PARRAS et al., 2017) associaram as duas teorias como
complementares, onde as estacoes de processamento corticais mandam predigoes para
niveis hierdrquicos mais baixos para ajudar na supressao de qualquer atividade neural
ascendente evocada por eventos sensoriais que possam ser antecipados. Estas estacoes
também transmitirao erros de predi¢oes para niveis mais elevados sempre que suas pre-
visoes atuais falharem. Os pesquisadores mostraram que valores mais altos de erro de
predicao sao encontrados no cortex auditivo (nivel hierdrquico mais elevado do caminho
auditivo), e sugerem que estes podem ter influéncia na atividade do cortex pré-frontal,
responsavel por processar informagoes mais complexas sobre o ambiente.

Neste sentido, para distinguir o que é adaptacao neuronal e o que ¢ erro de predicao,
alguns estudos investigam a resposta MMN com um paradigma oddball modificado, uti-
lizando uma regularidade na aleatoriedade da apresentacao do estimulo desviante. Ou
seja, em alguns casos o sujeito pode “aprender” a regularidade existente na apresentacao
dos estimulos. Lecaignard et al. investigaram este aprendizado implicito por meio de
dois paradigmas oddball, onde a ocorréncia do som desviante acontecia de forma pre-
visivel ou nao previsivel (LECAIGNARD et al., 2015). Para a sequéncia previsivel, foi
utilizado um ntmero incremental de sons frequentes entre dois sons desviantes, ou seja, a
sequéncia comecava com dois estimulos padroes e continuava a aumentar até atingir oito
sons frequentes, entdo comeca novamente com dois estimulos padroes. Para a sequéncia
imprevisivel, o nimero de estimulos 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 sequéncia de sons previsiveis, inferindo
que os sujeitos foram capazes de aprender a regularidade dos sons apresentados. Este
aprendizado ocorreu de forma implicita, ja que os sujeitos da pesquisa nao prestavam
atencao aos estimulos sonoros e todos relataram que nao identificaram nenhum padrao na
sequéncia dos estimulos. Este estudo mostra que, mesmo havendo a adaptagdo neuronal
aos estimulos, existe aprendizado automatico e implicito da regularidade presente no am-
biente. Outros estudos mostram que, com um aprendizado ja consolidado (72 horas apds
treinamento), o cérebro consegue distinguir com mais facilidade a ocorréncia de irregu-
laridades na sequéncia do som. Neste sentido, os proximos erros de predicao se tornam
mais evidente, gerando uma resposta MMN de maior amplitude (KUJALA; NAATANEN,
2010).

Por ser um processo automatico e nao precisar da atencao direta dos sujeitos, a res-
posta MMN esta sendo muito utilizada no ambito médico e clinico como um biomarca-
dor neurolégico capaz de indicar anormalidades do processamento perceptual sensorial
(SCHALL, 2016; ROBERTS et al., 2011; NAATANEN et al., 2014; LIGHT; SWER-
DLOW, 2015). Hoje ja se sabe que a avaliacao precoce de disfungdes neurolégicas é de
extrema importancia. Entretanto, muitas vezes os pacientes nao conseguem cooperar com
as avaliagoes médicas e até mesmo entender os questionamentos dos médicos. Nestes casos,
a resposta cortical MMN pode ser utilizada como um indicador de disfungoes, mesmo se o
paciente estiver sem condigoes de responder o médico. Pesquisadores utilizaram o MMN
para avaliar o nivel de aprendizado em pessoas com esquizofrenia (PEREZ et al., 2017;
KANTROWITYZ et al., 2018), para investigar as disfungdes 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-
peracao do processamento sensorial de sujeitos que sofreram acidente vascular encefalico
(SARKAMO et al., 2010), e até mesmo avaliar o nivel de consciéncia 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,;
NAATANEN, 2010).

Para entender melhor o funcionamento e a dindmica da MMN, muitos pesquisado-
res apostam na modelagem matematica do funcionamento cortical. Estas modelagens
utilizam diferentes parametros e teorias que buscam explicar como o cérebro responde a
diferentes estimulos sensoriais, que podem ocorrer de formas completamente nao corre-
latas, causal e dindmica, ou probabilistica (Bayesiana). Na préxima segao estes modelos

serao melhor detalhados.
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2.4 Modelagem matematica do processo de percep-

cao sensorial

O desenvolvimento de modelos cognitivos envolve a formalizacao de pressupostos base-
ados em teorias, observagoes e outras informacoes relevantes (LEE; VANPAEMEL, 2018).
A modelagem cognitiva da MMN baseia-se em duas teorias: (7) o cérebro é capaz de iden-
tificar regularidades (sensoriais) no ambiente, e (i) é capaz de identificar mudangas nestas
regularidades. Existem diferentes modelos que tentam explicar a forma com que o cére-
bro identifica estas mudancgas, sendo que alguns consideram uma dindmica causal e outros

consideram um aprendizado implicito.

2.4.1 Modelo causal dinamico

O modelo causal dindmico (dynamic causal modeling (DCM)) é considerado um mo-
EEG) que incorpora su-

(
(LECAIGNARD, 2016).

Ele representa o cérebro como um sistema dindmico (Figura 2.4.1) que recebe informagoes

delo espago-temporal generativo da atividade cerebral observavel

posicoes biofisicas sobre o processamento cortical da informacao

sensoriais (os estimulos, u), trabalha estas entradas por meio de uma funcao de evolugao
especifica (f) e gera saidas corticais mensuraveis (y) de acordo com uma fungao de ob-
servagao especifica (g). Tanto as fungoes de evolugdo quanto a de observa¢ao possuem
pardmetros (6 e p, respectivamente) e estados desconhecidos (x) a priori.

Cada &rea cortical (ou fonte) que compoe um DCM compreende populagoes neuronais
interligadas, definidas de acordo com a estrutura laminar do cértex, podendo ser associ-
adas a uma macrocoluna cortical (LECAIGNARD, 2016; KIEBEL; DAVID; FRISTON,
2006; DAVID; HARRISON; FRISTON, 2005). As conexoes entre estas areas corticais,
adotando principios simplificados (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 diferenca entre a predi¢ao e o erro de predi¢dao que
constituem o MMN.

O modelo de evolucao (f) descreve a dindmica de cada area cortical em resposta a um

estimulo, dado a interagao entre estas areas. Esta dinamica segue a seguinte funcao:

T = f(x,u,0) (1)

onde z, u e 0 representam estados ocultos da dinamica cortical, os estimulos externos
(entradas no sistema) e pardmetros da funcao, respectivamente. Os estados ocultos z
representam o potencial de membrana poés-sinaptico médio e a corrente média de cada
populagao neuronal. Cada populagdo recebe uma entrada sinaptica, que é transformada
em potencial de membrana pds-sinaptico por meio da convolugao com uma resposta im-

pulsiva p. Por sua vez, esse potencial de membrana é convertido em uma taxa de disparo
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evolucao
T g = f(z,u,0)
observagao
y = g(z,u,p)
Estimulos Resposta do cérebro \\-/_//
u
Y

Figura 2.4.1 — Esquema simplificado da modelagem causal dindmica, um mo-
delo generativo de dados de EEG. O cérebro é modelado como uma
rede cortical que é perturbada por algumas entradas (seta verde) que sao
processadas ao longo da organizacao hierarquica feita dos nds ou fontes
interconectadas (representados pelas conexdes dentro do cérebro). A dina-
mica dos estados ocultos z em resposta a entrada u é descrita usando um
modelo de evolugao f e pode ser mapeada por meio de um modelo de ob-
servacao ¢ para gerar os dados y, que podem ser mensurados por eletrodos
de EEG. No canto inferior direito sao representados os potenciais evocados
para diferentes tipos de estimulos. Adaptada de (LECAIGNARD, 2016).

com uma fun¢ao sigmoidal S (nao linear) e, assim, torna-se uma entrada sinaptica para
cada populagao conectada (LECAIGNARD, 2016). As expressoes dos operadores p e S

sao dadas abaixo:

(2)

(t) = Biexp(—L) ift>0
Y=V 0 ift<0

1 1

Sx) = T4 enp(—ra) 2 (3)

onde H é um parametro sinaptico controlando a resposta pos-sinaptica maxima, 7 ¢ uma

constante de tempo sinaptica e r o parametro sigmdide. Os dois primeiros pardmetros

sao determinados para cada populac¢ao neuronal, enquanto o ultimo é comum para todas
as populagoes.

O modelo de observacao baseia-se em um modelo forward tipico utilizado para recons-

trucao de fontes estaticas, mapeando a atividade neuronal dos sensores de EEG (KIEBEL;
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DAVID; FRISTON, 2006). Matematicamente, temos:

y = g(x,u, ) +ep (4)

onde y indica os dados de EEG, = os estados ocultos, u as entradas (estimulos), ¢ os
pardmetros de observagdo e € os residuos. A fung@o ¢ corresponde ao modelo forward,
transformando a atividade neuronal em respostas eletrofisiolégicas, e inclui simplificagoes
sobre esse mapeamento biofisico (LECAIGNARD, 2016).

Até aqui foram descritas as principais caracteristicas do DCM como sendo um modelo
generativo da resposta cortical. Entretanto, este modelo generativo precisa ser “invertido”
das respostas evocadas observadas, ou seja, é necessario inferir a conectividade efetiva
durante as manipulagoes experimentais que causaram os dados observados de EEG. A
inversao do DCM fornece expectativas condicionais (ou posteriores) de ambos os pardme-
tros de evolucao e observacao. Esta inversao objetiva inferir a distribuicao condicional do

6 e ¢ considerando um dado y e um modelo m utilizando a regra de Bayes:

p(ylo, o, m) p(0, plm)
p(0, ply,m) = (gl ()

Esta inversdo é baseada na inferéncia variacional de Bayes ( Variational Bayes - VB)
para estimar q(#) e q(¢). Por exemplo, quando utilizamos a inferéncia bayesiana estamos
interessados em calcular as medidas p(f|z) para as varidveis 61,05, ...0,, dado as obser-
vagoes 21, 22, ..., Zzn. Quando esta distribuigdo se torna impraticavel (convergéncia muito
lenta), podemos aproximar p(f|z) por ¢(6), onde a medida de proximidade é computada
por algum método de aproximacao, por exemplo, o método de Laplace, que aproxima a
distribuicao a posteriori por uma Gaussiana centrada no ponto maximo estimado de 6
(para mais detalhes: (PENNY; KIEBEL; FRISTON, 2006)).

Dado um modelo probabilistico, o limite inferior da evidéncia do modelo pode ser

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

p(y,0)
F= / a(6) log ¥ 6 (6)

O estudo realizado por Garrido e colaboradores (GARRIDO et al., 2007a) foi o pri-
meiro que validou a utilizacgdo do DCM para modelar as respostas evocadas e possibilitou
posteriormente a investigagao dos mecanismos neurais da MMN guiada por codificacao
preditiva. Este trabalho e seus subsequentes (GARRIDO et al., 2007b; GARRIDO et al.,
2008; GARRIDO et al., 2009b; GARRIDO et al., 2009¢; GARRIDO et al., 2009a) mos-
traram que modelos que consideram a codificacao preditiva explicaram melhor a resposta
MMN do que aqueles modelos que consideram apenas adaptacao e memoria sensorial. Es-
tes resultados permitem inferir que o cérebro, além de processar as informagoes sensoriais

recebidas, faz predigoes sobre os préximos eventos.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 39

2.4.2 Modelos de aprendizado computacional

Nos tltimos 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 contrario
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
mudancas trial-by-trial na escala experimental para relacionar a atividade cerebral ao
processamento Bayesiano de cada estimulacao.

Ostwald e colaboradores investigaram a hipétese de que a atividade neural mensurada
pelo EEG reflete o erro de predigao e consequentemente a inferéncia Bayesiana computada
pelo cérebro (OSTWALD et al., 2012). Para isto, eles utilizaram um paradigma oddball
somatossensorial por meio de dois estimulos elétricos de baixa e alta intensidade. Este
modelo de percepcao Bayesiana pressupoe que o cérebro instancia um modelo generativo
de uma sequéncia de estimulos, e atualiza seus parametros por meio do aprendizado Baye-
siano. Como a sequéncia repousa sobre dois estimulos diferentes, os autores consideraram
o seguinte modelo beta-Bernoulli: para cada estimulo (¢rial) t, a probabilidade de obser-
var um estimulo u de alta intensidade é dada por u, e a probabilidade de ser de baixa
intensidade é 1 - u. A verossimilhanca (likelihood) do modelo generativo é dada por uma

funcao de Bernoulli:

(7)

u

{ u|p ~ Bern(pu)

p(ulp) = p* (1= )t~
onde u = I para alta intensidade, e v = ( para baixa intensidade. A variavel u é
tratada como um parametro a ser aprendido e esta sujeita a incerteza. Como a inferéncia
Bayesiana considera um modelo generativo inicial, mesmo antes de receber o primeiro
estimulo externo (¢), é preciso modelar este conhecimento prévio sobre p. A escolha
comum para esta modelagem é a distribuicao Beta dos parametros a; e by, onde a; (b;) pode
ser interpretado como o nimero de estimulos de alta (baixa) intensidade ji observados

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

p ~ beta(a,b) s)
at— by— at— t—
p(p) = ;((a:_ll)—lt(;t_ll)) peet (1 — Mb Y

onde I' denota a fungdao gama.

Uma vez que o sujeito tenha sido exposto ao estimulo ¢, a inferéncia Bayesiana é
responsavel por inverter esse modelo generativo para inferir a crenca atualizada pu, ou seja,
p(p]S). A expectativa condicional deste pardmetro evolui ao longo dos estimulos (trials)
de acordo com equagoes de atualizacao da fungao de evolugao do modelo de resposta.

Este modelo de resposta engloba tanto a func¢ao de evolucao resultante da inversao

do modelo generativo, quanto o modelo de observagao que mapeia os estados internos
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(surpresas) do cérebro. Como a distribuigao a priori esta associada a probabilidade bino-
mial (ou Bernoulli), a equacao de atualizagao para p deriva da expressao da distribuigao

posterior de u:

F(Clt + bt)

Ta) T F(bt)u‘“ (1—p™) (9)

p(lu|a't7 bt) =

A este modelo foi adicionado um pardmetro de “esquecimento” 7 para considerar
diferentes janelas de integracao temporal, ou seja, ao invés de considerar os estimulos de
forma acumulativa, o modelo atribui pesos aos estimulos de forma exponencial, assim,
aqueles estimulos que foram apresentados muito antes do tempo ¢ atual (¢ — oo) serdo
atribuidos peso zero. Desta maneira, os parametros a; e b; da distribuicdo a posteriori

(equacao 9) agora SA0 exXpressos Por G, € by, considerando os n estimulos (trials):

Ay, = i:)exp(—j_(n —1))a; (10)
by — i)exp(—j_(n ), (11)

O modelo de observagao baseia-se na “surpresa Bayesiana” (Bayesian Surprise (BS)),
que quantifica o grau de aprendizado perceptual, ou seja, para cada trial é calculada esta
medida quantitativa da atualizacao de crenga ou surpresa, ou erro de previsao equivalente
(LECAIGNARD, 2016). Esta surpresa é definida pela divergéncia Kullback-Leibler entre
as distribuigoes a priori e a posteriori sobre p no trial n (OSTWALD et al., 2012).

Matematicamente temos:

p(,ulaw _17bw _1)
BS = KL(p(p|aw, b, )|p(tt]aw, b, Z/p [ . ln( n = dp
(11w, 1 )P0y bi)) = [ (Wl 1, by )i | = =t
(i2)

A trajetéria da BS é definida por um vetor X contendo os n valores medidos para

cada estimulo u. Assim, o modelo de observagao ¢é definido pelo seguinte modelo linear:

13
91:0"—62 ( )

{ y= X0+ ¢
onde y indica a caracteristica dos dados a ser ajustada, e 1 e €5 o ruido gaussiano de
primeira e segunda ordem, respectivamente. Como esta trajetoria da BS depende dos
parametros a; e b; (equacoes 10 e 11), diferentes trajetérias serdo obtidas de acordo com
o valor do parametro de esquecimento 7, como pode ser visto na Figura 2.4.2. Nesta
figura é possivel perceber que, quando o valor de esquecimento é zero (7 = 0), o nivel
de surpresa (BS) diminui ao longo da apresentacao dos estimulos (painel B). Quando o

pardmetro de esquecimento é determinado (7 = 4), sempre existe o fator surpresa no
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Figura 2.4.2 — Exemplo da surpresa Bayesiana (BS) calculada para diferentes
valores de esquecimento. (A) Sequéncia de 60 estimulos, variando
entre standard (0) e deviant (1). (B) Representa o resultado da trajetoria

BS para um valor de 7 = 0, e (C) mostra esta trajetéria para um valor de
7 = 4. Grafico adaptado de (OSTWALD et al., 2012).

momento em que um estimulo desviante é apresentado, mesmo que este nivel reduza ao
longo da apresentagao dos estimulos (painel C).

Neste caso, a inversao do modelo é dado da seguinte forma: a trajetéria X; de cada
modelo m; (7 representando os modelos) é computada e o modelo de observagao (equagao

14) ¢é invertido para cada amostra k.

{ Yk 1,k T €1k (14)

01, =0+¢€24

Desta forma, um total de M inversdes sao realizadas, sendo M igual ao produto do
ndamero de modelos (i), do nimero de sujeitos, do nimero de canais de EEG, e do ntimero
de amostras. Um mapa da energia livre (F') pode ser obtido para cada eletrodo e cada
sujeito ao longo do tempo (amostras), onde cada pixel (7, j) representa o valor do log- Bayes
factor (ou energia livre relativa) do modelo m; na amostra j. Matematicamente falando, a
energia relativa se da por: F,,; — Fy9, onde MO0 representa um modelo nulo. Esta energia
relativa, quando somada entre os sujeitos, representa a evidéncia do modelo m; (em relacao

ao modelo M0) sobre o grupo de sujeitos, mostrando uma visdo comportamental global.

2.4.3 Teste de hipéteses e design adaptativo

O teste de hipdtese pode ser definido como uma comparacgao entre os modelos matema-
ticos que estdo sendo analisados, fornecendo uma resposta sobre o modelo mais provavel
que consiga explicar os dados de entrada. Por exemplo, no inicio de um experimento que
utiliza o paradigma oddball, é provavel que os dados corticais se comportem de forma com-
pletamente aleatéria, ja que o sujeito nao tem conhecimento do padrao dos estimulos que

sao apresentados. Com o passar do tempo, a medida que o sujeito aprende a regularidade
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dos estimulos externos, as respostas corticais podem se comportar como uma modelagem
de aprendizado Bayesiana ou também como uma modelagem de deteccao de mudancas,
sem nenhum aprendizado da regularidade dos estimulos. Desta forma, o teste de hipotese
seria favoravel ao modelo nulo no inicio do experimento e convergiria a medida que outro
modelo se apresentasse mais provavel de explicar os dados corticais.

O teste de hipoteses é calculado de acordo com a probabilidade a posteriori calcu-
lado para cada modelo. No inicio do experimento, todos os modelos possuem a mesma
probabilidade de explicar o sinal de entrada. Desta forma, se o objetivo é comparar trés
modelos, cada um deles terd a probabilidade a posteriori igual a 0.33 no instante ¢ = 0.
Assim, para cada instante de tempo ¢ e consequente inversao dos modelos, a probabilidade
resultante é multiplicada pela probabilidade do instante anterior, t — 1. Estas probabili-
dades calculadas para o instante ¢ sao somadas e divididas pelo niimero de modelos em
andlise, no caso, 3, para que fiquem 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 inversao dos modelos. Portanto, o teste de hipdteses depende apenas da
inversao dos modelos, podendo ser aplicado também aos designs classicos do paradigma
oddball.

Juntamente com o teste de hipodteses, podemos acrescentar o design adaptativo na
implementacao de ICMs. Nos tltimos anos, alguns estudos discutiram a implantagao
de ICMs utilizando paradigmas oddball com designs adaptativos (SANCHEZ et al., 2016;
KIM et al., 2014; MYUNG; CAVAGNARO; PITT, 2013). Na abordagem classica, mesmo
que os estimulos sejam apresentados de forma aleatoria, a sequéncia dos estimulos é
definida e calculada antes mesmo do experimento comecar. A proposta deste design
adaptativo é que a sequéncia dos estimulos seja criada no decorrer do experimento, de
acordo com os modelos probabilisticos analisados.

Este design adaptativo permite que, de acordo com a probabilidade a posteriori de
cada modelo no instante ¢, o estimulo subsequente u;; seja manipulado para otimizar
algum parametro dos modelos. Isto é possivel porque a cada trial, a crenca no modelo
generativo criado (ou a surpresa e o consequente erro de predi¢ao) é atualizada a par-
tir das observacoes passadas, criando assim uma “expectativa” para o préoximo estimulo.
Como esta escolha do proximo estimulo baseia-se na comparacao de modelos, o critério
mais natural a ser utilizado é a minimizacao do risco de selecionar um modelo erronea-
mente. Como mostrado por Daunizeau et al. (DAUNIZEAU et al., 2011), este risco pode
ser minimizado com relagao a variavel u; por meio da maximizacao da divergéncia de
Jensen-Shannon (D;g), também referenciada como eficiéncia do design, que é calculada

da seguinte forma:

Djs(u) = (ZP Ye|mi, ug)pe(m; > Zpt mi) H (p(y|mi, u)) (15)

=0
onde M representa a quantidade total de modelos anahsados, H é a entropia de Shannon.
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Desta maneira, no trial ¢, a otimizacao do design consiste em selecionar a variavel u;
que maximiza a entropia de Jensen-Shannon dada por D;g (equagdo 15). Em cada trial,
o design adaptativo calcula a eficiéncia do design para cada valor possivel de u; baseado
na probabilidade a posteriori do instante ¢ — 1 de cada modelo (SANCHEZ et al., 2016).

Sanchez e colaboradores utilizaram esta abordagem de teste de hipétese para validar
a otimizagdo e adaptacdo 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 rapido (com 80% dos estimulos) do que os mo-
delos classicos que definem a sequéncia dos estimulos previamente. Os pesquisadores
enfatizaram a importancia 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 ruidos. Portanto, para im-
plementagdo em tempo real, seria necessario a implementacgao de ferramentas capazes de

corrigir artefatos também em tempo real.
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CAPITULO

Metodologia experimental

Neste capitulo sao descritas as metodologias aplicadas para alcancar os objetivos pro-
postos. O capitulo é dividido em 3 se¢Oes: remocao de artefatos em tempo real, teste de

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

3.1 Remocao de artefatos

No capitulo de fundamentagao tedrica foi descrito o funcionamento dos métodos de
correcao de artefatos aqui analisados (segao. 2.2). Estes métodos foram desenvolvidos
baseados em diferentes estratégias de implementagao, portanto, varios ajustes no proces-
samento de dados sao necessarios para utilizagao e comparagao dos mesmos, principal-
mente para que eles possam ser utilizados na analise de potenciais evocados do sinal de
EEG. Nesta secao sao descritas as principais caracteristicas e os ajustes implementados
em cada método. Além disso, um método de correcao de artefatos padrao, normalmente

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

3.1.1 Dados de EEG

Para investigar a remocao 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 sequéncias de estimulos auditivos enquanto assistiam um
filme de sua escolha, que era apresentado sem audio e com legenda, conforme ilustrado
pela Figura 3.1.1.A-B.

A ocorréncia de sons desviantes (ndo frequentes) era apresentada de forma previsivel
ou imprevisivel (Figura 3.1.1.C). Para a sequéncia previsivel, um nimero incremental de
sons frequentes (entre dois sons desviantes) foi utilizado: a sequéncia comega com dois
estimulos sonoros frequentes e continua a aumentar até oito, e entdo comega novamente

com dois estimulos frequentes. Para a sequéncia imprevisivel, o nimero de estimulos
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Figura 3.1.1 — Design experimental. (A) Os sujeitos da pesquisa permaneciam senta-
dos em frente a televisdo enquanto os sinais corticais eram registrados por
meio de EEG. (B) No inicio do experimento, o sujeito escolhia um filme de
sua preferéncia que seria reproduzido sem som e com legenda. Durante a
apresentacao do filme, sons frequentes e nao frequentes eram reproduzidos
baseados no paradigma oddball. (C) A quantidade de estimulos frequentes
precedente ao estimulo nao frequente foi definida de forma sequencial (pai-
nel superior) ou aleatdria (painel inferior), contendo entre 2 a 8 estimulos
frequentes.

frequentes (entre dois sons desviantes) foi selecionado aleatoriamente entre dois e oito,
e nenhuma sequéncia com n sons padroes foi precedida ou seguida por uma sequéncia
com n — 1 ou n + 1 sons padrdes. Cada tipo de sequéncia (previsivel ou imprevisivel)
foi apresentada duas vezes em blocos separados com 112 estimulos desviantes em cada
condicao, resultando em 896 estimulos desviantes (4 blocos * 112 desviantes = 448 esti-
mulos desviantes). Os estimulos foram projetados com uma duragao de som de 70 ms,
frequéncias de 500 e 550 Hz, e um intervalo inter-estimulo fixo de 610 ms.

Os sinais EEG foram coletados de 64 eletrodos de acordo com a extensao 10-15 do

sistema internacional 10-20. Destes 64 eletrodos, 2 foram utilizados nos mastoides e 1
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para captura do EOG, desta forma, utilizamos os seguintes eletrodos: Fpl, Fp2, AF7,
AF3, AF4, AFS, 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, TPS8, TP10, P7, P5, P3, P1, Pz, P2, P4, P6, P8, PO7, PO3, POz, PO4, POS,
PO9, O1, 02, Iz. O sinal de EEG foi filtrado entre 0,016 e 150 Hz e amostrado a 600 Hz.
Ao longo das coletas, as impedancias das interfaces eletrodo-pele foram mantidas abaixo
de 15 kf2.

Os experimentos foram realizados pela equipe de pesquisadores do Centro de Pesquisa
em Neurociéncia de Lyon, tendo sido previamente aprovado pelo comité de ética regional
Francés (CPP Sud-Est IV — 2010-A00301-38) (LECAIGNARD et al., 2018). Os dados

foram disponibilizados pela equipe francesa para utilizagao neste trabalho.

3.1.2 Abordagem offline tipica

Para a abordagem offline tipica, os sinais EEG foram pré-processados de acordo com
as seguintes etapas (Figura 3.1.2): (1) aplicacao de filtros rejeita-faixa centralizados em
50, 100 e 150 Hz (com uma largura de banda de £ 2 Hz) para remover interferéncias
eletromagnéticas; (2) remocao de artefatos oculares por meio de ICA; (3) aplicacao de
filtro digital passa-faixa entre 2-20 Hz (Butterworth bidirecional de quarta ordem) para
delimitacao da banda de interesse; (4) as épocas foram delimitadas entre -200 a 300 ms de
acordo com o onset de cada estimulo sonoro e; (5) épocas com amplitude do sinal superior
a 150 'V em qualquer eletrodo foram excluidas. Deste ponto em diante esta abordagem

seré referida como “método Offline”.

3.1.3 Processamento comum utilizado em todos os métodos de

correcao de artefatos online

Para implementar os métodos simulando uma correcao de artefatos em tempo real, os
primeiros 30 s de cada bloco foram usados para calibrar aqueles métodos que necessitam
de calibracao (ASR, EMD, ICA). O intervalo utilizado para calibragao foi descartado das
analises subsequentes. A janela de calibracao foi filtrada entre 2 a 20 Hz usando a Trans-
formada Rapida de Fourier inversa (inverse Fast Fourier Transform (iFFT)). Além disso,
como os niveis de artefatos (internos e externos) mudam ao longo do experimento, esta ca-
libragao foi realizada para cada novo bloco (cada conjunto de dados dentro das condigoes
previsiveis e imprevisiveis), ou seja, a cada 112 estimulos desviantes (aproximadamente
10 minutos de dados).

Apos a calibragao, consideramos épocas comegando em 200 ms antes do inicio do
estimulo e terminando 500 ms depois dele. Essas épocas também foram filtradas entre
2-20 Hz (iFFT) e os métodos de correcao foram implementados. Desta forma, os métodos

de correcao de artefatos nao foram aplicados continuamente no sinal, mas considerando
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Sinal bruto Filtro passa-faixa Remocao de artefatos por ICA

Filtro passa-faixa

Remocdo de épocas Separacao em épocas

Figura 3.1.2 - Diagrama de fluxograma para o método Offline. Os dados brutos sao
filtrados por um filtro rejeita-faixa (50, 100 e 150 Hz); artefatos oculares sao
removidos por ICA; o sinal é filtrado novamente por um filtro passa-faixa
(2 a 20 Hz); o sinal filtrado é dividido em épocas; épocas com amostras
superiores a 150 pV sao removidas e as demais épocas sao usadas nas
analises subsequentes (calculo da MMN).

apenas estas janelas de tempo (épocas). Depois de aplicar os diferentes métodos de
correcao de artefatos online, removemos os tultimos 200 ms de sinais para as analises
subsequentes, garantindo que os sinais nao fossem contaminados por artefatos de borda
introduzidos pelo filtro. Assim, as avaliagdes subsequentes foram realizadas apenas nas
janelas filtradas (de -200 ms a 300 ms).

3.1.4 Meétodo ASR

Como descrito anteriormente (secao 2.2), o método ASR precisa ser calibrado com
um sinal livre de artefatos, como mostra a Figura 3.1.3. Portanto o sinal de calibracgao
deve ser previamente processado para remover possiveis segmentos com artefatos. Este
processamento é baseado no root-mean square (RMS) e no z-score. As janelas do sinal com
valores de z-score dentro de uma dada faixa de tolerancia sao mantidas e concatenadas.
Os eletrodos ruidosos também sao eliminados (tanto da calibragao quanto dos préximos
processamentos). Para isto, ASR elimina os eletrodos que possuem baixa correlagao (dado
um limiar) com os demais. Em adigao a este processamento original, eliminamos do sinal
de calibragdo artefatos oculares e amostras com amplitudes maiores do que 50 pV.

Com o sinal de calibragao devidamente processado e livre de artefatos, este é projetado

no espago de componentes principais (autovalores e autovetores), a média y; e o desvio
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padrao o; dos valores de RMS sao calculados para cada componente ¢, e posteriormente
os thresholds sao definidos por T; = u; + k * 0y, onde k ¢é definido pelo usuario. Durante
o processamento online, as componentes com variancia maior que estes thresholds, sao
eliminadas e o sinal é reconstruido.

Como o ASR foi desenvolvido para corrigir artefatos continuamente ao longo do tempo,
foi necessario modificar a abordagem original para permitir seu uso em segmentos curtos
de dados ou épocas, ou seja, para o processamento de respostas evocadas em single-trial.
Em seu processamento original, o ASR extrapola as iltimas amostras do sinal de acordo
com um comprimento de janela definido pelo usuario para permitir a operagao continua ao
longo do tempo. Em nosso método, essa extrapolagao nao é executada e consideramos os

dados do sinal original, usando o mesmo tamanho de janela que deveria ser extrapolado.
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Figura 3.1.3 - Diagrama de fluxograma para o método ASR. Este método é divi-
dido em duas etapas: calibragao e correcao de artefatos online. Durante a
calibracao (area vermelha), 30 s de dados brutos sao filtrados (passa-faixa
2 - 20 Hz); amostras ruidosas (piscadas de olhos, amostras maiores que 50
1V e eletrodos ruidosos) sao removidas do sinal de calibracao; e o ASR usa
o espaco de componentes principais para definir um limite a ser aplicado
de forma online. Durante a correcao de artefatos online (area verde), o
sinal é dividido em épocas; as épocas sao filtradas (passa-faixa 2 - 20 Hz);
e o filtro de correcao é aplicado a todas as épocas.



Capitulo 3. Metodologia experimental 49

3.1.5 Meétodo FORCe

Por ser um método totalmente automéatico, FORCe nao precisa ser calibrado (Figura
3.1.4). Entretanto, o sinal a ser filtrado deve possuir (idealmente) uma janela de tempo de
1 segundo. Por isto, especificamente para este método, computamos épocas comecando
1,2 s antes do onset de cada estimulo (1 s a mais do que o necessario para os demais
métodos).

FORCe é uma combinagao de wavelet, ICA e limiares. Primeiro, o sinal de cada
canal ¢ decomposto por meio da transformada wavelet discreta, utilizando a wavelet méae
Symlet 4 (Sym 4) e coeficiente de detalhe até dois niveis de decomposi¢ao. O conjunto
de coeficientes de aproximacgao é decomposto em componentes independentes (ICs) pelo
método de identificacao cega de segunda ordem (second order blind identification - SOBI).

Em seguida, as componentes contendo artefatos devem ser identificadas e eliminadas.
Para isto, sete propriedades sao analisadas: (1) quantidade de dependéncia temporal,
(2) quantidade de picos (spiking), (3) kurtose do sinal, (4) similaridade da distribuigao
de densidade do espectro de poténcia, (5) densidade espectral de poténcia maior que
30 Hz, (6) desvio padrao e a distribuicao topografica dos valores de amplitude, e (7)
amplitude de pico do sinal EEG. Para cada uma destas propriedades, ou critérios, um
limiar é definido. As ICs sao identificadas como ruidosas e removidas quando 3 (ou mais)
critérios ultrapassam o limiar. O sinal sem artefatos é gerado pela reconstrucao das ICs

remanescentes.
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Figura 3.1.4 — Diagrama de fluxograma para o método FORCe. O sinal é primei-
ramente dividido em épocas; que sao filtradas (passa-faixa 2 - 20 Hz); a
correcao de artefatos é implementada para cada época.
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3.1.6 Método EMD online

O método EMD decompde dados de séries temporais em um conjunto de fungoes oscila-
térias intrinsecas ao sinal original, denominadas intrinsic mode functions (IMFs) (HUANG
et al., 1998). Esta decomposi¢ao acontece da seguinte forma: dado um sinal no tempo z(t),
(1) os extremos (méaximos e minimos) do sinal sao identificados; (2) os pontos extremos
sao interpolados separadamente resultando em dois envelopes, um inferior e,,;,(t) e outro
SUPErior €4, (t); (3) a média desses envelopes ¢ calculada m(t) = (emin(t) + €maz(t))/2;
(4) a diferenga entre o sinal e a média é calculada hy; = x(t) — m(t); (5) se hy nao 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 sdo repetidos
considerando agora x; = hy, caso contrario, hy é considerada uma IMF'; (6) os passos
de 1 a 5 sdo repetidos considerando agora x(t) = z(t) — IMF. Estas etapas acontecem
interativamente até que a I M F}, possua apenas 1 ponto extremo ou até que um nimero
maximo x de interacoes seja computado.

Desta forma, é possivel eliminar do sinal EEG IMFs com caracteristicas especificas de
frequéncia. Entretanto, Andrade et al. (ANDRADE et al., 2006) propuseram um novo
método onde as componentes do sinal sao filtradas 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 x std) de filtro para cada IMF. Por fim, um
filtro de suavizagao (soft-thresholding) é aplicado as 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 caracteristicas das IMFs encontradas durante a calibragao, dos 30
s do sinal de calibracao previamente definido (se¢ao 3.1.3), apenas 1 s foi utilizado nesta
abordagem. Além disso, computamos a média dos eletrodos de interesse (veja abaixo na
segao 3.1.8) antes de aplicar o método EMD (Figura 3.1.5), a fim de minimizar o tempo

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

3.1.7 Meétodo ICA online

O método ICA representa um sinal nao Gaussiano em combinagoes lineares de compo-
nentes que sao estatisticamente independentes entre si (ou o mais independente possivel)
(HYVARINEN; OJA, 2000). Portanto, ICA assume que um sinal de EEG () (sendo
n o numero de eletrodos e m o nimero de amostras) é composto pela mistura A(n,n)
de n componentes independentes s, ). Matematicamente temos: (,m) = A(mn)Sm,m)-
Com a matriz de mistura (A) computada, é possivel identificar as origens do sinal (s) e
eliminar aquelas fontes que aparecem em regioes que nao sao de interesse, por exemplo,

na regiao frontal (artefatos oculares) e lateral (artefatos musculares da mandibula). Para
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Figura 3.1.5 - Diagrama de fluxograma para o método EMD online. O método

EMD online é dividido em duas etapas:

calibracao e correcao de arte-

fato online. Durante a calibracao (area vermelha), 30 s de dados brutos
sao filtrados (passa-faixa 2 - 20 Hz); a média dos eletrodos de interesse
¢ calculada; 1 s de dados filtrados sem artefato é processado por EMD;
e os limiares sao estimados para cada IMF. Na correcao de artefatos on-
line (area verde), o sinal é dividido em épocas; estas épocas sao filtradas
(passa-faixa 2 - 20 Hz); a média dos eletrodos de interesse é calculada; e os
limites definidos durante a calibragdo sao implementados sobre as IMFs.

isto, a componente ruidosa é eliminada zerando sua linha correspondente na matriz de

mistura A, ), resultando em uma matriz truncada Wy,

. Assim, o sinal é reconstituido

multiplicando a inversa desta matriz truncada W, ») pelas fontes s, ).

Desta maneira, para implementar o método ICA de forma online (Figura 3.1.6), esti-

mamos a matriz de mistura sobre o sinal de calibragao ruidoso. As origens das compo-

nentes foram analisadas visualmente por meio da topografia deste sinal de calibracao. As

componentes que foram identificadas nos eletrodos frontais e laterais foram suprimidas

da matriz de mistura, resultando na matriz truncada W. Assim, as épocas subsequentes

na implementagao online podem ser filtradas multiplicando-as pela inversa da matriz W.
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Figura 3.1.6 — Diagrama de fluxograma para o método ICA online. O método ICA
online ¢ dividido em duas etapas: calibracao e correcao de artefatos online.
Durante a calibragao (area vermelha), 30 s de dados brutos sao filtrados
(passa-faixa 2 - 20 Hz); a analise de componentes independentes é aplicada
e as componentes ruidosas sao removidas; e a matriz de mistura truncada
(sem as componentes ruidosas) é calculada. Na corre¢ao de artefatos online
(area verde), o sinal é dividido em épocas; estas épocas sao filtradas (passa-
faixa 2 - 20 Hz); e a matriz de mistura truncada (calculada na calibragao)
¢ aplicada as épocas.

3.1.8 Avaliacao da performance dos métodos de correcao de ar-

tefatos

Conforme destacado anteriormente, a performance relativa dos métodos de correcao
de artefatos sera avaliada utilizando a resposta MMN como caso de estudo (ver se¢ao 2.3).
Mais precisamente, comparamos o desempenho dos métodos ASR, FORCe, EMD, e ICA
com o método Offline (segao 3.1.2), avaliando a capacidade de cada um para (i) revelar
um MMN significativo para estimulos auditivos com paradigmas oddball; (ii) revelar a
modulagao mais sutil da MMN pela previsibilidade da sequéncia sonora e (iii) identificar
o processo computacional mais provavel que explique a resposta da MMN.

Para realizar estes trés niveis de comparac¢ao, apds implementar os métodos de cor-
recao de artefatos descritos anteriormente, calculamos a resposta da MMN auditivo con-
siderando os eletrodos (F1, Fz, F2, FC1, FCz, FC2, C1, Cz, C2), identificados como
mais responsivos e estatisticamente significativos por Lecaignard (2016). Nesta primeira

avaliacao, processamos os blocos experimentais (com sequéncia imprevisivel e previsivel)
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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 estimulos desviantes e para os
estimulos padroes que precediam cada desviante (assim o nimero total de estimulos foi o
mesmo para as duas condigoes). Para cada resposta evocada (padrao e desviante) foi cal-
culada a média dos eletrodos de interesse, resultando assim em dois potenciais evocados
(ERPpadrao € ERPycspiante). Finalmente, a amplitude MMN para cada sujeito foi definida
como a amplitude maxima resultante da diferenca E'RPyespiante — 2R Ppadrao 10 intervalo
de tempo entre 100 e 250 ms.

Na segunda avaliacao, 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 sequéncia dos estimulos: imprevisivel versus previsivel. O
objetivo aqui foi investigar a influéncia dos métodos de correcao de artefatos na modulacao
sutil da resposta cortical da MMN. Repetimos o processamento de dados anterior para
calcular a amplitude méxima da MMN para cada condi¢do separadamente (previsivel e
imprevisivel). Para avaliar se as amplitudes destas condi¢oes provém de populagdes com
medianas iguais, aplicamos o teste de Mann-Whitney com nivel de significancia de 0,05
para cada método de correcao de artefatos.

Na ultima e mais complexa etapa de avaliacao da performance, selecionamos apenas
os métodos que se mostraram capazes de revelar a resposta MMN, bem como suas modu-
lagoes por previsibilidade. Conforme sera apresentado no Capitulo dos Resultados, esta
condic¢ao foi alcangada pelos métodos Offline, ASR e EMD. Portanto, nesta tltima analise
apenas estes trés métodos foram considerados. Os modelos computacionais da percep-
¢ao sensorial foram construidos baseados em trés diferentes abordagens (ou familias): (i)
modelo nulo (ndo-perceptivo), (i) modelos estaticos (sem aprendizado) e (iii) modelos de
aprendizagem Bayesiana (LECAIGNARD et al., 2018; OSTWALD et al., 2012).

O modelo nulo (MO0) corresponde & hip6tese nula e é usado como modelo de referéncia,
ou hipdtese nula, para comparar com os outros modelos. MO assume que nao existe
diferenga no processamento cortical para o som padrao e para o desviante, ou seja, o
cérebro responde da mesma maneira para ambos os sons.

Os modelos estaticos derivam da visao tradicional da MMN que reflete um trago de
memoria sensorial, baseado na comparacao entre a observacao atual e as observacoes
anteriores armazenadas na memoria. Trés modelos estéticos foram testados: i) modelo
de detecgdo de mudanca (change detection (CD)) - assume uma resposta nula no trial
t se o estimulo atual é o mesmo que o anterior, mas um valor constante diferente de
zero caso contrario; ii) modelo de detecgao de desvio (deviant detection DD) - atribui um
valor constante diferente de zero ao trial t se o estimulo atual corresponde a um som nao
frequente, e zero caso contrario; e iii) modelo de detecgao linear (linear detection (LD)) -
que é equivalente ao modelo DD, mas a amplitude da resposta a um estimulo desviante

aumenta linearmente com a quantidade de sons padroes anteriores.
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Finalmente, os modelos de aprendizagem Bayesiana (Bayesian learning BL) pressu-
poem que o cérebro instancia um modelo generativo da sequéncia de estimulos. Ou seja,
o cérebro aprenderia a regularidade do paradigma oddball e consequentemente a proba-
bilidade da ocorréncia de um som desviante. Tal aprendizado é formalizado usando uma
distribuicao de Bernoulli, envolvendo a contagens dos estimulos (padrao e desviantes)
e sua atualizacao apos cada trial. Como detalhado na fundamentacao tedrica, também
consideramos um parametro de esquecimento 7, permitindo diminuir a influéncia de ob-
servagoes passadas, de forma exponencial. Assim, quanto maior a memoria (valor 7), mais
informada (por observagoes passadas) serd a estimativa da probabilidade desviante. Em
termos praticos, o parametro 7 afeta a contagem dos estimulos padrao e desviante para
que um valor pequeno gere estimativas flutuantes (incertas) da probabilidade desviante
(devido a quantidade varidvel dos estimulos padroes: 2 a 8), enquanto um valor grande
integrara essa variabilidade em periodos maiores de tempo, levando a estimativas mais
estaveis. Em nosso estudo, consideramos diferentes modelos correspondendo a diferentes
tamanhos de memoria, ou seja, diferentes valores 7: 2, 6, 10 e 100. Denotamos esses
modelos como BL2, BL6, BL10 e BL100, respectivamente.

Assim, um total de 8 modelos compuseram nosso espaco de modelagem, particionado
em trés familias de modelos. As inversoes 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 trajetéria das percepgoes (ver segao 2.4.2) ao
longo do experimento (N trials). Assim, para cada método (Offline, ASR, EMD) a inver-
sao foi computada sobre um vetor com N amplitudes do ERP medidas em uma laténcia
especifica e sobre a média dos eletrodos de interesse anteriormente citados. Para reduzir
o numero de inversoes, o sinal de EEG foi reamostrado de 600 Hz para 100 Hz, levando a
um total de 840 inversdes (8 modelos, 35 amostras no tempo, 3 métodos de corre¢ao de
artefatos). Os trials ruins podem ser declarados como tal no VBA para evitar corromper a
modelagem com ruido. No entanto, para manter a trajetoria real de estimulacdo, e assim
modelar a dindmica de estados ocultos, os estimulos (padrao 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 periodo de calibracao (primeiros 30 s) de cada bloco
como trials rejeitados.

As inversoes dos modelos em VBA sao obtidas com um procedimento Bayesiano va-
riacional (variational Bayesian (VB)). Além de inferir estimativas posteriores dos paré-
metros do modelo, o VB fornece a energia livre para cada amostrada, que se aproxima
do log-Bayes factor (evidéncia) do modelo (como detalhado anteriormente na segao 2.4.2
e referenciado por (PENNY et al., 2010)). Para cada método de correcao de artefatos,

avaliamos quais modelos superaram o modelo nulo M0, em cada laténcia. Precisamente,
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calculamos os mapas de energia livre relativa da seguinte forma: para cada sujeito, para
cada laténcia, e para cada modelo m; em CD, LD, DD, BL2, BL6, BL.10, BL100, sub-
traimos a energia livre do modelo m da energia do modelo MO (F; — Fj0). Em seguida,
somamos esses valores individuais de cada individuo para alcancar o log-Bayes factor a
nivel do grupo. Um valor maior do que 3 (ou menor que -3) para a energia livre é tipi-
camente interpretado como uma forte evidéncia em favor do modelo m (ou para MO0); de
maneira semelhante a um p-valor abaixo de 0,05 na inferéncia cldssica (KASS; RAFTERY,
1995).

3.2 Teste de hip6teses com dados simulados

Assim como na avaliacdo anterior, relacionada aos modelos computacionais sobre a
percepcao sensorial, esta etapa do teste de hipdteses foi realizada por meio da toolbox
VBA disponivel 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 estimulos sonoros enquanto
assistiam filmes sem audio e com legenda. Para isto assumimos que o sinal mensurado pelo
EEG, y, é um sinal ruidoso referente ao erro de predicao quando cada estimulo desviante é
percebido. Consideramos entao, além do modelo nulo (M0), os modelos que se mostraram
mais relevantes (com maior energia livre relativa) no experimento anterior. Conforme sera
descrito no Capitulo de Resultados, tais modelos sao: DD (sem aprendizagem) e BL10
(com aprendizagem). As fungoes de evolugao e observagao de cada modelo sdo as mesmas
descritas na fundamentacao teérica e também na secao anterior.

Simulamos o sinal cortical para cada um destes modelos com diferentes niveis de
ruido para avaliar como o teste de hipdteses se comporta na presenca de ruido. Mais
precisamente, o ruido é estabelecido como a precisao do erro de medicao, ou seja, o
inverso do ruido. Utilizamos os seguintes valores de precisao: 1, 0.1, 0.01 e 0.001, sendo
o ultimo valor, o que gera sinais mais ruidosos.

Além da variagdo do ruido, também avaliamos a influéncia da quantidade de informa-
¢ao para inverter os modelos. O objetivo desta andlise é saber se a inversao com mais
dados realmente agrega informagao ou se é indiferente. O problema é que, quanto maior
a quantidade de dados, maior serd o tempo de processamento para inverter os modelos.
Portanto, a quantidade de informacao deve ser suficiente para gerar bons resultados no
teste de hipoteses, mas nao demasiada a ponto de impossibilitar aplicagoes online. Como
a inversao ¢ realizada ao longo do tempo, utilizamos o estimulo desviante como limite
para a inversao, ou seja, a inversao foi feita a cada novo estimulo desviante (horizonte
1), ou a cada dois estimulos desviantes (horizonte 2). Em ambos os casos, a inversao
possuia todos os estimulos frequentes que precediam o desviante, bem como o préprio

estimulo desviante. Desta forma, no caso do horizonte 2, a inversao era realizada com o
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dobro de informacao comparado ao horizonte 1. Vale ressaltar que, conforme avalia¢oes
preliminares, o uso de mais do que dois estimulos desviantes tornaria inviavel a aplicacao
online da técnica devido ao tempo de processamento.

Também comparamos o desempenho do teste de hipoteses segundo o design classico de
apresentacao dos estimulos, que ocorre de forma aleatoria, com o design adaptativo, que
visa apresentar os estimulos de forma a distanciar ao maximo a probabilidade a posteri-
ori de cada modelo, apresentando assim, hipoteticamente, uma resposta conclusiva mais
rapida. Desta maneira, o niimero minimo e maximo de estimulos frequentes precedentes
a cada estimulo desviante foi determinado como 3 e 9, respectivamente. Entao, para o
design classico, a sequéncia de estimulos era determinada de forma aleatdria dentro deste
range. Ja para o design adaptativo, a quantidade de estimulos frequentes que precediam
cada desviante era determinada segundo a eficiéncia do design. Esta eficiéncia era cal-
culada automaticamente por uma funcao da toolbox VBA (VBA_ desginEfficiency), que
considera como base os modelos que estao sendo comparados, suas respectivas probabi-
lidades a posteriori relativas ao trial anterior (¢ — 1) e as possibilidades de quantidade
de estimulos frequentes, entre 3 e 9. Esta funcao calcula, para cada quantidade de esti-
mulos frequentes possivel (chamaremos de agrupamento), a divergéncia Jensen-Shannon
(equagao 15) entre os modelos que estao sendo comparados. O agrupamento de estimulos
que apresentar a maior divergéncia entre os modelos é escolhido como sendo a préxima
sequéncia de estimulos a ser apresentada.

Portanto, utilizando a toolbox VBA, simulamos o sinal cortical (y) de acordo com os
trés modelos (M0, DD e BL10) separadamente. Primeiro, simulamos a resposta cortical y,
segundo MO e utilizamos o teste de hipdteses para confrontar os 3 modelos. Desta forma,
a probabilidade a posteriori final do modelo MO 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 hipdtese é capaz de confrontar os trés modelos em analise e identificar 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 hipétese deverd se comportar.
Portanto, o teste de hipéteses foi analisado considerando diferentes niveis de ruido (1,
0.1, 0.01 e 0.001), quantidade de informacao (horizonte 1 e 2), e design para escolha dos
estimulos (cléssico e adaptativo).

Desta forma, para realizar as comparacoes descritas, simulamos a resposta cortical
50 vezes, como uma representacao de 50 sujeitos diferentes, sob um experimento com
1000 estimulos desviantes. Consequentemente, dependendo da quantidade de informacao
simulada, horizonte 1 e 2, foram computadas 1000 e 500 inversoes dos modelos, respecti-

vamente.
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3.3 Teste de hip6teses com dados reais

Posteriormente, com a validacao do teste de hipdteses com sinais simulados e para
os modelos definidos, implementamos a mesma abordagem utilizando dados reais, sendo
estes os mesmos dados utilizados anteriormente para avaliar os métodos de correcao de
artefatos. Desta maneira, estamos implementando o processamento do teste de hipoteses,
e também do design adaptativo, de modo semelhante ao que seria realizado em tempo
real e com dados reais.

Para tal, utilizamos os sinais filtrados pelo método ASR, que se mostrou o mais viavel
entre eles (vide Capitulo de Resultados). Calculamos a média dos eletrodos de interesse
(F1, Fz, F2, FC1, FCz, FC2, Cl1, 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
classico, os valores resultantes (média do sinal para cada época) foram concatenados para
criar o vetor de entrada y e assim realizar a inversao dos modelos, juntamente com o vetor
da sequéncia de estimulos correspondente ao sinal, sendo 0 para os estimulos frequentes e
1 para os desviantes. Os resultados com os dados simulados (vide Capitulo de Resultados)
mostraram que a inversao com dois estimulos desviantes (horizonte 2) nao surtiu melhoras
significativas. Portanto, para os dados reais, consideramos apenas 1 estimulo desviante e
todos os estimulos frequentes que o precedem (horizonte 1) para realizar a inversao dos
modelos.

Nos dados originais, os blocos experimentais foram diferenciados quanto a previsibili-
dade da apresentagao do estimulo desviante (se¢ao 3.1.1). Nesta etapa, os dados também
foram separados conforme esta previsibilidade. Primeiro, consideramos apenas os blocos
em que a sequéncia foi apresentada de forma nao previsivel (randémica), depois consi-
deramos apenas os blocos com previsibilidade na sequéncia dos estimulos, e, por fim,
consideramos ambos os blocos. Mesmo separando os pequenos blocos, dentro do mesmo
tipo de experimento, respeitamos a sequéncia em que os estimulos foram apresentados ao
sujeito.

Ja para o design adaptativo, a sequéncia dos dados (sinais) foi ajustada para imple-
mentacao da estratégia adaptativa. Ou seja, nao utilizamos os dados na sequéncia em que
os estimulos foram apresentados ao sujeito, mas sim considerando o calculo da eficiéncia
do design, que é a base do design adaptativo (conforme detalhado no Capitulo da Fun-
damentagdo Tedrica). Desta maneira, a quantidade de estimulos que apresenta a maior
eficiéncia, define a sequéncia do sinal EEG a ser utilizado. Ou seja, se o design adaptativo
estima que a melhor sequéncia de estimulos a ser apresentada no instante t + 1 é de 8
estimulos frequentes, utilizaremos o primeiro conjunto do sinal EEG referente a 8 esti-
mulos para realizar a inversao dos modelos. Assim ocorre sucessivamente até que sejam
realizadas 224 inversoes para os blocos previsiveis e imprevisiveis, e 448 inversoes 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 estimulos é apresentada, ¢
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estabelecida previamente, e, portanto, finita em nossa aplicagdo. Mais especificamente,
cada conjunto de estimulos, de 2 a 8 estimulos frequentes, foi apresentada 64 vezes, sendo
32 para o bloco previsivel, e 32 para o nao previsivel. Desta forma, se o design adaptativo
escolhe mais de 32 vezes a mesma quantidade de estimulos, precisaremos zerar o contador

e selecionar o primeiro conjunto de dados novamente, repetindo assim os dados de EEG.
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CAPITULO

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados alcancados durante o desenvolvimento
da tese de doutorado. Os resultados abordam: a remogado de artefato implementada
em single-trial simulando uma abordagem online; o efeito de cada método na analise da
resposta MMN, na modulagao da MMN e na modelagem computacional perceptiva do
cérebro em relagao aos estimulos externos; o comportamento do teste de hipoteses tanto

para o design classico quanto para o adaptativo, utilizando dados simulados e reais.

4.1 Remocao de artefatos

Na primeira parte do trabalho conduzimos o procedimento de avaliagao dos métodos de
correcao de artefatos (Offline, ASR, FORCe e ICA) com base em trés andlises estatisticas:
(i) evidéncia da resposta MMN, (ii) evidéncia de modulagoes da resposta MMN pela
previsibilidade do estimulo, e (iii) evidéncia das variagdes trial-by-trial que refletem o
processo de aprendizado perceptivo.

A Figura 4.1.1 resume os resultados referentes a amplitude da MMN e suas modula-
¢oes decorrentes da previsibilidade da sequéncia dos estimulos sonoros apés a aplicagao
dos métodos de remocao de artefatos. O painel superior esquerdo na Figura 4.1.1.A exibe
os ERPs do grupo (calculadas para os eletrodos relevantes) alcangados pelo uso da abor-
dagem Offline para as condigoes padrao, desviante e MMN (desviante menos padrao). E
possivel observar nos ERPs padrao 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 inicio da componente
positiva em aproximadamente 300 ms (P3) no ERP desviante. Além disso, na resposta
MMN (linha continua em verde), é notével um pico negativo em torno de 180 ms, carac-
teristica tipica 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 dispersoes similares. Com excecao 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.

Nos examinamos ainda a capacidade de cada método para explicitar as modulagoes
MMN pela previsibilidade da sequéncia 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 sao distintas para as duas sequéncias:
previsivel (verde escuro) e nao previsivel (verde claro). Sendo que a sequéncia nao previ-
sivel revelou maior amplitude MMN quando comparado a previsivel. Resultados similares
foram encontrados para os demais métodos, conforme mostra o painel da direita da Figura
4.1.1.B. No entanto, o teste estatistico de Mann-Whitney (p-valor <0,05) mostrou que
apenas os métodos Offline, ASR e EMD foram capazes de produzir MMNs de amplitu-
des significativamente distintas para as condi¢des de previsibilidade dos estimulos. Além
disso, é possivel notar que a amplitude média das MMNs sao maiores para os métodos
Offline e ASR.

Realizamos também uma comparacao complementar investigando o custo computacio-
nal de cada método de correcao de artefatos nos periodos da calibragao 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 (calibragao -
Tabela 1 e corre¢ao/processamento online - Tabela 2). Vale ressaltar que o método FORCe
nao necessita de calibragao, portanto nao consta nenhum valor na tabela 1 correspondente
a este método. Na etapa do processamento online (Tabela 2), o tempo de execucao 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 memoéria RAM de 8GB.

Finalmente, buscamos analisar como os métodos de correcao de artefatos afetariam
a conclusao dos modelos computacionais, que visam explicar a resposta cortical MMN
evocada por estimulos 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 estimulos sonoros.

Para isto, conforme detalhado no capitulo anterior, utilizamos as seguintes familias de
modelos computacionais sobre a percepcao sensorial: (i) modelo nao perceptivo - modelo
nulo (MO); (ii) modelos estéticos (sem aprendizado) - change detection (CD), deviant
detection (DD) e linear detection (LD); e iii) modelos de aprendizagem Bayesiana — com
parametro de esquecimento (7) igual a 2 (BL2), 6 (BL6), 10 (BL10) e 100 (BL100). A
inversao de cada um desses modelos foi realizada considerando todas as épocas do sinal
(ERP), devidamente filtrada pelos métodos, para cada amostra de tempo (ver segoes 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 relagdo ao modelo nulo (M0). As amostras no tempo representadas em azul
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Figura 4.1.1 — A resposta Mismatch Negativity (MMN) e suas modulagdes por
previsibilidade (média dos eletrodos F1, Fz, F2, FC1, FCz, FC2, C1,
Cz, C2). (A) Esquerda: ERPs resultando do método Offline elicitados por
estimulos padrao (linha pontilhada azul) e desviantes (linha pontilhada
vermelha) e a resposta MMN (desviante - padrao; linha continua verde).
A regiao cinza representa a janela de tempo de interesse (100 a 250 ms).
Direita: boxplot das amplitudes das MMNs (valor méaximo entre 100 e
250 ms) obtidas com os diferentes métodos de correcao de artefatos online.
(B) Esquerda: Efeito da previsibilidade dos estimulos na amplitude MMN
para o método offline. Direita: amplitudes das MMNs para cada condig¢ao
(previsivel e imprevisivel) obtidas para cada abordagem de correcao de
artefato. Os asteriscos indicam significincia estatistica da modulagao 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 andlise. As demais cores indicam que o modelo em andlise (CD, LD,
DD, BL2, BL6, BL.10 ou BL100) foi capaz de superar o modelo M0, sendo mais provavel
de explicar a resposta cortical naquele instante de tempo.

Desta forma, podemos observar que o modelo MO superou todos os modelos nos pri-
meiros 150 ms (aproximadamente) para os trés métodos de corre¢ao de artefato. Con-
siderando os modelos sem aprendizado (CD, DD e LD), apenas o modelo de detecgao
desviante (DD) foi capaz de explicar os processos corticais na laténcia da resposta MMN.
Podemos ver este resultado para os trés métodos de correcao 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 trés métodos
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Tabela 1 — Custo computacional da calibragao, em segundos. Para cada método
de correcao de artefato, foi mensurado o tempo gasto para calibrar o sistema,
conforme descrito na metodologia. O método FORCe nao necessita de cali-
bragao.

suj 01  suj 02  suj 03 suj04 suj05 suj06 suj07
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 53166 54373 30,0996 4,6495 4,8459

suj 08 suj 09 suj 10 swy 11 suj 12 suj 13 suj 14
ASR 81243 55113 36487 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 4,8057 31,0077 4,5473 7,7722

suj 15 suj 16 suj17 suj18 suj19 suj20 || média
ASR 8,4567 7,2394 7,8463 35,1685 8,4823 27118 || 12,4540
EMD  0,0099 0,0049 00058  0,0040 0,0041 0,0191 || 0,0278
FORCe - - - - - - -
ICA 4,5284 54234 32,1692 4,7381 57237 11,2789 || 10,7104

foi obtida com o ASR.

Com relagdo aos modelos de aprendizagem Bayesiana (BL2, BL6, BL10 e BL100),
pode-se observar que a variagao do parametro de esquecimento 7 gerou resultados di-
ferentes para os diferentes métodos de corregao de artefatos. O modelo BL2 (7 = 2)
nao conseguiu superar o modelo MO com nenhum dos métodos de correcao de artefatos,
indicando que o modelo nulo foi melhor do que BL2 para explicar o processo cortical de-
corrente da tarefa experimental. BL6 superou MO na laténcia de 170 a 190 ms quando o
sinal foi filtrado pelo método ASR, e em 180 ms quando filtrado pelo EMD. BL10 superou
MO para todos os métodos, mas com laténcias ligeiramente distintas: 160 a 200 ms para
ASR e EMD; e 170 a 200 ms para Offine. O modelo BLL100 excedeu MO nas laténcias
entre 150 a 210 ms quando utilizado o método ASR, e entre 160 a 200 ms quando utilizado
EMD. Para este mesmo modelo, também ¢ possivel observar um segundo pico a partir de
280 ms, na laténcia do P3a (para ASR e EMD). Por fim, vale ressaltar que os maiores
niveis de energia-livre relativa foram obtidos na laténcia da resposta MMN pelos modelos
DD e BL10, com valores mais significativos para o método de correcao de artefatos ASR.

Para os modelos que mais se destacaram, DD e BL10, analisamos também a partici-
pacao de cada sujeito no resultado global mostrado na Figura anterior 4.1.2. O objetivo
é verificar se, a nivel individual, os modelos sao capazes de elucidar a resposta MMN.
A Figura 4.1.3 mostra a diferenca do comportamento cortical modelado por DD e BL10

para cada sujeito (eixo vertical), e para cada método de corregao de artefatos. E possivel
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Tabela 2 — Custo computacional do processamento online, em segundos.

Para

cada método de correcao 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 suj04 suj05 suj 06 suj07
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 17,7757 7,5791 17,6292 75855 17,3861 §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 sujl4d
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 17,8767 79706 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 88,2481 §,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 nao 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 significativa do que para outros (sujeitos 3, 7 e 15). Além disso, podemos observar

que a laténcia difere entre os sujeitos.
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Figura 4.1.2 — 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.
painel, a energia-livre relativa é dada para cada modelo alternativo em
relagdo ao modelo nulo (eixo y) e para cada amostra de tempo em ms (eixo

X).

Em cada



Capitulo 4. Resultados 64

Offline

25

DD

20

Offline ASR EMD

BL 10

20
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
Time (ms)

Figura 4.1.3 — Mapas da energia-livre relativa individual. Valores da energia-livre
relativa ou log-Bayes factor obtidos com os métodos Offline (painel da es-
querda), ASR (painel do meio) e EMD (painel da direita), respectivamente.
Os painéis superiores sao relativos ao modelo de deteccao de desvio (DD),
e os inferiores, relativos ao modelo de aprendizado Bayesiano (BL10). Os
mapas de cores representam a energia-livre obtida para cada um dos 20 su-
jeitos, representados no eixo vertical, ao longo do tempo dentro das épocas
de analise, eixo horizontal.

4.2 Teste de hipoteses e design adaptativo com dados

simulados

A segunda etapa do trabalho envolveu a aplicacao do teste de hipdteses utilizando
uma abordagem semelhante a que seria implementado em tempo real, possibilitando a
adaptacao da apresentacao dos estimulos externos. Para isso, primeiramente foi realizado
o teste de hipdteses com dados simulados, confrontando o design classico e o adaptativo.
O uso de dados simulados permite ainda verificar a influéncia de diferentes niveis de ruido
no teste de hipoteses.

Como descrito na metodologia, a inversao dos modelos foi realizada com duas quan-
tidades de informacao (dados) diferentes (horizonte de 1 e 2 estimulos desviantes). Os
resultados podem ser vistos nas Figuras 4.2.1 e 4.2.2.

A Figura 4.2.1 apresenta os resultados do teste de hipdteses para horizonte igual a 1,
com diferentes niveis de ruido (A-D) e para os dados simulados de acordo com os diferentes
modelos (MO - graficos da esquerda; DD — graficos do meio; e BL10 — graficos da direita). E
possivel observar que na auséncia de ruido (A), a probabilidade a posteriori final (graficos
superiores) foi conclusiva em favor do modelo em que os dados foram simulados, ou seja,

a probabilidade a posteriori foi superior a 95% para modelo nulo no caso em que os dados
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foram simulados de forma aleatéria (grafico superior da esquerda, linha preta). O mesmo
ocorreu para a simulagao dos dados seguindo o modelo de detec¢ao de desvio (grafico
superior do meio, linha em azul), e aprendizado Bayesiano (grafico superior da direita,
linha em verde). Estes resultados indicam entdao que o teste de hipdteses foi favoravel e
provou ser eficaz para indicar o comportamento dos dados. Entretanto, como podemos
observar na figura, o nivel de ruido influencia diretamente na probabilidade a posteriori:
quanto maior o nivel de ruido (indo do painel A ao D), mais dificil é para o teste de
hipétese concluir em favor do modelo que gerou os dados.

Os gréficos na regiao intermedidria em cada painel indicam a porcentagem de conclu-
soes corretas (linhas em vermelho), respeitando o valor de significincia de 95%, alcancadas
ao longo do tempo para todas as 50 simulac¢oes. Assim sendo, um valor de 100% no grafico
significa que todas as 50 simulacoes atingiram o nivel de 95% de conclusao para o modelo
em que os dados foram simulados. Nestes graficos percebe-se a diferenca existente entre
os designs classico (linha vermelha pontilhada) e o adaptativo (linha vermelha continua),
em que o segundo apresenta maior propor¢ao de conclusoes corretas mesmo na presenca
de ruido. Entretanto, para o maior valor de ruido (painel D), quando os dados sdo simu-
lados segundo o modelo nulo (esquerda), apesar da probabilidade a posteriori ser maior
para o modelo nulo (linha preta), quase nenhuma simulacao atingiu probabilidade maior
que 95% em favor deste modelo, tanto para o design cldssico quanto para o adaptativo.
Analise semelhante pode ser feita para as simulagdes segundo o modelo DD com méximo
ruido (painel D, gréfico intermediario).

Os graficos inferiores em cada painel A-D mostram, por meio das cores, a quantidade
de estimulos que compoe cada inversao dos modelos (eixo horizontal), para cada simulagao
(eixo vertical), segundo o design adaptativo. O padrao de cores indica a quantidade de
estimulos frequentes em cada inversao, mantendo-se constante a quantidade de estimulos
desviantes, nesta situagdo, fixo em 1 (horizonte = 1). Ou seja, a cor azul indica que a
inversao foi realizada contendo 4 estimulos (3 frequentes e 1 desviante), a cor amarela
indica 10 estimulos (9 frequentes e 1 desviante), e da mesma forma ocorre para as outras
cores. Conforme descrito na metodologia, para o design adaptativo, os estimulos sao
apresentados conforme o cédlculo da eficiéncia do design, que visa distanciar a resposta
dos modelos em analise. Desta maneira, este calculo pode indicar que a mesma quantidade
de estimulos seja repetida diversas vezes. Isto pode ser observado, por exemplo, no
painel A para simulagdes com o modelo nulo (painel de cores do lado esquerdo), em que
praticamente todas as 1000 inversoes foram realizadas com 10 estimulos (cor amarela)
para as 50 simulagoes (eixo vertical). Além disso, também podemos observar que, para
o mesmo nivel de ruido, o padrao de apresentagao dos estimulos se adapta de acordo
com o sinal cortical simulado. Ou seja, considerando um ruido intermediario (painel B),
para simulagoes com o modelo M0, houve a tendéncia de apresentar a maior quantidade

de estimulos possivel (10, cor amarela); para o modelo DD, apds aproximadamente 100
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inversoes, todas as sequéncias (de 4 a 10) foram apresentadas de forma aleatéria; enquanto
que, para o modelo BLL10, apesar da variacdo nas primeiras inversoes, houve a tendéncia
de apresentar a menor sequéncia de estimulos possivel (4, cor azul).

A Figura 4.2.2 apresenta resultados semelhantes aos da Figura 4.2.1, mas neste caso as
inversoes foram realizadas considerando dois estimulos desviantes (horizonte = 2). Desta
forma, as mesmas bases de andalise podem ser utilizadas para avaliar as performances
dos modelos para esta nova situagao. No entanto, vale ressaltar que, como existem dois
estimulos desviantes, com os respectivos estimulos frequentes que os precedem, o niimero
de estimulos possiveis varia entre 8 a 20 estimulos.

Comparando os resultados para os dois horizontes, Figuras 4.2.1 e 4.2.2, podemos
observar que a proporgao de conclusdes corretas (linhas em vermelho) na presenga de
muito ruido (painel D) para os modelos MO e DD sofreu uma ligeira diminuigdo quando
utilizado dois estimulos desviantes. Por outro lado, apesar da propor¢ao final para o
modelo BL10 (grafico da direita) ser similar nos dois casos (horizonte 1 e 2), ocorreram
mais conclusoes corretas entre 150 e 300 inversoes para o horizonte 2. No entanto, de
forma geral, as diferencas nos resultados considerando horizonte 1 e 2 ndo se mostraram
significativas para nenhum dos modelos ou niveis de ruido. Assim, podemos implementar
a inversao dos modelos considerando apenas um estimulo desviante (horizonte 1), uma

vez que este possui custo computacional menor.
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Figura 4.2.1 — Teste de hipdteses e design adaptativo com dados simulados e

inversao dos modelos com horizonte igual a 1. Os dados de EEG
foram simulados com diferentes niveis de ruido (precisao dos dados): (A)
1; (B) 0.1; (C) 0.01; e (D) 0.001 - maximo ruido. Para cada nivel de ruido
(A-D), os dados foram simulados segundo o modelo nulo (MO - graficos
da esquerda), o modelo de deteccao de desvio (DD - graficos do meio) e o
modelo de aprendizado Bayesiano (BL10 - graficos da direita).
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Figura 4.2.2 — Teste de hipdteses e design adaptativo com dados simulados e

inversao dos modelos com horizonte igual a 2. Os dados de EEG
foram simulados com diferentes niveis de ruido (precisao dos dados): (A)

1; (B) 0.1; (C) 0.01; e (D) 0.001 - maximo ruido. Para cada nivel de ruido
(A-D), os dados foram simulados segundo o modelo nulo (MO - graficos
da esquerda), o modelo de deteccao de desvio (DD - graficos do meio) e o

modelo de aprendizado Bayesiano (BL10 - graficos da direita).
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4.3 Teste de hipoteses e design adaptativo com dados

reais

Nesta etapa, utilizamos dados reais para avaliar como o teste de hipoteses, com hori-
zonte igual a 1, se comporta conforme os dados de cada sujeito separadamente. Além de

confrontar a performance dos designs classico e adaptativo no teste de hipdteses.

4.3.1 Design classico

Primeiramente avaliamos apenas o design classico, respeitando a sequéncia em que
os estimulos foram apresentados ao sujeito. As figuras de 4.3.1 a 4.3.5 mostram como
a probabilidade a posteriori varia ao longo do tempo de acordo com as mudangas corti-
cais mensuradas pelo EEG. Para cada sujeito (painéis de 1 a 20), o teste de hipdteses
foi aplicado utilizando: apenas os blocos com sequéncia nao previsivel (gréficos da es-
querda); apenas os blocos com sequéncia previsivel (graficos centrais); e todos os blocos
experimentais com sequéncias previsiveis e nao previsiveis (graficos da direita). Assim, os
graficos da direita possuem maior ntimero de inversoes, 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 relacdo a conclusao final dos
modelos. Podemos observar também que, para um mesmo sujeito, existe variacao da
probabilidade final, tanto em valor quanto em modelo computacional, dependendo do
bloco experimental em analise. O sujeito 2, por exemplo, para cada uma das analises,
apresentou probabilidade em favor de diferentes modelos: modelo DD para o experimento
randomico, modelo MO para o experimento previsivel, e modelo BL10 para ambos os
experimentos. Isto indica que a resposta cortical deste sujeito é diferente de acordo com
a previsibilidade dos estimulos 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 trés 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 final
de cada um dos experimentos: sequéncia imprevisivel dos estimulos (imprev), sequéncia
previsivel (prev), ou considerando ambos experimentos. As cores seguem o mesmo padrao
das figuras anteriores, onde preto representa o modelo M0, azul representa o modelo DD, e
verde representa o modelo BL10. Lembrando que, seguindo o mesmo principio dos dados
simulados, consideramos uma resposta conclusiva apenas aquelas com probabilidade acima
de 95%, que estao 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 conclusdo 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 aleatéria.
Podemos notar ainda que, para alguns sujeitos, o tipo de experimento influenciou con-
sideravelmente no valor final da probabilidade a posteriori. Por exemplo, para o sujeito
9, quando consideramos apenas o experimento em que os estimulos sao apresentados de
forma previsivel, 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 hipéteses
nao foi conclusivo (acima de 95%), além de apresentar divergéncia nos modelos que pos-
sivelmente poderiam gerar respostas conclusivas: M0 para o experimento imprevisivel, e
DD para ambos experimentos. Assim como o modelo DD, o modelo BLL10 apresentou
probabilidade conclusiva apenas para um sujeito (sujeito 11), também considerando o

experimento previsivel.
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Figura 4.3.1

Teste de hipdoteses para o design classico com dados reais para
os sujeitos 1 a 4. Sao apresentados os testes de hipdteses de acordo
com a previsibilidade na sequéncia dos estimulos desviantes: imprevisivel
(graficos da esquerda), previsivel (graficos centrais), e considerando ambos
os experimentos (graficos da direita). As cores representam a resposta dos
modelos (MO: preto; DD: azul; BL10: verde) ao longo das inversoes.



Capitulo 4. Resultados 72

(5 .. Sequéncia imprevisivel z Sequéncia previsivel 5 Ambas sequéncias R
oo 0o 0o+
T os o8 08
o
E
o o7 07 o7
2
I
8 oe os o6
Ll
v os o5 o5
o
L)
T o4 04t 04t
3
D oa 0ar
o
o
2 o2 02
=4 y
0 0.1 W/
< — e
ou 50 100 150 200 o 50 100 150 200 Do 100 200 300 400 500
\_ inversdo dos modelos inversdo dos modelos P,
’6 .. Sequéncia imprevisivel = Ambas sequéncias 3
0o
= os
)
‘=
o o7
o
I
2 o6+
Ll
v 0
o
]
] 04
3
° 0a
a
o
- 0z
o
S
01
whe, - r N
o s0 100 150 200 o 50 00 50 200 o 100 200 _ 300 400 500
L inversdo dos modelos inversdo dos modelos inversdo dos modelos )
r7 .. Sequéncia imprevisivel . Sequéncia previsivel : Ambas sequéncias
0s
T
o
-
u
2
“w
]
a
L
v
o
n
=
a
[]
o
o
=
[
AN 'A'\»
o 50 100 150 200 o 50 100 150 200 nn 100 200 300 400 500
L inversdo dos modelos inversdo dos modelos inversdo dos modelos P,
g = = = e o ™
8 1 Sequ &> Sequéncia previsivel *p Ambas sequéncias
m
rareo
o 05 0o+
T os o8 os
)
=
U o7 0.7 0.7
2
n
2 oe oef oer
L
v os o8l ot
o
o
T oa 0 04
a
@ o3
a
2
& o2
B LAA
% 0 oo ise =00 ° w0 1o 1se 200 o e 200 00 a0 s00
L inversio dos modelos inversido dos modelos inversdo dos modelos y,

Figura 4.3.2 — Teste de hipoteses para o design classico com dados reais para os
sujeitos 5 a 8.
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Figura 4.3.3 — Teste de hipoteses para o design classico com dados reais para os

sujeitos 9 a 12.
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Figura 4.3.4 —

Teste de hipoteses para o design classico com dados reais para os

sujeitos 13 a 16.
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Figura 4.3.5 —

Teste de hipoteses para o design classico com dados reais para os
sujeitos 17 ao 20.
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Tabela 3 — Probabilidade a posteriori ao final dos experimentos com design clas-
sico para os 20 voluntarios da pesquisa. Para cada condi¢ao experimental
(Imprev, Prev e Ambos), e para cada sujeito (S) é apresentada a probabilidade
a posteriori final do modelo que melhor explica o processamento cortical. As
cores indicam para qual modelo a probabilidade faz referéncia, sendo preto:
MO, azul: DD, e verde: BL10. Campos em cinza destacam as probabilidades
conclusivas (> 95%).

S Imprev Prev Ambos S Imprev Prev Ambos
1 0.8404 0.7163 0.5356 11 0.653 1.0000 0.7450
2 0.5723 0.4543 0.8553 12 0.6538 0.8140 0.7748
3 0.8403 0.5264 0.7760 13 0.5416 0.9749 0.8311
4 0.6742 0.7101 0.5482 14 0.8341 0.9308 0.621

5  0.8985 0.9481 0.6614 15 0.8202 0.8497 0.7746
6 0.8755 0.6480 0.4949 16 0.6634 0.9658 0.7885
707722 0.8029 0.8333 17 0.7273 0.9721 0.9707
& 0.9968 0.9600 0.9756 18 0.4043 0.9641 0.696

9 0.8994 0.9998 0.9141 19 0.9929 0.7635 0.9603
10 0.6391 0.9764 0.4551 20 0.9035 1.0000 0.8837
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Figura 4.3.6 - Média dos testes de hipdteses para o design classico utilizando
dados reais.

Com o objetivo de avaliar melhor a resposta global nas trés condigdes experimentais
para o design classico, a Figura 4.3.6 mostra a média (linha continua) e o desvio padrao
(area colorida) do teste de hipdteses considerando todos os sujeitos. Nesta figura é possivel
observar que o modelo nulo (M0) é o que melhor explica a dindmica cortical para as trés

condicoes experimentais. Entretanto, ao longo das inversoes, a probabilidade a posteriori
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do modelo nulo tende a diminuir, enquanto a probabilidade do modelos DD e BL10 tende a
aumentar. Esta tendéncia pode ser observada principalmente quando ambas as sequéncias
de estimulos sdo consideradas na inversao dos modelos (no grafico da direita).

E interessante notar que este decaimento da probabilidade do modelo MO0 é mais sutil
para o experimento previsivel, indicando que, mesmo quando o sujeito seria capaz de
prever os proximos estimulos, o modelo que considera o processamento cortical como
sendo um fendémeno aleatério (nulo/M0O) 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 estimulos imprevisiveis, en-
quanto o modelo BL10 apresentou probabilidade ligeiramente maior para o experimento
com estimulos previsiveis. Enquanto que, considerando ambas as sequéncias (grafico da
direita), onde o nimero de inversoes é maior, a probabilidade dos dois modelos sdo pra-
ticamente iguais.

De forma global para todos os sujeitos, e confirmando a Tabela 3, nenhum modelo
obteve probabilidade a posteriori superior a 95%, indicando que o teste de hipdteses nao

gerou resultados conclusivos apds 224 e 448 inversoes.

4.3.2 Design adaptativo

As simulagbes prévias mostraram que existe a tendéncia de uma mesma quantidade
de estimulos serem apresentados varias vezes de forma repetitiva e sequencialmente. Por
exemplo, na Figura 4.2.1.D para simula¢ao do modelo DD, podemos notar que a quan-
tidade maxima de estimulos frequentes, representada pela cor amarela, é apresentada
repetidamente mais de 100 vezes. Entretanto, a quantidade maxima de repeticoes nos ex-
perimentos reais ¢é limitada a 64 repeticoes, para cada quantidade de estimulos possiveis.
E ainda, conforme detalhado na metodologia, os sinais EEG referentes a quantidade de
estimulos determinada pelo design adaptativo, foram utilizados respeitando a ordem em
que foram apresentados ao sujeito (para manter maxima compatibilidade entre a sequén-
cia de estimulos e a resposta cortical no tempo). Desta forma, dada a limitacao de 64
repetigoes por cada quantidade de estimulos, sempre que o design adaptativo selecionou a
mesma quantidade de estimulos mais de 64 vezes, foi necessario utilizar os mesmos dados
novamente para completar o mesmo ntimero de inversoes realizadas com o design classico
(224 - blocos imprevisiveis e previsiveis, e 448 - ambos blocos). Como pode ser visto nas
Figuras 4.3.7 a 4.3.11, esta repetigao de dados provocou um padrao repetitivo (oscilagoes)
na probabilidade a posteriori dos modelos. A repeticao de dados, como era de se esperar,
prejudicou a evolugao e a convergéncia da probabilidade a posteriori para os sujeitos 1, 6,
7 e 18, que mostraram a convergéncia com uso do design classico. Entretanto, como pode
ser visto pela média entre os sujeitos, Figura 4.3.12, tal fato nao afetou significativamente

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 mudancas corticais mensuradas pelo EEG utilizando-se o
design adaptativo para os diferentes sujeitos (painéis 1 - 20). Para cada sujeito, o teste
de hipdteses foi aplicado utilizando: apenas os blocos com sequéncia nao previsivel (a
esquerda); apenas os com sequéncia previsivel (centrais); e todos os blocos experimentais
com sequéncias previsiveis e nao previsiveis (a direita). Assim, os graficos da direita
possuem maior nimero de inversoes (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 classico, o comportamento da proba-
bilidade a posteriori é distinta entre os sujeitos, tanto ao longo do tempo (inversoes),
quanto em relacao a conclusao final dos modelos. Podemos observar também que, para
um mesmo sujeito, existe variacgdo da probabilidade final quanto ao bloco experimental
em analise.

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 final de cada um dos experimentos.
Considerando o valor final do teste de hipdteses para cada sujeito, podemos observar que
o design adaptativo teve maior nimero de conclusoes favoraveis (acima de 95%) do que
o design classico (Tabela 3), principalmente para os blocos previsiveis. Além disso, para
o design classico, as probabilidades inferiram em favor, principalmente, do modelo nulo.
Para o design adaptativo, os testes de hipéteses concluiram, 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 continuas) e do desvio padrao (area colorida). Como pode ser observado, a con-
vergéncia foi mais rapida para o blocos previsiveis, e a diferenca entre os modelos DD e
BL10 em ambos os blocos foi mais proeminente. Por fim, observa-se que os resultados
para os blocos de sequéncia imprevisivel foram similares entre os designs classico (Figura

4.3.6, esquerda) e adaptativo (Figura 4.3.12, esquerda).



Capitulo 4. Resultados 79

Probabilidade a posteriori

Sequéncia imprevisivel Ambas sequéncias 3

Sequéncia previsivel

o8

os osl o5
m
os 0.8
07
x4 0.7
o6l
o6 os

1

o
os o5
0.4
0.4 0.4

03

0.3 0.3

ozl

02 02

;‘_.r"

|

0.1 0.1 ol

Probabilidade a posteriori

o 50 100 150 200 o 50 100 150 200 o 100 200 300 400 500
\_ inverséo dos modelos inversdo dos modelos inversdo dos modelos J
( Sequéncia imprevisivel Sequéncia previsivel \ Ambas sequéncias h

——mui
Deviantn|
M

o8

a7

oe

as

aa

0z

0.z

c o = o5 © ©° 3 o o
I S T T
e o s © o o 5 9 o
I S T T T
s °
g B

K

o 50 100 150 200 o 50 100 150 200 ) 100 200 300 ao0  s00
L inversdo dos modelos inversdo dos modelos inversdo dos modelos J
f3 R Sequéncia imprevisivel . Sequéncia previsivel R Ambas sequéncias R
os as ns
‘= ——oovianto
3 s 0.7 = o7
]
-]
2 oe o6 o6
o
[} - 5 5
g os as ol |
]
3 . os] f
%
B os 0.3 0.3
o
2
a o2 0.2 0.z
01 ot hah, o
Y VAR g,
0 o h—— ol
o 50 100 150 200 o 50 100 150 200 ) 100 200 300 a00 500
\ inversio dos modelos inversio dos modelos inversdo dos modelos y,
'd P P P s P
4 . Sequéncia imprevisivel N Sequéncia previsivel . Ambas sequéncias A
——Nuim
—Dovianto
0. 0 Lm oo
6 o8- osf o5
=
8 o7 o7 oz
]
-]
Q oe- o6 o
L]
g os os os
]
H
©
o
4
a o= 0z 02 b
o~ 0.1 0.1
% 50 100 150 200 % 50 100 150 200 % 100 200 300 400 500
L inversdo dos modelos inversdo dos modelos inversdo dos modelos Y,

Figura 4.3.7 -

Teste de hipdteses para o design adaptativo com dados reais para
os sujeitos 1 a 4. Sao apresentados os testes de hipdteses de acordo
com a previsibilidade na sequéncia dos estimulos desviantes: imprevisivel
(graficos da esquerda), previsivel (graficos centrais), e considerando ambos
os experimentos (graficos da direita). As cores representam a resposta dos
modelos (MO: preto; DD: azul; BL10: verde) ao longo das inversoes.
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Tabela 4 — Probabilidade a posteriori ao final dos experimentos com design
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adaptativo para os 20 voluntarios da pesquisa. Para cada condicao
experimental (Imprev, Prev e Ambos), e para cada sujeito (S), é apresentada a
probabilidade a posteriori final do modelo que melhor explica o processamento
cortical. As cores indicam para qual modelo a probabilidade faz referéncia,
sendo preto: MO, azul: DD, e verde: BL10. Campos em cinza destacam as
probabilidades conclusivas (> 95%).

S Imprev Prev Ambos S Imprev Prev Ambos
1 0.9325 0.8885 0.9279 11 1.0000 1.0000 0.7400
2 0.9613 0.9843 0.8445 12 0.9229 0.578  0.9928
3 0.9759 0.9673 0.9994 13 0.9245 0.5822 0.8374
4 0.9347 0.5548  0.5842 14 04751 0.9968 0.6707
5 0.7466 0.9302 0.6745 15 0.6136 1.0000 0.5132
6 0.9367 0.9043 0.8588 16 0.9416 1.0000 0.9312
7 0.8534 0.8521 0.7432 17 0.8356 0.594 0.7400
8 0.8976 0.9806 0.6710 18 0.6210 0.4843 0.9616
9 0.8755 0.9888 0.8238 19 0.7343 0.6176 0.4801
10 0.7958 0.9302  0.5518 20 0.9904 0.5628 0.9407
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Figura 4.3.12 - Média do teste de hipdteses para o design adaptativo com dados

reais.

Além destas analises, podemos observar na Figura 4.3.13 a quantidade de estimulos

selecionada pelo design adaptativo segundo o tipo de experimento (imprevisivel: painel

da esquerda; previsivel: painel central; ambos: painel da direita), para cada um dos

sujeitos (eixo vertical). Podemos observar que a quantidade de estimulos varia entre os

sujeitos e também entre os experimentos. Para alguns sujeitos nao houve alteracao do
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padrao ao longo do tempo, apresentando a mesma quantidade de estimulos para todas
as inversoes (224 ou 448). A maioria das variagdes ocorreram no sentido de mudar da
méaxima quantidade de estimulos para a minima possivel, exatamente como observado nos

experimentos com dados simulados.
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Figura 4.3.13 — Resultado do design adaptativo para a escolha da sequéncia dos
estimulos. Para cada sujeito, eixo vertical, é apresentado a quantidade
de estimulos proposto pelo design adaptativo para cada inversao (eixo ho-
rizontal). A quantidade de estimulos variou entre 3 estimulos (2 frequentes
e 1 desviante), representado pela cor azul, e 9 estimulos (8 frequentes e
1 desviante), representado pela cor amarela. O resultado é mostrado de
acordo com a sequéncia dos estimulos: nao previsivel (painel da esquerda),
previsivel (painel central), e considerando ambas as sequéncias (painel da
direita).
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CAPITULO

Discussao

Neste capitulo sao discutidos os resultados alcangados e a relevancia do nosso trabalho,

bem como sugestoes para pesquisas futuras.

5.1 Implementacao dos métodos de correcao de arte-

fatos

Na primeira parte do trabalho, comparamos a performance de diferentes métodos
de correcao de artefatos implementados em single-trial, simulando um experimento em
tempo real. Um método offline tipico foi utilizado como benchmark para verificar se
os métodos aqui utilizados eram capazes de alcangar resultados préximos (ou melhores)
que a abordagem offline. Precisamente, investigamos a capacidade dos métodos em: (i)
revelar a resposta cortical de incompatibilidade (MMN), (ii) evidenciar as modulagoes
sutis no MMN decorrente da previsibilidade da sequéncia dos estimulos sonoros, e (iii)
identificar o modelo computacional mais provavel de explicar o comportamento cortical
em andlise 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 modulagao sutil da
MMN (Figura 4.1.1.B). E por fim, ASR revelou ser mais sensivel para revelar os processos
de aprendizagem perceptual (Figura 4.1.2).

Os métodos de correcao de artefatos foram implementados em single-trial, com o
objetivo de viabilizar analises do ERP. Como os resultados mostraram, os métodos foram
capazes de atenuar ruidos do sinal EEG, evidenciando a resposta MMN. No entanto, todos
apresentaram restricoes quanto a abordagem de ERP.

Os desenvolvedores do método ASR definem a necessidade de um sinal livre de arte-
fatos de, no minimo, 1 minuto para realizar a calibracao do sistema. No entanto, devido
a caracteristica do nosso sinal, a calibracdo do método foi implementada com apenas 30

segundos, uma vez que os estimulos auditivos foram iniciados apés 30 segundos do inicio
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da coleta. Nossos resultados mostram que, mesmo utilizando uma janela de tempo menor
do que a indicada para a calibragdo, o método foi capaz de remover artefatos e destacar
os padroes da resposta MMN. No decorrer da implementagao do ASR, percebemos que os
eletrodos ruidosos, identificados durante a calibracio, deveriam ser corrigidos ou mesmo
eliminados para o que o método funcionasse adequadamente. Isso ocorre porque, como
ASR aplica a Anélise de Componentes Principais (PCA) para filtrar o sinal, os artefa-
tos presentes nos dados de calibracao (que deveriam ser livres de artefatos) podem ser
propagados para as proximas 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 modificamos o método ASR para adapta-lo a
analise do potencial evocado. Para fazer isso, em vez de extrapolar as tltimas amostras
do sinal, conforme descrito na secao 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
periodo de calibracdo ou configuracao de parametros sao necessarios. No entanto, o
método requer pelo menos um segundo de sinal para poder remover os artefatos. A
principio, utilizamos a mesma janela de tempo (-200 ms a 500 ms) usada para os outros
métodos, mas os resultados nao foram satisfatorios. A variabilidade na amplitude MMN
entre os sujeitos foi muito grande neste caso, provavelmente porque esta janela de tempo
menor nao foi insuficiente para identificar os componentes ruidosos do sinal. Portanto,
aumentamos a janela de tempo em 1 segundo (-1.2 s a 500 ms), respeitando o requisito
para implementacao do método. Portanto, o método nao parece ser otimizado para analise
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 corre¢ao de artefatos (Tabela 2), mesmo quando a anélise 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 correcao de artefatos. Escolhemos essa
abordagem para evitar que as fungdes do modo intrinseco (IMFs) fossem computadas
para todos os 63 eletrodos, o que exigiria um tempo proibitivo para uma implementacao
em tempo real. Embora isso pudesse atenuar caracteristicas importantes do sinal, uma
vez que a média suaviza o sinal, os resultados mostraram que este processamento nao
afetou a resposta MMN. Além disso, embora a literatura mostre varias estratégias para
identificar e extrair IMFs com caracteristicas 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
periodo de calibracao contendo 1 segundo de sinal livre de artefatos (aproximadamente o

mesmo tamanho das épocas). Ao fazer isso, obtivemos um ntimero similar de IMFs tanto
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para calibracao quanto para o processamento.

Na implementagao do método ICA online, a matriz de mistura foi estimada conside-
rando o sinal de calibragdo, entdo 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 necessa-
rio a intervencao do pesquisador para identificar as componentes ruidosas no periodo
da calibragao. Isso poderia ser feito de forma automatica escolhendo sempre a primeira
componente a ser removida, assumindo que ela contém artefatos de piscada dos olhos.
No entanto, esta suposicao nem sempre é verdadeira. Além disso, a escolha apenas da
primeira componente, impediria a identificacao de outras componentes ruidosas.

Comparando o tempo despendido na calibracao 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 diferenga entre eles de aproximadamente 2 segundos. Com excegao do
método FORCe, que nao precisa ser calibrado, o método EMD foi o mais rapido para
computar a calibracao. Entretanto, é necessario ressaltar que as IMFs do sinal foram
extraidas da média dos eletrodos de interesse, ou seja, seria similar dizer que o EMD
atua apenas em um canal. Para fazer uma comparacdo 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 entao 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 execugao foi o do método ICA, seguido pelo método EMD.
Vale ressaltar que o processamento do ICA para corrigir os artefatos ocorre por uma
multiplicacao de matrizes, considerando o sinal da época e a matriz obtida durante a
calibracao, por isto, este método nao necessita de muito tempo de processamento. Para o
método EMD, vale a mesma observacao anterior sobre a média dos eletrodos. Portanto,
um valor mais equiparado para comparagao seria de 0,2418 segundos (0,0038 segundos
* 63 eletrodos). Apesar do método FORCe nao necessitar de calibracao, seu tempo
de execucao foi muito alto em comparacao aos demais métodos, demandando mais de 5
segundos para processar cada época do sinal. Este tempo é superior ao intervalo existente
entre a apresentacao de um estimulo e outro, podendo ser inviavel para aplicagoes online.

Todos os métodos foram aplicados conforme o onset dos estimulos externos (épocas) e
nao continuos no tempo. Tal estratégia, quando implementada para estudos envolvendo
potenciais evocados, pode melhorar o tempo de processamento, uma vez que a correcao

¢é aplicada apenas para os periodos relevantes da analise.

5.2 Analise da resposta de incompatibilidade - MMN

Todos os métodos de correcao de artefatos revelaram o pico negativo da resposta

da MMN. Entretanto, os métodos ICA online e FORCe nao foram capazes de ressaltar
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a modulacao da resposta MMN, que é decorrente da previsibilidade da sequéncia dos
estimulos sonoros. Conforme discutido por Lecaignard et al. e Wacongne et al., a previsao
mais acurada sobre os proximos eventos, diminui o erro de predicao e, consequentemente,
diminui a amplitude MMN (LECAIGNARD et al., 2015; WACONGNE; CHANGEUX;
DEHAENE, 2012). Em outras palavras, a diminuicdo da amplitude da MMN reflete os
mecanismos sutis de aprendizado relativos as regularidades no ambiente.

Devido a sua relacao com os processos de aprendizagem implicita, o MMN tem sido
utilizado para estudar a percepcao de fala com fonemas de lingua 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 individuos
com transtorno do espectro do autismo (HAKER; SCHNEEBELI; STEPHAN, 2016), e
também investigar o funcionamento do erro de predi¢ao ao longo da via auditiva central
em nivel neuronal (PARRAS et al., 2017).

Nossos resultados mostram que os métodos FORCe e o ICA dificilmente revelaram a
modulagdo MMN (Figura 4.1.1.B). Embora suas amplitudes MMN fossem menores para
a condicao previsivel, ndo houve diferenca significativa entre as condigoes de previsibili-
dade. Nossa hipotese é que estes métodos identificaram como artefato algumas pequenas
variacoes de amplitude presentes em single-trial, e estas variacoes seriam relevantes para
caracterizar o efeito da previsibilidade ao processar os ERPs.

Os métodos ASR e EMD preservaram a modulacao da amplitude MMN inerente as
condigoes previsiveis. A diferenga de amplitude entre as duas condigoes (previsivel e
imprevisivel) foi mais significativa para o método ASR. A forma como ASR identifica e
remove os artefatos é decorrente de um processo mais refinado e complexo, se comparado
ao EMD. Isto preserva as caracteristica e nuances do sinal cortical, o que possibilitou a

melhor diferenciagdo na modulagao MMN.

5.3 Analises dos modelos sobre a percepc¢ao sensorial

Para investigar ainda mais o desempenho dos métodos de remocao de artefatos, ex-
ploramos os processos cognitivos envolvidos na escuta passiva de uma sequéncia oddball
auditiva. Para isto, usamos os dados filtrados pelo método Offline, bem como por ASR e
EMD online, que foram os métodos de melhor desempenho para evidenciar a ocorréncia
de respostas da MMN.

Nossos resultados (Figura 4.1.2) mostraram que o modelo nulo (M0) predominou sobre
os modelos CD, LD e BL.2 ao longo de todo o ERP para todos os métodos de correcao de
artefatos (Offline, ASR e EMD). Os outros modelos (DD, BL6, BL10, BL100) superaram
o modelo nulo apés aproximadamente 150 ms, o que significa que puderam explicar as
modulacoes em single-trial dos potenciais evocados auditivos.

Em torno da laténcia MMN (100-250 ms), o método Offline apresentou resultados
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favoraveis 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 significativos em
comparac¢ao aos outros métodos. Isto sugere que ASR foi possivelmente melhor na iden-
tificagdo dos artefatos e na correcdo dos sinais, o que nao prejudicou as particularidades
presentes nos potenciais evocados auditivos em single-trial.

Quanto aos modelos de aprendizagem Bayesianos (BL2, BL6, BL10 e BL.100), aqueles
que se destacaram (BL10 e BL100), apontam para um mecanismo de ponderagao tempo-
ral. Ou seja, as observagoes mais proximas do instante de tempo ¢ recebem maior peso
do que as mais distantes no tempo. Esta ponderacao também foi identificada 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 explicacao plausivel para o inicio do componente P3a, sugerindo que
esta componente do potencial evocada necessita de mais informagoes no passado (maior
valor de 7) para ser gerada. Observe que a componente P3a foi evidenciada pelo modelo
BL100 apenas quando os sinais foram filtrados pelos métodos ASR e EMD. Isto ocorreu
porque estes métodos permitiram corrigir e manter os trials rejeitados pela analise Offline,
permitindo, assim, uma inferéncia mais sensivel e mais informativa.

Analisando de forma mais detalhada os modelos que mais se destacaram, DD e BL10,
percebemos como eles geraram inferéncias diferentes entre os sujeitos (Figura 4.1.3). Estes
modelos, mesmo indicando a resposta MMN de forma global, ndao sao suficientes para
explicar a dindmica cortical para todos os sujeitos. Por exemplo, para o sujeito 5, o modelo
nulo sobressaiu sobre os modelos DD e BLL10 ao longo de toda a época, indicando que, para
este sujeito, nao houve percepcao ou diferenciacao entre o som frequente e o desviante
(DD), tao pouco houve aprendizado do padrao em que estes estimulos foram apresentados
(BL10). Resultados semelhantes podem ocorrer porque os parametros utilizados nos
modelos sdo os mesmos para todos os sujeitos, desconsiderando assim, a individualidade
na dindmica cortical de cada sujeito. Além disso, este resultado indicando dindmica
cortical aleatdria (MO), pode ser consequéncia do protocolo experimental, uma vez que os
estimulos auditivos foram ouvidos de forma passiva. Desta maneira, a resposta cortical
do sujeito pode ter se portado de forma aleatoria simplesmente porque o sujeito nao
estava prestando atencao no padrao de estimulagao. Vale ressaltar também que, mesmo
os sujeitos que apresentaram a resposta MMN de acordo o modelo DD ou BL10, todos
apresentaram laténcias e comprimentos da resposta diferentes entre si, ressaltando ainda
mais a individualidade do comportamento cortical.

Ainda sobre a Figura 4.1.3, percebemos que o método ASR evidenciou a resposta dos
modelos para o maior nimero de sujeitos comparado aos métodos Offline e EMD.

Nesta primeira etapa do estudo, abordamos um dos desafios mais importantes para
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usar a otimizagao do design adaptativo online de maneira rotineira: a necessidade de
lidar com artefatos em tempo real. Nossos resultados fornecem evidéncias de que algu-
mas estratégias automaticas 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 hipoteses e design adaptativo

A segunda parte do projeto objetivou validar o teste de hipéteses e o design adaptativo
para aplicagoes em tempo real.

Inicialmente, validamos o teste de hipoteses e o design adaptativo com sinais simu-
lados. Nesta etapa verificamos que é possivel implementar testes de hipoteses segundo
uma abordagem online. Desta forma, ao final do experimento, temos a probabilidade dos
modelos explicarem os sinais corticais. Também confrontamos a diferenca entre o design
classico e o adaptativo em relacao a conclusao do experimento, mostrando que o design
adaptativo gerou probabilidades conclusivas (acima de 95%) de forma mais rapida do que
o design classico. Em condigoes reais, concluir de forma mais rapida significa que o experi-
mento, coleta de dados, pode durar menos tempo. Isto porque, assim que a probabilidade
a posteriori de um dos modelos alcancar 95%, é possivel finalizar o experimento e concluir
que, com 95% de certeza, o modelo em questao consegue explicar os dados corticais.

Entretanto, para isto, alguns parametros para guiar o teste de hipoteses devem ser
estabelecidos. Por exemplo, na presenca de ruido, as primeiras inferéncias 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 minimo de coleta deve ser considerado, garantindo que as convergéncias
acontecam e, também, evitando conclusao erradas.

As simulagoes evidenciaram que o nivel de ruido interfere drasticamente na proba-
bilidade a posteriori. O aumento do ruido provou conclusdes mais lentas no teste de
hipdteses, ou seja, mais estimulos foram necessarios para gerar probabilidades a poste-
riori acima de 95%. Este resultado ressalta a necessidade de implementar métodos de
correcao de artefatos durante a coleta dos dados.

Constatamos também que a quantidade de informagcao (horizonte 1 e 2) na inversao
dos modelos nao provocou diferencas relevantes no teste de hipéteses. Vale ressaltar que,
quanto maior a quantidade de dados a serem analisados no teste de hipoteses, maior sera
o tempo de processamento para calcular a probabilidade a posteriori de cada modelo.
Desta maneira, podemos concluir que utilizar apenas um estimulo desviante, juntamente
com os estimulos frequentes que o precedem, é suficiente para gerar resultados conclusivos
e evitar tempo de processamento desnecessario.

Com estas simulagdes também foi possivel verificar o comportamento do design adap-
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tativo na escolha da quantidade de estimulos que sao apresentados. No design classico,
todas as quantidades de estimulos frequentes possiveis (agrupamentos), no caso de 3 a 9
estimulos frequentes, tem a mesma probabilidade de serem apresentados. Desta forma,
todos os agrupamentos sao apresentados o mesmo nimero de vezes de forma randomica.
Para o design adaptativo isto ndo ocorre. Para algumas simulagoes podemos perceber que
alguns agrupamentos nao foram apresentadas. Além disso, é notavel que o design adapta-
tivo tem preferéncia por escolher e intercalar os agrupamentos com menor (3) e maior (9)
niumero de estimulos frequentes. Isto ocorre porque os agrupamentos sao escolhidos de
forma a maximizar a divergéncia de Jensen-Shannon. Ou seja, para cada agrupamento,
esta divergéncia é calculada baseada na probabilidade do sinal (y) dado cada modelo em
andlise (Equacao 15), fazendo assim a comparagao entre os modelos para um mesmo nu-
mero de estimulos. O agrupamento que mostrar o maior valor de divergéncia entre os
modelos, é o agrupamento escolhido e apresentado no préoximo instante de tempo. Como
o intuito do design adaptativo é justamente apresentar os agrupamentos que realmente
provocam diferenciacao na resposta dos modelos, aqueles agrupamentos que nao o fazem,
ou que sao intermediarios, nao sao apresentados.

Estas simulagoes mostraram que é possivel implementar o teste de hipoteses e o design
adaptativo em abordagens single-trial em tempo real. Além disso, o design adaptativo
mostrou melhores resultados comparados ao design classico. Mas vale ressaltar que o nivel
de ruido pode prejudicar o teste de hipoteses.

Posteriormente, implementamos o teste de hipdteses e o design classico utilizando
dados reais de EEG. Para isto, consideramos os mesmos sinais EEG da primeira etapa do
trabalho, que foram filtrados pelo método ASR.

Os resultados mostraram que, apesar da viabilidade em aplicar o teste de hipdteses por
meio do design classico, houve variabilidade nas probabilidades a posteriori em decorréncia
dos diferentes blocos experimentais (sequéncia previsivel e imprevisivel) e, principalmente,
em decorréncia dos diferentes sujeitos da pesquisa. Para alguns sujeitos (1, 6, 9), os blocos
previsiveis agregaram mais informagoes referente ao comportamento cortical. Para outros
(2, 3, 7, 13, 18), os blocos nao previsiveis 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 diferenca
pode ter ocorrido em decorréncia da quantidade de dados analisados, ja que, na analise
combinada dos blocos, a quantidade de estimulos é o dobro das anteriores. A variabilidade
entre os sujeitos e os blocos experimentais evidencia a necessidade de que os estimulos
sejam apresentados de forma adaptativa e otimizada para cada sujeito, uma vez que o
comportamento cortical de cada sujeito também ¢ individualizado.

Outra questao a ser ressaltada com estes resultados é a quantidade de estimulos que um
experimento deve conter. Podemos observar que, para alguns sujeitos, o teste de hipoteses

nao foi conclusivo (probabilidade a posteriori acima de 95%) mas estava convergindo para
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tal conclusao (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).
Entao, se fossem apresentados mais estimulos a estes sujeitos, com o intuito de aumentar
o nimero de inversoes, serd que o teste de hipdteses nao poderia ser conclusivo? Em
outras palavras, o mesmo experimento, se fosse realizado com o teste de hipdteses em
tempo real, poderia ser mais informativo, uma vez que o experimento pararia apenas
quando houvesse uma conclusdo em favor de um dos modelos em analise. Claro que
isto exigiria uma condicdo de parada relacionada a duragdo do experimento, evitando
experimentos demasiadamente longos que possam desgastar o sujeito da pesquisa.

Para alguns sujeitos (5, 8, 17, 19, 20) houve conclusdo, ou tendéncia, em favor do
modelo nulo, indicando que nao houve relacao de causa e efeito entre os estimulos auditivos
e o sinal EEG. Estes resultados estao 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
atencao nos estimulos auditivos, ao invés de ser feito de forma passiva. Entao, poderiamos
esperar que o teste de hipdteses indicasse uma percepgao aos estimulos desviante (modelo
DD) ou até mesmo um aprendizado no padrao da apresentacdo dos estimulos (modelo
BL10). Caso contrério, outra andlise deveria ser realizada para adaptar os parametros
dos modelos em relacao ao sujeito. Entretanto, esta tarefa nao seria trivial, uma vez que
estes parametros deveriam ser modificados de forma empirica.

Apesar da variabilidade encontrada no teste de hipdteses entre os sujeitos, a probabi-
lidade a posteriori nas primeiras inversoes inferiram em favor do modelo M0 para todos
os sujeitos. Tal resultado é coerente quando pensamos no comportamento cortical de
forma geral. No inicio do experimento, o sujeito ndo possui nenhum conhecimento prévio
de como sao os estimulos auditivos e de como eles serdao apresentados. Existe apenas a
instrugcdo que os pesquisadores deram ao sujeito. Desta maneira, no inicio da coleta, o
sujeito ainda estd se ambientando e conhecendo os estimulos sensoriais que estao sendo
fornecidos a ele. Com a atualizacao do modelo generativo cortical, os modelos mateméati-
cos em analise no teste de hipdteses comegam a responder de acordo com esta atualizacao
interna, que é mensurada pelo EEG.

Na ultima parte deste trabalho, analisamos o teste de hipdteses utilizando o design
adaptativo e dados reais. Podemos observar com estes resultados que a repeticao dos
dados de EEG provocou oscilagoes na probabilidade a posteriori que nao foram observadas
com o design classico. A repeticdo dos dados foi necessaria porque, conforme relatado na
metodologia, temos um ntmero finito de dados de EEG referentes a cada agrupamento
de estimulos. Desta maneira, quando o design adaptativo escolheu o mesmo agrupamento
mais vezes do que niimero de dados que possuiamos, precisamos repetir os dados de EEG
do inicio, causando entao as oscilagoes inesperadas ao longo do tempo. Entretanto, como

a probabilidade a posteriori e os parametros de cada modelo sao salvos no instante ¢
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para serem utilizados no instante ¢ + 1, os valores de probabilidade sao atualizados e
nao retornam ao valor inicial. Desta forma, mesmo os dados sendo repetidos, o teste de
hipoteses pode ser atualizado e convergir para concluir em favor de algum modelo.

Os resultados com o design adaptativo mostraram que a sequéncia em que os estimulos
sao apresentados faz grande diferenca no resultado do teste de hipoteses. Os mesmos
sujeitos (5, 8, 17, 19, 20) que apresentaram um comportamento cortical aleatério (MO)
com design cldssico, mostraram inferéncias em favor dos outros modelos em andlise (DD
e BL10). Na Figura 4.3.13 fica claro que estas alteragdes ocorreram devido ao padrao em
que os estimulos foram apresentados.

Nesta mesma figura podemos observar que em varios casos, considerando sujeitos e
blocos experimentais, um tnico agrupamento de estimulos foi apresentado ao longo de
todas as inversoes. Quando olhamos o teste de hipdteses 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 repeti¢do do agrupamento
nao ocorreu em todas analises dos blocos experimentais (imprevisivel, previsivel e ambos),
percebemos que, para os blocos que houve variacao do agrupamento, ocorreu inferéncias
em favor dos modelos DD e BL10. Desta maneira, podemos supor que o teste de hipoteses
inferiu em favor do modelo nulo em consequéncia da repeticao do agrupamento ao longo
de todas inversdes. Portanto, podemos pensar em adicionar uma condi¢ao (pardmetro)
no design adaptativo que limite a repeticao do mesmo agrupamento de forma sequencial.

De forma global, o design adaptativo mostrou melhores resultados comparados ao
design classico. Estes resultados podem abrir caminhos ainda mais importantes na uti-
lizagao de sistemas ICMs em dois sentidos: para analisar a viabilidade do sistema para
cada sujeito, e para evitar a adaptagao cortical aos estimulos ao longo do tempo. Como
mostrado na fundamentagao tedrica (se¢ao 2.1), a utilizagao de ICM para usudrios finais
e fora dos laboratorios de pesquisa, ainda é escassa e falivel, principalmente porque nao
se sabe ao certo o comportamento cortical, por exemplo, de sujeitos com sindrome do
encarceramento. Desta forma, o teste de hipotese em tempo real permitira identificar
se 0 sujeito é capaz de reagir aos estimulos externos e, portanto, controlar o sistema de
ICM. Isto é importante porque, se a resposta cortical do sujeito se comportar de forma
aleatoria, a chance do sistema de ICM gerar bons resultados sera baixa. Neste caso, seria
necessario pesquisas mais avancadas para possibilitar a comunicagao deste sujeito com o
meio externo.

Além disso, mesmo se um possivel usuario da ICM apresentar percepc¢ao sensorial
adequada, ele estara suscetivel a adaptagao neuronal aos estimulos, o que poderia implicar
numa menor resposta cortical ao sistema. Com isto, vemos a necessidade de adaptar e
otimizar o design dos estimulos de acordo com a adaptacdo neuronal. Se o teste de
hipdteses e o design adaptativo forem processados de forma paralela a operagao da ICM,

possibilitard que a apresentacao dos estimulos esteja sempre em atualizacao de acordo
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com a resposta cortical do individuo.
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CAPITULO

Conclusao

O primeiro objetivo do nosso trabalho foi avaliar a performance dos métodos de corre-
¢ao de artefatos (ASR, FORCe, ICA online e EMD online) e comparé-los com um método
offline tipico. Todos os métodos aqui analisados evidenciaram a resposta cortical MMN,
com menos intensidade para o método ICA online. Entretanto, apenas os métodos Of-
fline, ASR e EMD foram capazes de manter a modulagao sutil existente na MMN, que é
decorrente da previsibilidade da sequéncia dos estimulos.

Na anélise sobre a modelagem da percepcao sensorial, notamos que as abordagens
baseadas nos métodos ASR e EMD geraram resultados mais sensiveis do que a prépria
abordagem Offline utilizada como referéncia. Além disso, vimos que os modelos que mais
explicaram a percepgao sensorial foram os modelos de deteccao de estimulos desviantes
(DD), considerando os modelos sem aprendizagem, e o modelo de inferéncia Bayesiana
com um fator de esquecimento maior que a faixa de variacdo dos estimulos frequentes
(BL10), considerando os modelos com aprendizagem.

Portanto, nossos resultados mostram que os métodos ASR e EMD podem detectar e
corrigir artefatos de forma satisfatoria para aplicagdes em single-trial e em tempo real,
sem que caracteristicas sutis do sinal também sejam filtradas.

O teste de hipodteses utilizando dados simulados mostrou que é possivel distinguir os
modelos em comparagao por meio de andlises em single-trial, sendo capaz de identificar
qual o modelo computacional gerou os dados simulados. Entretanto, estas simulacoes
também mostraram que o teste de hipéteses é influenciado pelo nivel de ruido dos dados.

Na comparacao entre os designs classico e adaptativo, os dados simulados mostraram
que o design adaptativo alcancou melhores resultados para o teste hipoteses, gerando uma
inferéncia conclusiva, acima de 95%, de forma mais rdpida. Desta forma, em aplicacoes
em tempo real, o experimento (coleta de dados) necessitaria de menos tempo para gerar
resultados conclusivos, se comparado ao design classico.

O teste de hipodteses 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 dinamica cortical, e, também, quanto a quantidade de
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estimulos necessarios para que haja uma inferéncia conclusiva. Isto porque, para muitos
sujeitos, o teste de hipéteses nao gerou probabilidade a posteriori maior do que 95%, o
que necessitaria de mais estimulos para que a inferéncia fosse conclusiva. Mesmo nesta
condigoes, o design adaptativo se mostrou mais eficaz para gerar inferéncias conclusivas,
comparado ao design classico.

O teste de hipoteses com dados reais ressaltou a necessidade de que esta comparagao
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
inferéncia conclusiva. Além disso, o design adaptativo mostrou-se apto a manipular os
estimulos para que esta conclusao fosse feita de forma mais rapida. Assim, o teste de
hipoteses e o design adaptativo em tempo real melhorariam implementagdes e resultados
de abordagens voltadas a andlise cortical em single-trial.

A combinacao da correcao de artefatos em tempo real e do design adaptativo mostrou
ser viavel para identificar o modelo computacional que melhor explica a resposta cortical
em andlise single-trial do sinal EEG. Estes resultados sao importantes para aplicagoes de
ICMs pois podem identificar se o sujeito é apto a utilizar o sistema, além de identificar
as alteragoes de sua resposta cortical ao longo do tempo. Com isto, adaptar e otimizar a
apresentacao dos estimulos de acordo com esta resposta cortical.

Além das aplicacoes em sistemas ICMs ja citadas, o presente trabalho também tem
aplicagoes em diagnosticos clinicos, podendo identificar o comportamento cortical do su-

jeito ao longo do tempo, bem como a evolucao de seu quadro clinico.
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