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RESUMO

PROCESSAMENTO NO DOMINIO DA FREQUENCIA DE SINAIS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA COLETADOS DURANTE UM PROTOCOLO DE
ESTRESSE MODERADO.

Autor: Sergio Andrés Conde Ocazionez
Orientador: Alexandre Ricardo Soares Romariz
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, Fevereiro de 2009

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma ferramenta otanjnal batizad®rotolize! que
possibilita o0 processamento de sinais biolégicosjncipalmente sinais de
eletroencefalografia, no dominio do tempo e daiféegia. A ferramenta permite a
analise desses sinais por meio de métodos conamsfdrmada de Fourier, transformada
de Fourier de curta duracéo, transformada disdeteaveletsiransformada continua de
waveletse disponibiliza interfaces gréaficas para a edd@®sinais no dominio do tempo
e o calculo de parametros estatisticos basicogsentpenho e a utilidade da ferramenta
foram avaliados através do uso da mesma no proceata de sinais de
eletroencefalografia, coletados em 21 voluntaribbsante a aplicacdo de uma variagédo
do protocolo TSST, no qual cada um dos voluntaeatizou operacdes de subtracao de
um numero de dois digitos a partir de um numeraquigro digitos. Como resultado,
além da validacdo derotolize!, foi proposto um meétodo, utilizando a transformada
discreta davavelets com o qual conseguiu-se minimizar os artefatosa@os do sinal
de eletroculografia. Além disso, foram encontragas, meio da analise no dominio da
frequénciarelacdes entre o desempenho dos voluntarios dusieagiécacdo do protocolo

e 0 aumento, na fase de teste do mesmo, da conmpateefreqiiéncia de 44 Hz no sinal
eletroencefalografico do lobo frontal. Determinarsertambém, relacdes entre a variacao
de tal poténcia na regido pré-frontal e a veloada@ calculo e de digitacdo de
resultados, assim como relagbes, na regiao fromtalte a citada variacdo e o

desempenho do sujeito caracterizado por nUmeroatéoa e de erros durante o teste.
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ABSTRACT

Author: Sergio Andrés Conde Ocazionez
Supervisor: Alexandre Ricardo Soares Romariz
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, February 2009

FREQUENCY-DOMAIN PROCESSING OF ELECTROENCEPHALOGRAP HY
SIGNALS MEASURED UNDER A MODERATED-STRESS PROTOCOL

In this research a computational tool nank&dtolize! was developed for biological
signal processing, with emphasis on electroencepghabhic signals, in the frequency
and time domains. The tool performs analysis uiiegrourier transform, the short-time
Fourier transform, the continuous wavelet transfand discrete wavelet transform.
Other interfaces allow the signal edition in thedidomain and calculation of some basic
statistical parameters. Performance and usefuloésBrotolize! were evaluated by
processing electroencephalography signals colleate®1 volunteers, under a variation
of a TSST protocol, in which each subject maddragtons calculations of a two digit
number from a four digit number. As a result, besidhe validation oProtolize! a
method was proposed using the discrete waveletssftnan, to minimize the
electroculogram effects in the EEG signal. Thro&ghrier analysis, we found relations
between the subject’s performance during the tedtthe power increase of the 44 Hz
component in the EEG signal of the frontal lobelaRens between the variation of that
power in the prefrontal region and the speed afudations and between this same power
and the volunteer performance characterized byimsber of correct and wrong answers

were also found.
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1 INTRODUCAO

Ao longo da historia a procura do homem pelo enteato do mundo ao seu redor tem
sido o motor para o desenvolvimento de diversoodost de analise de fendmenos
particulares. A evolucdo da ciéncia e do conhedismtam mostrado que a utilidade de
tais métodos nem sempre restringe-se aos fenonpana®s quais foram criados. Este &
o caso da Transformada de Fourier, desenvolvidalpan-Baptiste Fourier no século
XIX, como método de analise nos seus estudos dafér&ncia de calor, e que hoje &
uma das transformadas mais usadas na analise de plamyenientes de mdultiples areas
da ciéncia.

Um exemplo mais recente € a chamada Transformadaadelets desenvolvida no
século passado por um conjunto de matematicoscedjnde se destacam Alfred Haar,
Jean Morlet, Ingrid Daubechies e Stephanie Malt#teeoutros. Suas origens remontam
ao estudo de fendmenos geoldgicos, mas atualmentenédos métodos mais

desenvolvidos e de maior aplicacdo em diferentessar

No estudo de sinais do tipo bioldgico, diversosaui@s tém sido utilizados para sua
analise, como anélises no dominio do tempo (OKE@lE9; Swinneret al, 2000; Arzeno
et al, 2008), no dominio da frequiéncia utilizando transfada de Fourier (Drake &t al,
1988; Brenneet al, 1997; Miyashitaet al, 2003) e mais recentemente a transformada de
wavelets(Quirogaet al, 1999; Dinhet al, 2001; Bellottiet al, 2007) e redes neuronais
(Dokuret al, 1997).

Por outro lado, sendo o organismo um sistema decalnplexidade, faz-se necesséria a
definicdo de protocolos que induzam nele certagde=a especificas de acordo ao
fendbmeno que se queira estudar. Desta forma ssardis sinais coletados durante esses

protocolos podera ser melhor direcionada.



Contudo, uma das principais limitacdes, na explwale sinais biomédicos, vem sendo a
falta de ferramentas computacionais de baixo cga® possibilite uma analise mais
elaborada.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho visa a aplicacdo de métodos de an@isiominio da freqiiéncia de sinais
biolégicos. Mais especificamente, foi desenvolvidaa ferramenta computacional de
facil acesso que possibilita 0 processamento dasside eletroencefalografia através do
calculo da transformada de Fourier, transformadaFderier de curta duracdo e a

transformada devaveletana sua versao continua e discreta.

Pretendeu-se também, avaliar a utilidade de tatedué de anélise no caso do sinal de
eletroencefalografia (EEG), através do processamdat dados deste tipo coletados

durante a aplicacdo de um determinado protocolo.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Inicialmente encontram-se no Capitulo 2 algunsadoeeitos basicos referentes ao sinal
de eletroencefalografia, mostrando suas origengodto de vista biolégico e definindo
guais sdo os principais ritmos considerados nasandeste tipo de sinal. Também sao
apresentados alguns conceitos da captacdo do EBEEG¢dmo tipo e localizacdo de
eletrodos, assim como algumas recomendacdes desiammnecessarios para realizar a

coleta do sinal de forma adequada.

Em seguida, no Capitulo 3, apresentam-se 0s coacdig processamento de sinais
através da andlise de Fourier, andlise de Foueieruda duracdo e da transformada de
wavelets nas suas versdes continua e discreta, enconisanduara cada um destes
métodos, algumas referéncias a trabalhos publicgdesos utilizaram no estudo de
sinais do tipo biologico.



O Capitulo 4 foi destinado para a definicdo da oatmia que foi seguida no trabalho,
descrevendo, desta forma, o protocolo adotado, &®dns de processamento e as

estratégias de analise.

A descricdo de cada um dos elementos que compddenraanenta computacional
desenvolvida encontra-se no Capitulo 5, seguid€apitulo 6 onde se encontram 0s
resultados de maior relevancia obtidos utilizaradderramenta e incluindo também, uma

analise estatistica dos mesmos.

As conclusbes apresentadas no Capitulo 7 indicarpoosos de maior importancia
obtidos ao longo do trabalho e sugerem aspectasveas de futuros aprofundamentos.
Por fim, seguem-se as referéncias bibliograficas anexos onde podem ser encontrados
exemplos das planilhas geradas pela ferramentad@sila a partir do processamento
do sinal de EEG coletado.



2 CONCEITOS DE ELETROENCEFALOGRAFIA

2.1 APRESENTACAO

O termo eletroencefalografia se refere a captacdo megistro da atividade elétrica do
cérebro (potenciais de campo). Como resultado deftdém-se o sinal chamado
eletroencefalograma (EEG). Nesta secdo sédo descritacialmente, as origens
fisiologicas deste sinal, seguidas da definicdo dtvraos mais importantes que o
compbem, das principais areas de captacdo e dakheaketdo processo de coleta do

mesmo.

2.2 GERACAO DO SINAL DE EEG

O cérebro é formado por uma rede interconectadeélidas chamadas neurénios. As
caracteristicas morfolégicas e funcionais deste tie célula constituem uma area
complexa de estudo que inclui detalhes fora dopesdeste trabalho. Contudo, de forma
geral podemos definir o neurdnio como sendo umalaéxcitavel, o que se traduz na
capacidade de conduzir impulsos elétricos atragésid membrana. A Figura 2.1 mostra
um neurdnio tipico identificando suas partes ppaid. Cabe lembrar que, mesmo
levando-se em conta diferentes morfologias em afites neurdnios, pode-se em geral

identificar as mesmas partes constitutivas.



Dendrtos

Aednio calular

Adinio

Figura 2.1 Neurdnio tipico (Modificado -

http://www.passeiweb.com/na_ponta_lingua/sala_de/l#alogia/imagens/neuronio.jpg)

Os impulsos elétricos presentes no neurbnio s@dtaates de diversos tipos de estimulos
captados por receptores sensoriais. Tais estimtriadyzidos em correntes idnicas,
produzem mudancgas nos potenciais entre membramasdgeo chamado potencial de
acdo que é transmitido entre neurbnios por uni@sonais chamadas sinapses. As
correntes idnicas produzem campos elétricos e niagaé&ue podem ser captados tanto
no cérebro quanto em tecidos adjacentes (Niedemeega Silva, 1987). Desta forma, o
EEG é entdo o sinal que representa a mudanca dososaresultantes da atividade
elétrica de grupos de neurdnios concentrados eas @&@specificas. A sua amplitude se
encontra normalmente entre os 0.5 pV e os 100 |ggl@n, 2002) com componentes em

frequéncia entre 0 e 100 Hz.

2.3 DEFINICAO DOS RITMOS DO EEG

O sinal de EEG é composto de diversas componentdeegiéncia. Estas componentes

podem ser agrupadas em diferentes bandas espgctfdcta uma delas configurando um



determinado ritmo. Existem, na literatura, difeesntrabalhos onde os autores definem
bandas de frequiéncias diferentes, porém aproximpdes cada um dos ritmos. Balear

al. (2007) propdem a banda entre 0.5 e 3.5 Hz como sendmo delta, entre 5 e 8.5 Hz
como teta, entre 9 e 13 Hz como alfa, de 15 e 2dadm ritmo beta e a banda entre 28 e
48 Hz como gama. Gurtuba&y al. (2001) define a banda 0.5 e 4 Hz para delta, He 7
para teta, 7 e 13 Hz para alfa, 13 e 30 Hz pam@80 e 70 Hz para gama. Quiraja
al. (2001) trabalharam com os ritmos alfa e gamanohefo o primeiro entre 8-16 Hz e 0
segundo entre 32-64 Hz. Desta forma, ndo exist@n&nte uma Unica definicdo em
frequéncia dos ritmos do EEG ficando assim a witdo autor a escolha das bandas de
acordo com as suas referéncias.

2.4 CAPTACAO DO SINAL

A captacéo do sinal de EEG é feita através deodetrde Ag-AgCl dispostos nas areas
do cranio que sejam de interesse. Elementos comauige suor, pé e até mesmo o
cabelo podem dificultar uma boa coleta do sinahdBeassim, € necessario, antes de
comecar o processo, afastar o cabelo e limpar garda onde serdo colocados os
eletrodos, de forma que a interferéncia de elerseriao os citados anteriormente seja

minimizada.

A limpeza é feita geralmente utilizando-se alcqotm alguns casos, o uso de solugfes
moderadamente abrasivas pode ser necessario. Eimtalma utilizacdo de géis

condutores é sugerida para a obtencao de um nrélrerde condutividade.

Tais procedimentos melhoram o contato entre ocglete a pele, e reduzem os niveis de
impedancia nos lugares de captacdo. Recomendaesedes niveis sejam mantidos
abaixo de 5.

O registro &, entéo, realizado em um recinto peefgalmente isolado de possiveis fontes
de interferéncia eletromagnética ou elétrica e dese sugerido ao sujeito evitar o

movimento desnecessario durante a coleta preveysiiveis artefatos.



2.4.1 Definigdo da localizacdo dos eletrodos

O cortex cerebral encontra-se dividido tradicioraite em quatro areas principais
chamadas lobos: frontal, temporal, parietal e a@atipNa Figura 2.2 apresenta-se a

localizacdo de cada um deles.

I Lobo Frontal
[ Lobo Parietal
W Lot Occipiral
. Lobo Temporal

Figura 2.2 Principais areas do cortex (Modificado-
http://images.google.com.co/imgres?imgurl=httfarary.thinkquest.org/J002391/images/brain3dlobg}.jp

Cada um dos lobos relaciona-se com a execucaorths ¢arefas especificas. O lobo
frontal esta envolvido com o processamento de nmigdes referentes ao planejamento
de acdes futuras e ao controle do movimento; o lodwdetal processa informacoes
sensoriais e de nogcao de espaco; o lobo occipivakpsa informacdo da visao e o lobo
temporal da audicdo, aprendizado, meméria e emgGialelet al, 2000). E importante

lembrar que esta aparente divisdo de tarefas gadica exclusividade de funcdes para
cada area, contudo a mesma constitui um pontofe€neia de localizagdo no momento
de definir os eletrodos que serdo utilizados dedaceom a fungdo que esteja sendo

explorada.



Partindo da concepcéo dos lobos foram definidasnalgpontos no cranio, mostrados na
Figura 2.3, e que sao tradicionalmente utilizadmrs ja coleta do sinal de EEG. Cada um
dos eletrodos esté identificado por uma ou duaasleteguidas de um numero. As letras
fazem referéncia as areas. No caso dos numerakefioido que os eletrodos dispostos

no hemisfério direito seriam pares e os do henist@ntrario impares.

Fy o B0% G

Inion

Figura 2.3 Localizacao dos eletrodos. (Modificado
http://gerstner.felk.cvut.cz/biolab/bionika2004/ekfelectrodes.gif)

Os eletrodos demarcados com as notacdes Fp e &hcagbrmacao principalmente do
lobo frontal; os identificados com a letra P, dbdoparietal; com a letra T, do lobo
temporal e os sinalizados com a letra O corresponae lobo occipital. Os eletrodos
identificados pela letra C sdo aqueles localizaumgegido central, definida entre os
lobos frontal e parietal. Finalmente, existem dalistrodos identificados pela letra A,

localizados nas orelhas, que normalmente saoaddz como referéncia.

2.4.2 Aquisicao de dados

Atualmente, conta-se no mercado com uma grandedaate de equipamentos destinados
a captacado de sinais bioldgicos, como o eletroéalegeama. Uma adequada escolha do
mesmo constitui um dos parametros mais importargesbtencao de registros mais fieis

ao fendmeno fisioldgico.



No que se refere a aquisicdo de dados do EEG, @tiampe lembrar que sendo 100 Hz a
freqUéncia maxima do sinal, é necessario adotap dmqguéncia minima de amostragem
uma taxa de 200 Hz, satisfazendo assim o teoremdydeist. Taxas de amostragem
menores resultam na ocorréncia do fendmenoaltesing gerando distorgbes nao
previsiveis no sinal obtido. Sendo assim, o apardéve permitir ser configurado como

uma freqiéncia de amostragem adequada para estitcaieadmeno.

Por outro lado, recomenda-se utilizar um equipamegudssivel de calibracdo, que
permita a verificacdo da correta aquisicdo do sioadue se refere a sua amplitude. Este
processo é feito a partir de sinais conhecidosdgiirddos e gerados pelo préprio

equipamento (Teplan, 2002).



3 CONCEITOS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS

O objetivo principal da coleta de dados provenigne qualquer tipo de sinal é obter um
melhor entendimento do fenémeno fisico que o gemMapendendo do tipo de
informacgdo que se deseja obter, podem ser utilizdde@rsos métodos de analise. O uso

destes métodos configura o processamento do sinal.

Nesta secdo sdo apresentados o0s principais cancd#éo tais métodos como a
transformada de Fourier, transformada de Fouri@ud& duracéo, e as transformadas de

wavelets discreta e continua.

3.1 ANALISE PELA TRANSFORMADA DE FOURIER

A analise de Fourier foi introduzida pelo fisican@atematico Jean Baptiste Fourier no
ano de 1807 através de um trabalho que visava r@segacdo em frequéncia de
distribuicbes de temperatura (Smith, 1998). Egte die analise esta conformado por uma
série de métodos matematicos que tém como objatiecomposicdo de sinais como a
soma de funcbes senoidais de diferentes frequéndidizando a transformada de
Fourier Mazaheri e Picton (2005) mostraram a dinamdios ritmos do EEG derivada da
aplicacdo de estimulos visuais e auditivos. Beabial (2000) encontram diferencas
entre as correlagdes de sub-bandas do ritmo detiaos outros ritmos do EEG durante o
sono. Miyashita,et al. (2003) estudaram as caracteristicas espectraiEE® e da
variabilidade da frequéncia cardiaca. Marcesel (2008) apresentou as bandas em
frequéncia correspondentes ao ritmo posterior danmten em adolescentes séos

mostrando que aquelas séo coerentes com as emasné@ adultos.
Seguindo a metodologia discutida por OppenheimQg)lL%ara a introducédo da anélise

de Fourier, deve-se considerar inicialmente a dg&finde um conjunto de exponenciais

complexas representado pela Equacgéo 3.1, ondadsesyta o periodo fundamental.
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t) = el = k@ | = 0+142,... 3.1
%

Todas as exponenciais complexasate sdo periddicas com periodo T. Considerando-se

um sinal x(t) de periodo T, este podera ser reptade entdo pela combinacéo linear das

mesmas, expressa na Equacao 3.2

x(t) = > aeher ) 3.2
k=—c0

O conjunto de coeficienteg, € conhecido como a representacdo em série de Fdorie

sinal x(t). O problema agora aponta para a detexgdio destes coeficientes para

gualquer sinal x(t). A Equacéo 3.3 apresenta aessgio para o calculo dos mesmos.

a, = ?1 [ xye et 3.3
T

As Equacdes 3.2 e 3.3 definem o par de equacdsérade Fourier de um sinal x(t)
periddico e continuo. Para o caso de sinais decmb tempo e de periodo N, conta-se
com o par definido pelas Equacdes 3.4 e 3.5.

n]= > aekNn 3.4
k=(N)
1 y
a =— xInle jk(2m/N)n .
K k;) [ ] 3.5

Contudo, existem poucos sinais que se apresentemaimaente como sendo periddicos.
Para se introduzir um método de analise de Fopaex sinais ndo periddicos considera-
se inicialmente um sinal periddico g(t) como o aprdado na Figura 3.1.
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g(o)

-2T -T -T1 T1 T 2T t

Figura 3.1 Sinal periddico g(t)

0

Se o periodo T indefinidamente, o sinal g(t) apra¢se cada vez mais do sinal x(t) ndo
periodico, representado na Figura 3.2.

%[t}

-T1 0 T1 t

Figura 3.2 Sinal néo periédico x(t)

Sendo assim, e lembrando qR&/T = w,, € possivel calcular os coeficientasde x(t)

através da relacao apresentada na Equacao 3.6

1 T/2 1 o
- = = jkapt . = jkapt )
a, = = Ig(t)e dt = Ix(t)e dt 3.6

-T/2 —00

Definindo X(j«)como se mostra na Equacéo 3.7 e partindo da Equa2aobtém-se
uma expressdo para representar g(t) em funcdo aeficientes a, representada na

Equacéo 3.8

[0e]

X(jw) = [x(t)e “dt
- ~ 1 H jkapt :i ~ : jkapt
g(t) k:Z_OOT X (jkey)e 2ﬂk:Z_mX(Jka)O)e w, 3.8
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Na medida em qu& - o, g(t) tende a x(t) &), — 0 0 que torna o termo a direita da

Equacado 3.8 uma integral, se avaliada no limiteesbltado € representado pela Equacgéo
3.9.

X(t) == [ X (ja)e"“da 3.9
21T 5,

As Equacgbes 3.7 e 3.9 sao conhecidas como pamadsfdrmadas de Fourier sendo a

primeira delas a transformada de Fourier do siftal x

As equacdes do par de transformadas de Fourieesupin sinal x(t) ndo periddico e
continuo no tempo. Na pratica a captacdo de sataédmente é feita através de métodos
gue, em sua maioria, incluem processos de amostra§endo assim, a maioria dos
sinais sera representada, entdo, como sinais m@alipes, porém discretos no tempo, tal

como se exemplifica na Figura 3.3 para um singdl gqialquer.

x[n]

-N1O N2 n

Figura 3.3 Sinal discreto x[n] ndo periddico

Para a analise deste tipo de sinais deve-se gadgiEquacdes 3.4 e 3.5, concebidas para
sinais discretos, mas de comportamento periddiomoco sinal g[n] apresentado na

Figura 3.4.
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N N1 0 N2 N n

Figura 3.4 Sinal discreto g[n] peridédico

Os sinais x[n] e g[n] sé@o iguais para o intervaltl, <n< N,, logo se pode reescrever a

Equacao 3.5 como

a, :i ig[n]e—jk(sz)n :i ix[n]e—jk(sz)n 310
N 5, N &,

Definindo X(ei“’) pela Equagédo 3.11, e lembrando qug=27/N, obtém-se a

expressao na equacédo 3.12 como representacao] dmgfada na Equacéo 3.4.

CRE ix[n]e‘j’m 3.11

n=-o0

=3 Axfrpro =Ly xfrekv
) N 2T

(N)

Considerando agora que, na em medidaue «, o sinal g[n] sera igual a x[n], e que

para umaw, — 0, a somatdria na Equacdo 3.12 se transforma nutegrah, tem-se

entéo, que o sinal x[n] pode ser representadoguplacao 3.13.
X[n] = L _[ X(ejk“’)ejk"“da) 3.13
215 '

As Equacdes 3.11 e 3.13 constituem o par da tnanafta discreta de Fourier, e a fungéo

X(ei“’) € conhecida como a transformada discreta de Fqi€l’) do sinal x[n].
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Como resultado da transformacdo de um sinal no dontdo tempo ao dominio da
freqUéncia através da andlise de Fourier, podeolstio um gréafico relacionando as

componentes em frequiéncia do sinal e sua energatéucia.

A titulo de exemplificacdo apresenta-se na Figubaudh sinal senoidal com frequéncia
de 30 Hz e seu respectivo espectro de poténcia podie ser identificado um pico no
valor da frequéncia do sinal.

Espectro de poténcia de x{t)
02— e

Sinal no tempo x{t)

Amplitude [
Poténcia V2]

L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo [seg] Fregiiéncia [Hz]

(@) (b)

Figura 3.5 Representacéo de (a) Sinal x(t)=sin(80t)Espectro de poténcia de x(t)

E importante lembrar que dadas as propriedadesmiria da transformada, o espectro
de poténcia obtido tem caracteristicas de simp#iaPara uma melhor visualizagédo, aqui
s6 foi representada a metade da poténcia, quesporrde as frequéncias positivas. A

metade faltante encontra-se localizada em -30 Hz.

3.2 TRANSFORMADA DE FOURIER DE CURTA DURACAO

A andlise de Fourier tem como objetivo a repregéitade sinais no dominio da
frequéncia e constitui uma das ferramentas de mesorno processamento de sinais.
Contudo, a transformacéo dos sinais ndo-periogiacs o dominio da freqiiéncia leva a

perda de informacao no dominio do tempo.
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Apesar do interesse de analise poder ser centtaligzaicamente nas componentes em
freqUéncia, em muitos casos a informacdo no domdoidempo, em conjunto com a

informacgdo em frequéncia, é essencial para um mefitendimento do sinal processado.
A perda de informacdo no tempo derivada da tram&foéio do sinal para o dominio da

freqUéncia constitui entdo a principal limitacdcadalise de Fourier.

Esta limitacdo provém do carater ndo estacionargongturalmente apresentam a maioria
dos sinais. Sendo assim, a mudanca de dominigoielgatransformada revelara quais séo
as frequéncias envolvidas no sinal, mas nédo quastis acontecem. Na Figura 3.6
observa-se que a partir de dois sinais diferentegsempo, mas tendo 0os mesmos
componentes de frequiéncia, obtém-se 0 mesmo espectr

L J

1 12 14 1 18

Figura 3.6 Espectro equivalente para dois sinatempo diferentes.

No caso dos sinais biolégicos, assim como na naaidos sinais na natureza, esta

condicdo de estacionariedade nao se verifica.

Diferentes métodos tém sido desenvolvidos paramiar a perda de informacdo no
dominio do tempo. Um deles é a chamada transforrdadBourier de curta duracao
(STFT, do inglésShort Time Fourier Transforyn(Vetterli e Kova&evi¢, 1995) que tem
sido muito utilizada no processamento de sinaiBgicos. Yanget al. (2002) mediu o
sinal cardiaco e EEG em dez sujeitos durante seadpede sono e periodo de vigilia,

achando diferencas na a relacéo entre altas esb@egiiéncias do sinal de variabilidade
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da freqUéncia e relacdes entre este sinal e o wi@ita do ECG, ao comparar os dois

periodos.

Este método pressupde a multiplicacdo do sinabpa janela h(t) ndo nula unicamente
no intervalo de tempo sob andlise antes do caldaotransformada de Fourier,
considerando desta forma o sinal como sendo locéémestacionario. Formalmente, a

STFT pode ser definida pela Equacéo 3.14.
STFT(f,7) = j h(t - 7)x(t)e '#™dt 3.14

A variacdo do parametrodefine a localizacdo do intervalo de interessdepdo assim
ser realizado o deslocamento da janela até comsiettodo o sinal x(t). O formato da
janela h(t) tem diferentes efeitos no dominio dmdiéncia, levando a obtencdo de uma
melhor ou pior atenuacdo de componentes fora @ovalb analisado, ou variagbes na
largura de banda. Algumas das janelas mais comemsgiizadas sdo apresentadas na
Figura 3.7.

Hamming Hanning
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Figura 3.7 Algumas janelas tipicas
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Como resultado, obtém-se um gréafico onde o espéeitto z) estara dado em funcéo do
intervalo de tempo que foi processado (eixo x), &0 comportamento em frequéncia

(eixo y). A Figura 3.8 ilustra o processo desatibocalculo da STFT.

20 75 30 34 40

\ il b4

30 35 40

Figura 3.8 Representagado da légica de calculo & ST

No resultado observa-se que, a partir da STFTpdsisivel identificar a variagdo do
conteudo de frequéncias do sinal ao longo do tempambter um espectro que mostra
componentes de baixa frequéncia para a primeiradeeto sinal, e altas frequéncias no

caso da segunda metade.

3.3 TRANSFORMADA DE WAVELETS

A andlise pela transformada deaweletsé um método desenvolvido por diversos
matematicos, fisicos e engenheiros na década d8WBG. bases remontam ao trabalho
dos franceses Jean Morlet e Alex Grossman, masesutomo Daubechies, Mallat e

Meyer contribuiram notavelmente para o desenvolnimedeste método de analise

(Hubbard, 1997).
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O principio basico da transformada \@aveletsé muito similar ao da transformada de
Fourier, porém utiliza-se, em vez de sendides itan outro tipo de funcbes, agora
finitas, chamadasvavelets (onduleta), e representadas p@y, obtidas através de
dilatacOes e deslocamentos de wmaaeletmae representada per

1 t—b
Yap = ﬁl//(?j 3.15

Os termosa e b pertencem aos numeros reais sendo que o primeies dealiza uma

dilatacdo da funcday, e 0 segundo realiza um deslocamento da mesmaerrp t

1/+/a esta presente para efeitos de normalizacéo, fpedmiassim que todas amvelets

derivadas davaveletmae possuam a mesma energia (Costa, 2008).

Para que uma onda seja considerada wmeeletdeve em principio cumprir a condicdo
de admissibilidade de ter média zero, o que podexgeesso pela Equacédo 3.16.

T[/j(t)dt =0 3.16

A condicdo expressa na Equacao 3.16 impde que ogéananda pode ser considerada
comowavelet A partir dai, foram construidas entdo, algumasilfas dewaveletsque
atualmente sdo utilizadas para o célculo da tramsfda. Contudo, dependendo da
aplicagcdo, a construcdo de nowesveletscom caracteristicas especificas no formato é
uma area que continua aberta para novos aporiesttiA da Figura 3.9 até a Figura 3.13

apresentam-se alguns exemplos de familiagaeletsxistentes atualmente.
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Figura 3.12 Algumawaveletsda familia bi-ortogonal (Misitet al, 2000)
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Figura 3.13 Wavelets da familia Coiflets (Migtial., 2000)

A seguir apresentam-se 0s conceitos e detalhesrelaisantes das versfes continua e

discreta da transformada deavelets

3.3.1 Transformada Continua deWavelets

A transformada continua deavelet§CWT , do inglésContinuous Wavelet Trasfojrde
um sinal x(t) estd definida pela equacdo 3.17, semch dos métodos de maior
crescimento no processamento de diversos sinaisod@y 1997 relacionou a entropia

daswaveletscom a identificacéo de potenciais evocados.

Coo = [ X(OW,, (Ock 217
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Desta forma, a CWT torna-se uma medida da simddedentre o sinal x(t) e as

diferentes versdes escaladas e deslooggadawaveletméaey.

Esta informacdo pode ser representada utilizandoysgrafico de intensidade ou um

grafico em trés dimensdes, relacionando o temszalae os coeficientes £ tal como

il

2960 4000 4080 4100 4150 4200 4250

se exemplifica na Figura 3.14

Il

Alta

Escala

Baixa

Tempo Magnitude dos coeficientes

(a)

Escala

Coeficientes

h— i

Tempo
(b)
Figura 3.14 Representacdes graficas da CWT porawt&d{a) Gréfico de intensidade, (b) Gréfico ern tfitnensdes
(modificado — Misitiet al., 2000)

A interpretacdo da informacéo fornecida pela temséda continua devaveletspode
basear-se na relagdo existente entre as diferentedas calculadas e a frequéncia. As
escalas menores correspondemaaeletsde curta duracdo que estardo relacionadas com
mudancas rapidas do sinal e, por conseguinte pamdsem ao comportamento do sinal
em altas freqiiéncias. Ja no caso das escalas mjaggiste uma correspondéncia com
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mudancas lentas do sinal relacionando-se assim @ooomportamento em baixas

freqUéncias.

Com o objetivo de quantificar a conexdo existentéree escalas e frequéncia, é
conveniente relacionar cada uma das escalas a endéds de freqiéncia conhecida.

Uma forma de realizar tal relagdo é dada por Masitl (2000).

F = £ 3.18

OndeA corresponde ao periodo de amostragengrresponde a escala em questaga F
freqiéncia central daaveletque representa a principal componente de freqéiéafei
mesma. A partir destes parametros € calculado ar @& F que estara dado em Hz e

corresponde a pseudo-freqliiéncia associadgaveletna escala.

A Figura 3.15 apresenta algumaaveletssuperpostas a uma senoide de frequéncia igual

a frequéncia central das mesmas.

db2 db7

Wavelet db2 (bhue} and Center frequency based approximation avelet dbT (blue) and Center freq approzimation
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Figura 3.15 Wavelets e senoidais de frequiéncid &geaa freqiéncia central. (Misii al, 2000)
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A definicdo do conceito de frequéncia central &, ganseguinte de pseudo-freqiiéncia,
possibilita uma melhor interpretacdo dos resultaolodos a partir da transformada
continua dewaveltes A partir destes conceitos logra-se, entdo, ifleati quais sdo as

possiveis componentes em freqiiéncia de maior imdfexéno sinal de acordo com a

magnitude dos coeficientes da CWT para difererdeslas.

3.3.2 Amostragem da Transformada Continua deNavelets

O calculo da CWT resulta na obtencdo de uma grandmtidade redundante de

informacdo. Somado a isso, para o calculo compriatié necessaria a utilizagdo de
parametros discretos. Sendo assim, € conveniegizarcuma amostragem adequada da
CWT. Os parametros que podem ser discretizadosagaeles referentes a dilatacéo e

deslocamento da funcé@aveletmae.

Comecando pelo parametra de dilatacdo, este pode ser amostrado de maneira
logaritmica @=a};a, #1, j OR). No caso do parametro de deslocaménpmdem ser

tomados multiplos de um T>0 fixo. Neste ponto éangnte chamar a atencéo para que
0 processo de deslocamento, ap6s uma dilatacaeadelety, deve cobrir todo o
intervalo de tempo do sinal x(t). As expressfe8 8dfinem entdo uma relacéo entre os

parametros eb de forma que esta condicao seja cumprida (Co808)2

a, =a] b, =kTal (j,k)0Z;s>LT>0 3.19

Desta forma, pode-se reescrever a expressao aécdefdavaveletcomo sendo:

-1 t-b 3.20
) ﬁw( a }

E finalmente, obtém-se a definicdo da CWT amostrada
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Cii =[x, (t)dt 391

Para um melhor entendimento do processo de caltalaransformada continua de
waveletsamostrada, considere-se inicialmente um sinal atfijtrario e awavelety(t),

representados na Figura 3.16.

/ I"]| N
x(1) -’r]u |' |/ | wir)
Al

A

Figura 3.16 Sinais (a) x(t) arbitrario e (b) wavelé) (modificado — Misitiet al, 2000)

Considerando como condi¢des iniciais os valoresagde by, temos graficamente a
representacdo da Figura 3.17, a partir de ondelotll@ado o valor da integral da
multiplicacdo do sinal no intervalo delimitado emulgpela funcday obtendo-se assim o

coeficiente go.
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Figura 3.17 Representacao grafica para o casg €, (modificado — Misitiet al, 2000)

Deslocando avaveletno tempo um intervaloipe realizando o mesmo procedimento
obtem-se o coeficienteyg. Graficamente o resultado poderia ser represenpado

Figura 3.18
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Figura 3.18 Representagéo grafica do caso grfdedeslocada um intervalg no tempo (modificado — Misitt al.,
2000)

Este processo sera repetido até se recorrer adtodgdo do sinal. Partindo davelet
sem deslocamento, mas com um fator de dilatagde realizando o céalculo da integral

resultante, obtém-se o coeficienigcNa Figura 3.19 representa-se esta operacéo.
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Figura 3.19 Representacgéo gréfica para o caso ddilatacda,; da funcéay (modificado — Misitiet al, 2000)

A partir deste ponto, continua-se 0 processo decm®ento e dilatacdo da fungéo
Como resultado é obtido um conjunto de coeficiefigs que, se dispostos em uma

grade diadica, gera um grafico como o apresemtadéigura 3.14(a).
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Figura 3.20 Representagdo da CWT amostrada em rada diadica

A escolha dos parametrag e T, que definem a amostragem da CWT, pode derdei
acordo com interesses especificos, porém é comaméhtada uma grade diadica para
realizar tal escolha. Isto se traduz na utilizaggoay,=2 e T=1 como parametros de

amostragem. Desta forma, cadaveletgerada estara definida pela equacao

Uik :2_“21/1(2‘it—k), (j,kyOz 3.22

3.3.3 Transformada Discreta deWavel ets

A transformada discreta aeaveletsDWT (do inglésDiscrete Wavelets Transfojiriem
sido uma importante ferramenta no processamentdles@ de sinais biolégicos. Subasi,
(2005) utilizou a DWT em conjunto com redes neui®para o reconhecimento do nivel
de atencdo em humanos a partir do seu EEG. Cvefk@008) estudou os efeitos de
campos eletromagnéticos de baixa freqiiéncia nagssite EEG e ECG por meio da
decomposicao destes usando a transformada diseaetdets Por outro lado, Bradley e
Wilson (2004), estabeleceram um procedimento atitito a DWT para uma melhor
identificacdo de potenciais evocados devidos anekis auditivos. Jiaret al (2007)
conseguiram minimizar os artefatos produzidos p@ial eletrocardiografico no EEG

utilizando uma decomposicao de multirresolucdovdea da aplicacdo da DWT.
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A transformada discreta deaveletsutiliza versdes discretizadas develetsdefinidas
pela equacédo 3.22. Seu processo de discretizag@mdke do algoritmo utilizado para
este fim, porém é possivel obter uma boa aproximda&ransformada utilizando bancos
de filtros (Mallat, 1989). Esta versdo da transfadm € geralmente aplicada a sinais
discretos no tempo.

O uso dos filtros propostos por Mallat resulta emrs dhovos sinais correspondentes a
uma primeira aproximacgao e a um primeiro sinal elaltles. O primeiro deles contém o
comportamento de baixas frequiéncias do sinal egonsi®, o de altas frequéncias. Tais
sinais sdo obtidos a partir da filtragem utilizars@ofiltro passa-baixas e passa-altas

respectivamente (Figura 3.21).

J 1

N R | e

Passa-batias Passza-altas
! !
A D

Figura 3.21 Obtencéo da primeira aproximacéo dhoeta partir da filtragem de um sinal S (modifwadMisiti et
al., 2000)

O principal inconveniente neste ponto é a obtewigddois sinais com 0 mesmo numero
de amostras do sinal inicial, dobrando-se assimaatglade informacédo. Como solucéo
realiza-se um processo dewnsamplingescolhendo-se apenas um de cada dois pontos

dos sinais obtidos, gerando assim os primeirosuotog de coeficientes (Figura 3.22)
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Figura 3.22 Filtragem (a) Sedownsampling(b) Comdownsamplingmodificado — Misitiet al, 2000)

3.3.4 Anélise em multirresolucao

A separacdo de um sinal em aproximacOes e detpibéds ser realizada de forma

sucessiva até um nivel j de decomposicéo.

] chAy ] cD,
|
|
|

cA]' cD

Figura 3.23 Decomposicao de um sinal em aproxinged@ketalhes até o nivel j (modificado — Misttal, 2000)

O conjunto de aproximagdes é obtido através deédfunhamada de escafgt) , obtida a
partir do filtro passa-baixa, realizando um prooeds upsamplinge convoluindo-se o
novo conjunto de coeficientes com o filtro origir{Misiti et al, 2000) Os diferentes
niveis de aproximagdes sdo obtidos a partir dgegiies do sinal em espacosgérados

por versdes deslocadas e dilatadag g (Costa, 2008), representados na Equacéao 3.23.

0= Lo )7
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Os coeficientes das aproximacdes serdo definidés gor:
_ 3.24
a; _<X’¢j,k>

Onde partindo dos coeficientes da funcdo escalamtddos por h[k], pode ser obtida a
funcédo ¢(t):

#(t) =23 hiklg (2t —k) 525

A diferenca entre as duas aproximacodes configurdetalhes. Estes podem ser obtidos
através do processapsampling e convolucdo das funcOesavelet y(t), e estdo

determinados pelo filtro passa-altas (Misttial, 2000).

1 -k2!
z//j,k(t):\/z_j[/{t - j 3.26

Os coeficientes dos detalhes estardo, entdo, dedimpela projecdo do sinal em um

espaco Wcomplemento do espacg, ¥ dados por:
d,, :<X’wj,k> 3.27

Neste caso, partindo dos coeficientes denotadog[gpre da funcdo escala, pode ser

obtida a funcag:

w(t) =2 glklg(2t k) 3.28
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A modificagdo dos coeficientes obtidos na transéman discreta dewvavelet tem
diferentes aplicagcdes como filtragem e compres&iaiohis. Desta forma, depois de

realizada uma modificacdo desejada € possivel sgcimo sinal tal como se mostra na
Figura 3.24

g

Decomposicdo Obtencio e Reconstrugdo
Modificacdo de Coeficientes

Figura 3.24 Decomposic¢ao e reconstrucdo de umssaado a DWT (modificado — Mistt al, 2000)

Este método de analise em multirresolucédo foizatilo neste trabalho para a remocéo
dos artefatos derivados da atividade ocular dositegj presentes no sinal de EEG,
obtendo resultados satisfatorios detalhados na €84
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sera descrito o protocolo aplicadarapcoleta de dados de
eletroencefalografia, assim como os métodos deepsamnento a serem utilizados e a
estratégia de analise para os dados coletados.

4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O Laboratério de Neurociéncias e Comportamento davdssidade de Brasilia tem
desenvolvido diversos trabalhos de pesquisa parastado de diferentes sinais
fisiologicos, bem como a sua relacdo com procedsasemoria e cognicao (Botelled

al.,, 2008; Satler C.et al, 2007). A analise feita nesses trabalhos baseia-se
principalmente em testes estatisticos dos sinaidom@inio do tempo. Contudo, outros
tipos de andlise, principalmente no dominio dalféagia, tém sido pouco abordados, o
gue resulta na limitacdo da exploracdo das infodemcontidas nos dados coletados nos
diferentes trabalhos.

Como ponto de partida no fornecimento de novasnativas de andlise foi desenvolvida
entdo uma ferramenta computacional que possibddhzar analises com métodos como
a transformada de Fourier, a transformada de Hodeieurta duracdo e a transformada

waveletsa suas versdes continua e discreta.

4.2 DEFINICAO DO PROTOCOLO

Com a intencdo de mostrar o potencial de métodatondnio da frequéncia na andlise
de sinais biologicos, definiu-se um protocolo deetzo de dados do sinal de
eletroencefalografia. O protocolo escolhido, déscem detalhe na secédo 5.1, esta

baseado em um teste conhecido como TSST (do ingiés Social Stress Tak

32



(Kirschbaumet al, 1993). Tal teste tem como objetivo principal geuan estresse
moderado no sujeito a quem for aplicado. Baseadd 38T, também foi incluida na

ferramenta desenvolvida a opcao de aplicar umagéwido protocolo.

A escolha do TSST como protocolo de referénciadroda sua facilidade de aplicacao e
da ampla literatura que mostra diversos aspeaimsdgicos que podem ser explorados a
partir dele. Reusellet al. (1995) utilizaram parte do protocolo para estumaefeitos de
sua aplicacdo nas funcdes cardiovasculares e agspas. Marcharet al (2006) o
utilizaram para o estudo de potenciais relacionadesentos na memdria. Ritter al.
(2007) desenvolveram um modelo para analisar ongesmgho dos sujeitos na aplicagcéo
de parte do protocolo. Por sua vez, Keliyal. (2008) encontraram diferencas na resposta
hormonal entre sexos durante a aplicagdo do priotoG@ontudo, ndo se encontraram
trabalhos que mostram os efeitos de tal protocoloamportamento do EEG no dominio

do tempo e da frequéncia.

O protocolo foi aplicado em voluntarios séos e cowel de educagao superior. Aqueles
gue apresentaram histérico de doencas neurologicasanifestarem consumo de alcool
ou qualquer outra substancia psicoativa em um geriie 24 horas antes do teste nao

foram incluidos.

Apo6s a conclusédo do teste foram feitas algumasup&ag ao sujeito com o objetivo de

contar com o0 maior numero possivel de elementosagildem a analise dos resultados.
A coleta de dados foi feita utilizando um equipatoetia marca Neuromap®, modelo

40i, usando filtros passa-banda do aparelho cogliémcias de corte entre 0.01 e 100 Hz,

e uma frequiéncia de amostragem de 256 Hz.
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4.3 DEFINICAO DOS METODOS DE PROCESSAMENTO

Atualmente séo utilizados diversos métodos de smglara sinais biologicos. Foram
escolhidos, pela sua robustez e ampla documentasdmétodos da transformada de
Fourier, transformada de Fourier de curta duragaosformadavaveletsna sua versao

continua e discreta e uma analise estatisticasbasitempo.

No caso da transformada de Fourier busca-se afidagfio das principais frequiéncias
envolvidas no sinal analisado. Tal identificacdwedser feita ndo s6 para todo o sinal,
mas para intervalos especificos do mesmo. Comdtadeudevem ser calculados os

valores da energia do espectro total, assim combaalas de freqliéncia de interesse.

O método da transformada de Fourier de curta dareisé obter o comportamento em

frequiéncia dos sinais analisados em intervalogm@ad iguais e consecutivos que sejam
de interesse. Procura-se com isso manter a inféonag tempo, perdida na transformada
de Fourier. Como resultado, busca-se identifiszeants na variacdo das frequéncias ao

longo do tempo, por meio dos valores de energiesaptados pelas mesmas.

Para a transformada continuawaveletspretende-se obter uma resolugdo em tempo e
frequéncia mais fina do que a obtida com os métatusriores. Como resultado,
procuram-se identificar eventos mais especificostamopo melhorando a resolugéo
obtida pela STFT.

Com a transformada discreta daveletsbusca-se a decomposicdo de multirresolucéo
dos sinais de interesse. Este processo dara #ipdade de separacdo do sinal em
detalhes ou aproximacdes relacionadas com band&eqi#ncia de interesse, assim
como a modificacao de coeficientes especificosedamposi¢cao visando uma edicdo do

sinal de acordo com um determinado objetivo.
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A analise no tempo estad concebida para o célculalgiens parametros estatisticos
basicos, tais como média, desvio padrdo, maximeinmie mediana, fornecendo assim,

dados para uma posterior analise estatistica roaiplexa.

4.4 DEFINICAO DE UMA ESTRATEGIA DE ANALISE

Partindo dos métodos de processamento escolhidfisiudse uma estratégia inicial de
analise para os dados coletados. Tal estratéggtittoise em uma base para a obtencéo

de resultados que déem informagéao a respeito dpad@amento dos sinais coletados.

Inicialmente, a estratégia de anélise foi defimidano:

* Inspecao dos sinais coletados na procura de p@ssifefatos que possam ser
corrigidos com os métodos definidos no trabalho.

» Definicdo de intervalos especificos no tempo quesam ser de interesse para a

realizacao de uma analise mais detalhada.

e Calculo de parametros estatisticos para cada umsihaés e intervalos que

tenham sido definidos.

e Calculo do espectro de freqliéncias de cada um idas £ 0s intervalos que

tenham sido definidos.
e Calculo da transformada de Fourier de curta durggia cada um dos sinais
procurando a identificacdo de frequiéncias de destaglacionando-as com 0s

intervalos de tempo onde estas se apresentaram.

* A partir das analises anteriores, considerar astoamada de Fourier para um

analise mais detalhada segundo se julgue convenient
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Realizar testes estatisticos mais complexos a émrdcurar relagdes entre todos
0s parametros calculados, a partir do processangm#csinais e os resultados

obtidos na aplicacdo do protocolo escolhido.
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5 DESCRICAO DA FERRAMENTA COMPUTACIONAL

Foi desenvolvida uma ferramenta computacionalizatido Matlab 7.® A Figura 5.1

apresenta um diagrama desta ferramenta batizaeotigize!

PROTOLIZE!

H

PROTOCOLOS EDICAO ANALISE
G

TSST Tempo / Espectro — Tempo

DWT — Fourier

__________________

] ]
- Método Il R - SFFT
1 1

_________________

— CWT

_________________

Figura 5.1 Diagrama de blocos da ferramenta corojmurtal Protolize!

A ferramenta divide-se em trés blocos principagicdcados em vermelho. A descricdo

detalhada dos mesmos sera apresentada nas segifiatese

O primeiro deles, denominado “Protocolos”, des@madas rotinas direcionadas a
aplicacdo de testes psico-fisiologicos. Neste chspde-se do médulo de aplicacdo da

versao adaptada do TSST que foi utilizada nedbaltra.

No segundo bloco, denominado “Edicdo”, encontranaseotinas destinadas ao preé-
processamento do registro bioldgico. Neste caspddise inicialmente de um maodulo
para a edicdo do mesmo no dominio do tempo (refienrele modificar intervalos no
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tempo) assim como para a edicdo do espectro @i#irano dominio da frequéncia).
Conta-se também com um médulo para a edicdo dis ioameio da modificacdo dos

coeficientes resultantes da transformada disceteselets

Finalmente, no udltimo bloco, referenciado pelolditde “Analise”, foram incluidos
guatro métodos diferentes de analise do registradaminio do tempo; no dominio da
freqiéncia, utilizando a transformada de Fouridra@sformada de Fourier de curta

duracao; e por fim a transformada continaaelets

Na Figura 5.1 foram representados também, em pohélhada, um segundo protocolo,
um terceiro método de edicdo e um quinto métodarddise. Tais elementos foram
incluidos para indicar que a ferramenta possibilitesenvolvimento de novas rotinas a
serem aplicadas em cada uma dessas funcOes. Nab@hd, porém, so foram
desenvolvidas as rotinas citadas anteriormenteeesguencontram representadas como

elementos solidos do diagrama.

Um dos pontos importantes do desenvolviment®golize! foi apresentar ao usuario
uma interface grafica amigavel que lhe permitadd idso da ferramenta. Levando isso
em consideracao foi desenvolvida entdo, uma téheipal com botdes de acesso a cada

uma das opcdes qireotolize! oferece. A Figura 5.2 apresenta a tela citada.
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Arquive  Ajuda
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PROTOCOLOS EDICAQ ANALISE

‘ Dominio do Tempo ‘

’ Tempo / Espectro l I Fourier ‘

TSST

e I

[ o]

Configurar Usuario Configurar Parédmetros ‘ Configurar Ritmos ‘

PROTOLIZE L

Figura 5.2 Painel principal do Protolize!

Como opcdes comuns a todos os médulos que comp&zatalize! encontram-se:

Exportar os dados resultantes da aplicacdo do quiotoedicdo ou andlise de
dados a arquivos de formato ASCII que podem sdizadbs em analises
posteriores por meio de outros modulos do mesmgramnea ou qualquer outro

programa compativel com este tipo de dados.

Modificar escalas das figuras nos modulos de edigdandlise, permitindo
selecionar intervalos de interesse para uma meisaalizacdo e processamento

dos mesmos.

Salvar as figuras obtidas de qualquer um dos psosgzara futuras apresentacoes
de resultados.
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5.1 MODULO DE APLICACAO DO PROTOCOLO TSST ADAPTADO
(MTSST)

O MTSST foi desenvolvido baseado na etapa de caltiimético do protocolo TSST
original. De forma geral, tal etapa consiste emirpad sujeito que faca subtracdes
consecutivas de um primeiro nimero (referénciapadir de um segundo numero
(inicio). Ambos os numeros séo informados ao sujedr um conjunto de examinadores.
Sendo assim, se € definido o nimero cinco comaémtea e cem como numero de
inicio, o sujeito, como primeira operacao, deveudtisir cinco de cem obtendo noventa e
cinco. Como segunda operacao, este devera subinao de noventa e cinco obtendo
noventa. Como terceira operacdo, devera subtmagocle noventa obtendo oitenta e
cinco e assim por diante. O sujeito deve inforngbalmente aos examinadores cada um
dos resultados obtidos nas suas operacdes. Palornaitendimento do processo

apresenta-se a Figura 5.3.

10C Inicio

12 operacgao

22 operacao

k2 operacao

n

Figura 5.3 Exemplo do teste
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Este processo serd realizado por um tempo defipelos experimentadores, que
alertardo o sujeito dos erros de célculo, de fogoea gere nele certo nivel de estresse.

Apos o erro, o sujeito devera recomecar as opesagpartir do Ultimo acerto obtido.

As variacOes feitas nesta etapa do TSST consisteatiiminacdo dos experimentadores
substituindo-a pelo MTSST, que apresentara aotsujehimero de inicio, informara a

ocorréncia de erros, apresenta o Ultimo acertm casrram, e dara o aviso do final do
teste. O numero de inicio neste caso € informattpgesquisador e os resultados obtidos

nas operacoes deverao ser agora digitados peltosupeteclado.

A partir das modificacdes citadas anteriormented&dinido o protocolo apresentado na
Figura 5.4. Note-se que fazem parte do teste usgada treinamento e uma fase do teste
propriamente dito. Em ambas as fases 0 processdeygeser realizado € o mesmo (0
calculo aritmético descrito na Figura 5.3), difdorse apenas pelo numero de referéncia
e de inicio. A fase de treinamento esta conceldda gue o sujeito se familiarize com o
funcionamento do modulo e com o tipo de tarefadpie executar, evitando assim, que

duvidas nestes aspectos interfiram na execucaasdalt teste.

Registro
Basal 1

TREINO

Registro
Basal 2

TESTE

Registro
Basal 3

1 minutc

3 minutos

Inicio da coleta de dados Fim da coleta de dados

Figura 5.4 Diagrama do protocolo

O teste inicia-se entdo, com um periodo de reglsisal, onde o sujeito permanecera
com os olhos fechados tentando manter sua mentdistacdes. Em seguida € pedido a
este que abra os olhos para assim comecar a fageeide. O numero de inicio

apresentado na tela nesta fase é 200 e o de w&idformado é 7. O treinamento é
realizado por um minuto, apos o qual se pede &iteyjara fechar os olhos novamente e

se relaxar configurando assim o segundo registsalb@erminado tal, registro pede-se
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ao sujeito para abrir os olhos e comecar a fagestie. Nesta fase o nimero de inicio na
tela € 3490, e o numero de referéncia informadd3.€ teste é realizado por um
intervalo de trés minutos. Para finalizar pedeegeito que feche os olhos para um

terceiro e ultimo registro basal.

Séo calculados pelo médulo o niumero de acertodn®ro de erros, o tempo de calculo
(compreendido entre o fim da digitacdo de um radolte 0 comeco da digitacdo do
outro) e o tempo de digitacdo de cada resultadmaomente para a fase teste.

5.1.1 Configuracado do médulo

O MTSST conta com opc¢Oes de definicdo dos difesepggametros que configuram a
aplicacédo do protocolo como tempo de treino e ste t@iumero de referéncia e de inicio
e ainda alguns dados de informacéo pessoal ddcp@ia posterior identificacdo. Na
Figura 5.6 sédo apresentadas as janelas de comi@gutanto do treino quanto do teste e

informacdes do sujeito.

-) 'CONFIGURAR TREIND =] T X, JICONFIGURAR TESTE = 1 (X

Valor inicial 200 walorinicial 3490 ‘NOME: ‘

o . 7 _ )
Digito a sublrair Digito a subtrair: 13

SEXO: IDADE:

@ Masculino
Tempo de treing [s] Tempo de teste [g] | 180 = i
[ Feminino

oK OK

? ® ©

Figura 5.5 Configuracao de: (a) Treino, (b) TegteUsuario
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5.1.2 Aplicacdo do protocolo

Apoés realizada a configuracdo do protocolo, podsea iniciada sua aplicagéo,
executando-se primeiro o treino e depois o testeaabrdo com as opg¢bes no menu

destinadas para esse fim.

Durante as fases de treinamento e teste, o sajeitera digitar o resultado obtido apés
realizar cada operacao. Sempre que este for coarédta do moédulo permanecera verde.
Caso contrério, esta se tornara vermelha e, psradgjundos, a palavra “Erro” aparecera
piscando acompanhada de um som que indicardo eiosgye o resultado digitado é
incorreto. Finalmente, é mostrando na tela o Ul@oerto para que este refaca a operacao
a partir do mesmo. Na Figura 5.6 mostram-se as fgd@a cada uma das condicdes
descritas anteriormente, simulando um erro na gugutracdo para um numero de inicio

igual a cem e de referéncia igual a cinco.
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100

(@) (b)

85

() (d)

Figura 5.6 Tela apresentando (a) o numero de inftj@ condicéo de acerto. (c) a condi¢do de éfja ultimo
acerto.

Depois de terminado o teste, o programa oferecesailplidade de exportar os dados
calculados durante a execucao do mesmo. Esta gpcdam arquivo ASCII, que podera
ser lido por programas como Excel em forma de lblarorganizada, contendo os dados
pessoais do sujeito, numero de inicio, nimero fiémecia, data e hora de aplicacdo do
teste, uma tabela com todos os resultados digitpelossujeito identificando para cada

um deles se foi um acerto ou um erro e seus régpetempos de calculo e digitacao.
Como informacéo adicional, também foram incluidaggmetros estatisticos dos tempos
citados anteriormente, como média, desvio padrapereentil 25 e 75 para futuros

analises. Um exemplo da planilha gerada pelo méelutontra-se no apéndice A.

Ao finalizar o teste, foram feitas as seguintegpetas a respeito do mesmo:

44



1. Incluindo no conceito de estresse o nivel de@atnacéo, a dificuldade experimentada
ao realizar os calculos aritméticos, e o0 estresg@ipmente dito, e baseando-se na escala
de cinza apresentada na Figura 5.7, que nivel tlesss considera ter experimentado

durante o teste? Considere o 1 como sendo o minivmebe 19, 0 maximo nivel.

;@ B 4 5 6 W § 9 9o 11 3213 4 1B e 17 18 19

Figura 5.7 Escala de cinza representativa do divelstresse.

2. Experimentou uma maior dificuldade realizandoatculo aritmético como tal, ou

lembrando o ultimo acerto para realizar o novoutéft

3. Durante os periodos com os olhos fechados gonsenanter sua mente livre de

pensamentos ou houve algum recorrente?

4. Experimentou interferéncia externa de fatoreacco ruido, presenca do pesquisador
na sala ou desconforto na sala que atrapalhasszagéo da tarefa?

5. Usou alguma estratégia matematica para resodvedlculos?
A intencdo das perguntas foi obter informagfes etagpcdo subjetiva de cada sujeito,

contando assim com as respostas como possiveimantpns que possam ter gerado

efeitos no comportamento do sinal de EEG.
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5.2 MODULOS DE EDICAO

Em qualquer processo de coleta de dados existeensds/ fontes de ruido que podem
modificar o sinal de interesse. No caso do sinal E&G existe, por exemplo,
interferéncias de sinais musculares, do sinal aaodé de eventos como movimento do

sujeito que introduzem variacdes indesejaveis mal sietroencefalogréfico.

Os modulos incluidos no bloco de edicdo tém conjetiob oferecer ao usuario algumas
opcOes de pré-processamento nos sinais, que lhdtaer a obtencdo de novos sinais
com caracteristicas desejadas. Tais op¢des visaimizar 0os efeitos das fontes de ruido
gue interfiram durante a coleta de dados, ou ainda novos sinais seja pelo calculo da
média de sinais ja coletados ou ao referenciarinah & outro.

5.2.1 Mddulo de edi¢cdo no tempo e no frequéncia (ModTF)

E comum encontrar em registros de sinais como EEG@ intervalos especificos onde

o sinal foi distorcido por diferentes motivos comamovimento do sujeito durante a

aplicacéo do protocolo de coleta de dados. E tanyEssivel que o pesquisador tenha
interesse unicamente em certos intervalos de tempoguais houve algum evento em
particular. A presenca de componentes em frequénotgando sdo de interesse, seja
porque configuram o ruido do sinal, ou porque s#epde analisar s6 uma faixa de
freqUéncias especifica, € comum em qualquer proassanalise. Para lidar com esse
tipo de panoramas foi desenvolvido o médulo dededio tempo e do espectro. A Figura

5.8 apresenta a interface desenvolvida para estalmé
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- [B]x]

REGISTRO

OPCOES DE EDICAQ

Amplitudefs]

Tempols]

J
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 [visuaLizar

Figura 5.8 Tela principal do médulo de edicdo

Como funcdes de edicdo o ModTF oferece:

» Editar todo o sinal ou s6 um intervalo particulamdesmo.
» Substituicdo de um intervalo, considerado indegt¢jpelo usuario, por zeros ou
ainda pela média do mesmo.

» Filtragem dos sinais utilizando filtros passa-bsjxaassa-altas, passa-banda, ou

rejeita-banda.

Este mddulo esté habilitado para realizar a edigéaté sete sinais individualmente ou de

forma simultanea.

Para ilustrar o funcionamento do ModTF e a mangdrdeste do moédulo foram criados
0s quatro sinais artificiais relacionados nas egem®.1, 5.2, 5.3, e 5.4. Estes sinais

foram editados pelo processo descrito a seguir.

sl =sin(272) 5.1
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s2 = sin(27t)+sin(507z) 5.2

s3 = sin(27t) +sin(1507t) 5.3

s4 = sin(27t)+sin(507t ) + sin(1507t) 5.4

Na Figura 5.9 mostra-se a tela do mddulo apés iealtos os sinais de teste em

guestao.

AEE

REGISTRO

s1_25(Vermelho)
81_75(Verde)
s1_25_75(Amarsio)
Todas

L]l [ >]]

amplitude [uv]

OPCOES DE EDICAD
Tado o sinal @

Amplitude [uV]

[] Substituigdo de intervalos

bl TIVY I I } L [ Fiitragent
'EEREEEARERANR R TTTRNEEY A LR AR AR et d EEA R g Tipo de filira
of | . i bl Jhie, e Je e B O L A @ Passa-haixas
l O Passa-altas
ML R R A RRARARRERARRERRE 1 A8 4R 218 TRRAZRRAZARAERAREEREDS R 8.8 | O Passa-banda
il Y | L i ! i i O Rejeita-banda

5 I O Ot el

Amplitude U]

” Frmax | 128
SHE 8 8 2 4 kA8 A RS S S N s e e R RS RN k& b4 4 hARddLdad
}» l Editar sinal
] 10 20 30 40 s0 80 | \iSUALIZAR

‘ ReferEntia Ternpo de registro [s]: 60.00 Intervalo atual [s]: 0.00:60.00 Fs [H2):256 ‘
Selec. Ref Rem Re Referencl Exp. Figura | | s1{azul) [V r sinal ‘

Amplitude [uV]

Figura 5.9 Tela do médulo de edicédo apos selecésidais

Como primeira etapa de edi¢ao todos os sinais fdtaados com um filtro passa-baixas
de 50 Hz. O resultado obtido se encontra repredemta Figura 5.10. Note-se como foi
removido o ruido de 75 Hz dos sinais de testeetr@satro. Para efeitos de uma melhor
visualizacdo, mesmo realizando o processo de edigétmdo o sinal, foi feito urmoom

nos cinco primeiros segundos do mesmo.
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EdiGa0de ror stios: M=

Arguive

REGISTRO

= s1(Azul)
s s1_25(Varmsino)
g s1_75(Verde] : ”
: : s1_25_75(Amarelo) =
g Todas v
£ s

4 OPCOES DE EDIGAQ

Todo o sinal

Amplitude [u¥]

[[] Substituigéo de intervalos

[Z] Fittragem
Tipo de filtra

(&) Passa-baixas
(O Passa-altas

. EX : 8 . ; . ; o : - A= | Passa-banda

§ i \ . i N 7 PN . i i A i r % 7 | | O Rejeita-banda

i zo i s 2 : 5 = 3 i B :

I T f T ] T ] ] ] T | Definicao de frequéncias [Hz)

= 1= i _
) ; : ] : : : ! ] |
i< AL IR WO PR 10,11 O 1 O 0 0l R ) 1 L QDN P 7,0 8 0 01 O 1 Frnax 50
= ; | ; : ; : |

2 i i i i L L i i L i

) 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 [ visUALIZAR

| Rtk Tempo de registro 2] 60.00 Intervalo atual (=] 0.00: 5.01 Fs [Hz].296 ‘

Tomrrrr 17 L

Figura 5.10 Sinais ap06s a primeira edi¢do

Como segunda edicéo foi utilizado um filtro pasiéasade 5 Hz para filtrar apenas o
sinal de teste na Equacdo 5.2. No resultado apeskema Figura 5.11 pode ser
observado como o sinal de 1 Hz foi retirado doioalg Novamente, para efeitos de

visualizacao, foi feito urmoom desta vez no primeiro segundo do sinal.
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1 REGISTRO
s ; J . : : ] 5 : : 1 (Azul)
2= e e e e s1_25(Vermelho)
= : s1_75(Verde)
5 ¢ + e 51_25_7T5(Amarsln) =
E= ' Tadns,
g s A
i

i OPCOES DE EDICAO

VA AR AL s

AARANANAWANAWARANANANAWON ANAWARAWAR SWANANAWA
O Y i,
4100 Uy

Amplitude [uv]

g

Fitragem

o R L s Tipo de filtra

3 :

I O Passa-haixas
I e e e ] e e e TS =

2 @) Passa-altas
DBl e s s e Do st e e W Tl e s e e s e e Pl e O

O Passa-banda
O Rejeita-banda

Definigén de fregtiéncias [HZ]

= Frnin 5

e

y

£

= : Editar sinal Desfazer
i I | i i | i i l

VISUALIZAR

.
2 3 4 9
‘ i Ternpo de registro []: 60.00 Intervalo atual [s]: 0.00:0.99 Fs [Hz):256 ‘

Figura 5.11 Sinais apds segunda edigcdo

Realizando uma udltima filtragem, foi utilizado uittré rejeita-banda com freqténcias de
corte entre 10 e 40 Hz, aplicado s6 no interval@@e 40 segundos, e apenas para 0
sinal representado pela equacdo 5.4. Na FiguBa bkerva-se como o ruido de 25 Hz

gue ainda existia neste sinal foi removido do irgkr selecionado.
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Figura 5.12 Sinais ap0s terceira edicao

O processo de filtragem feito pelo modulo toma coeferéncia as frequéncias definidas
pelo usuario e aplica, ao sinal escolhido, umdfiitteal do tipo selecionado pelo mesmo
no dominio da frequéncia. As regides em cinza marki 5.13 representam a banda

passante para cada tipo de filtro.

Passa-baixas
-Fsi2 -Fmax -Fmin Fmin Fmax Fsi2
Passa-altas
-Fs/2 -Fmax -Fmin Fmin Fmax Fsi2
Passa-banda
-Fs/2 -Fmax -Fmin Fmin Fmax Fsi2
Rejeita-banda

-Fs/2 -Fimax -Fmin Fmin Fmax Fs2

Figura 5.13 Bandas passantes de cada tipo de filtro

51



Sendo assim, o processo de filtragem se desengolv@incipio transformando os sinais
ao dominio da freqUéncia utilizando a FFT (do isdt@st Fourier Transform)e em
seguida, retirando as componentes em frequénciesiegam for da banda passante do

filtro configurado.

Continuando com a edic¢éo, os dados correspondanteservalo de tempo entre 10 e 15

segundos foram substituidos por zero. Na Figurd &ptesenta-se o resultado.

) [Edigioiereasio)

Arguiva

: AR AR TR LALR]

L =

Dafinir intervalo [s] [

Amplitude [uv]

Tinicial | 0.34

Thinal | 58.91

Ampltude [uV]

Substituigio de intervalos
Subtituir por: ) Madia
@ Zero

[J Fittragem

= 17
2

)

g 0

=

5 i i i i i i [ i i |
5 < 25 3 4 S 5 S5
10 1 2 2 N 3t 0 4 . VISUALIZAR
‘ — Tempa de registra [s]: 60.00 Intervalo atual [s]: 0.34:59.91 Fs[Hz:256 ‘

Figura 5.14 Sinais ap6s quarta edigao

Por ultimo foi calculada a média dos sinais restdtsa do processo de edi¢do. Resultado

este que se ilustra na Figura 5.15
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Figura 5.15 Média dos sinais apds serem editados.

5.2.2 Mddulo de edicdo e analise pela Transformada Disdie&Wavelets (MDWT)

Para a aplicacdo da transformada discretavdeeletsfoi desenvolvida a interface

apresentada na Figura 5.16 que permite ao usudauiar as seguintes funcoes:

» Calcular a DWT uma das seis familiaswiereletancluidas podefault
» Apresentar o sinal em até dez niveis de aproxinsagddetalhes (decomposicao
de multirresolucéo).

* Visualizar tanto os coeficientes quanto as recag8&s das aproximacodes e

detalhes.
» Editar coeficientes dos detalhes e/ou da uUltimaxapracéo.

» Reconstruir o sinal a partir dos coeficientes eldisa

53
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Arquivo

‘ ginal Fs [Hz) Tempo de registro (] wiaveletHaar CONFIGURACAOD WAVELET

VISUALIZAR

Figura 5.16 Tela principal do médulo MDWT

Para ilustrar o funcionamento do MDWT gerou-senalsila Equacéo 5.5.

s5 = sin(27) + 0.1sin(2007t) 5.5

O sinal foi decomposto até o quinto nivel utilizaredvaveletdb2, pertencente a familia
Daubechies. Foram visualizados todos os coefigeotarespondentes aos detalhes
obtidos assim como a ultima aproximacdo. A Figul& Snostra a tela do modulo apés

essas agoes.
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Figura 5.17 Tela do MDWT ap6s decomposicéo atéimagunivel

A edicdo dos coeficientes pode ser feita por maicsubstituicdo de todos ou algum
conjunto especifico deles, por um valor definidopesuario. Como opcéo alternativa, o
MDWT também oferece a possibilidade de estabelev@res, definindo assim valores
maximos e minimos de determinados coeficientegsHshiares poderdo ser definidos
manualmente pelo usuario, ou ajustados automatit@nyeelo modulo usando como

referéncia os percentis configurados. O usuéricerdeentdo, escolher a sua melhor

estratégia de edicdo segundo os seus obijetivos.

Para o exemplo atual, e lembrando que os detaltresspondem as componentes de

altas frequéncias, foram modificados todos os cmefies dos trés primeiros detalhes

obtendo-se a Figura 5.18.
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Figura 5.18 Tela do MDWT ap6s edigdo de coeficente

A edicdo descrita tem como efeito a remocao doordig alta freqiiéncia presente no
sinal. Este resultado pode ser comprovado ao smstgair o sinal. A Figura 5.19
apresenta o sinal, para efeitos de melhor visugzano intervalo de 10 a 13 segundos,
antes e depois da edicao.

Otersto #1[ | @supsmar i 0 |z ||| s e

Figura 5.19 Telas do sinal: (a) Original (b) Edd@ad

O célculo da DWT foi feito utilizando comandos isbs novavelet toolboxio Matlab.
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5.3 MODULOS DE ANALISE E PROCESSAMENTO

Apos ter realizado um pré-processamento do sirelp Geja necessario, Ryotolize!
disponibiliza quatro métodos de analise de dadodirdl, 0 que se busca é obter a maior
guantidade de informacdo que permita ao usuariecres e entender melhor o

comportamento dos sinais por diferentes perspectiva

Inicialmente sera descrito o modulo de analise omidio do tempo. Em seguida os
mddulos no dominio da frequéncia (Fourier e STFEFie abordados. Finalmente sera

exposto o modulo de andlise pela transformadarasmtie Wavelets.

5.3.1 MODULO DE ANALISE NO TEMPO (ModT)

Atualmente sédo utilizados diversos meétodos de smatio dominio do tempo com

variados niveis de complexidade. Chornet-Ludbeal (2007) descrevem um estudo
estatistico da geometria do sinal de EEG para @stady relacdes entre a coleta do sinal
em dois estados de alerta diferentes do individooridakiset al. (2007) apresentou

uma aplicacdo de um método de analise de companieatependentes para a obtencéo
de potenciais evocados no sinal de EEG. Sabelti @087) usaram algoritmos genéticos
para a selecdo das caracteristicas mais importdatesgistros eletroencefalograficos de
pacientes com esquizofrenia. Adrianov e VasilyuR9d) estudaram os efeitos de
diferentes tarefas mentais na variacdo da fregéécmidiaca por meio do célculo de

parametros como desvio padrao e morfologia do simampo.

No caso do ModT, é oferecido ao usuério um processto basico no tempo, dando-lhe
a possibilidade de:

* Processar até sete sinais simultaneos em todemwatt de duracdo dos mesmos

ou em intervalos especificos definidos pelo usuério
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Realizar o calculo de parametros estatisticos comédlia, mediana, desvio

padrdo, maximos, minimos e laténcias dos mesmos.
Superpor

comportamento dos mesmos no tempo.

dois ou mais sinais visando a uma melhomparacdo do

A Figura 5.20 apresenta a interface que foi dedeitlaopara este modulo.

Arguive

Ampltuce V]

Para ilustrar o funcionamento do ModT, foram uwidles os sinais

hnaliseojtempo

= [B]x]

REGISTROS

Nenhdm

ESTATISTICA

AJUSTE DE ESCALA

VISUALIZACAO

Figura 5.20 Tela principal do médulo de analiséempo

Equacbes 5.1 e 5.2

definidos pelas

A Figura 5.21 mostra os sinais na tela do modulfodea separada e superposta.
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NER [ HER

(@) (b)

Figura 5.21 Sinais selecionados apresentadosefm@r&dos, (b) Superpostos

Os calculos estatisticos séo feitos pelo moduliceio os dados a serem processados
segundo o intervalo selecionado pelo usuario ézamitio comandos predefinidos no
Matlab.

Os resultados obtidos no processamento do modulandise no tempo podem ser
exportados em arquivos separados para cada sinamoum Unico arquivo contendo
todos os sinais. Em ambos os casos, o arquivo réontenome do sinal, o tempo de

registro, o intervalo considerado e o resultadam@ise. Um exemplo de uma planilha

obtida desse processamento encontra-se no ap&dice

5.3.2 MODULO DE ANALISE DE FOURIER (ModF)

Para o célculo e a visualizacdo da transformad@odeer foi desenvolvido o ModF que

oferece ao usuario como fun¢des principais:

* Processar até sete sinais simultaneamente.

» Calcular o espectro em frequiéncia do sinal seladion
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» Apresentar, segundo escolha do usuério, s6 o esprcincluir na tela os sinais
no tempo, para um melhor relacionamento do espeotroo comportamento dos

mesmos nesse dominio.

* Mostrar na tela o valor da poténcia total do especbntando também com a
opcdo do calculo de poténcia de faixas predetedamade frequéncia
correspondentes aos principais ritmos do EEG.

O zoomimplementado no médulo permite selecionar int@wvaspecificos tanto em
frequiéncia quanto no tempo. No casozdemno tempo, 0s espectros s&o recalculados
automaticamente a partir dos dados pertencentesntgovalo selecionado. Esta
caracteristica é util para observar variacbes noimio da frequéncia em diferentes

intervalos de tempo do sinal processado.

A selecdo dos novos dados do sinal que serdo pextes apds o zoom, € feita pela
multiplicacdo do mesmo por uma janela de tamanlocaizacdo iguais ao do intervalo
escolhido no sinal. O tipo de janela utilizada @ontante, pois da sua forma depende o
efeito da convolucdo em frequiéncia do seu espextm do sinal. A partir desta
consideracéo, foram habilitadas, como opcao deigrgaiao, seis tipos diferentes de
janelas: Hamming, Gaussiana, Blackman, Hanningsdfa Hann. Podefaulto ModF

utilizara uma janela de tipo Hamming.

A Figura 5.22 apresenta a tela da interface ded@dagara este médulo.
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Figura 5.22 Tela principal do ModF

Para ilustrar o funcionamento do moédulo foram gesatbis sinais de teste representados

pelas equacdes 5.1 e 5.6.

s6 = sin(507)

5.6

Na Figura 5.23 s&o apresentadas as telas obtidaglacionar-se a visualizacdo do

espectro unicamente e ao incluir os sinais no tempo
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Figura 5.23 Telas apresentado: (a) O espectr@ @ppectro e 0s sinais no tempo
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Nos resultados podem ser observados dois pulsosspectro em 10 Hz e 25 Hz

correspondentes as freqUéncias dos sinais utiszadoexemplo. No caso onde foram
apresentados os sinais no tempo foi feito um zoormtervalo de 2 a 3 segundos para
efeito de uma melhor visualizacdo. Esta reducaadmero de pontos considerados no
calculo do espectro gera o alargamento dos pidaschamado fenémeno deakage, o

gual deve ser considerado durante a andlise.

O calculo da transformada de Fourier € feito pebaluo utilizando o algoritmo da FFT,

por meio do comando que o Matlab dispde para gste f

O ModF pode gerar uma planilha contendo os resdtald processamento de um ou
todos os sinais. Em ambos os casos, este arquévodmo informagdes para 0 Usuario o
nome do sinal, o intervalo processado, a frequémeiamostragem, a poténcia total do
espectro e as potencias de cada faixa de frequéospondente aos ritmos do EEG.

Um exemplo deste tipo de planilhas encontra-sep@adice C.

5.3.3 MODULO DE ANALISE PELA TRANSFORMADA DE FOURIER EM
TEMPO CURTO (MSTFT)

O mébdulo desenvolvido oferece como principais a#tivas, na andlise do sinal por

meio da transformada de Fourier de curta duragaseguintes funcdes:

» Escolher entre seis tipos de janelas diferentemarhlag, Gaussiana, Blackman,

Hanning, Kaiser e Hann.

» Definir o tamanho da janela a ser usada estabeleassim a resolucao no tempo

da analise.

* Visualizar separadamente o espectro de qualquelosrmntervalos calculados.
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* Visualizar o comportamento de uma frequiéncia erticoderr ao longo do tempo.

» Definir as escalas tanto no tempo quanto na frem@épara uma melhor

visualizacdo dos resultados podendo ainda fazerotagdo 3D do grafico.

» Gerar um gréfico de contorno do plano Tempo-Fregééonde a cor de cada

regido representa a intensidade do espectro reesse |

A Figura 5.24 apresenta a tela da interface dedddagara este médulo.

Analisostid) = B]x]

Arquivo

REGISTRO

Sinal atual

Fs [Hz]:

Tempo de registro s]

CONFIGURACAO DE JANELA
Tipo

Tamanho [£]

ROTAGAQ

Poténcia

INTERVALOS

Nenhum

Frequencia [Hz|

Femgplel Frequéncia [Hz]

Escala de tempa [s] Escala em freqiiéncia [Hz]

Tinicial: Thinal Finicial: Ffinal

Figura 5.24 Tela principal do MSTFT

Para ilustrar o funcionamento do moédulo foram gesads sinais definidos pelas

equacodes 5.7 e 5.8.

f(1) = {sin(Znt),O <t <30seg °.7

sin(207t) 30<t < 60seg
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0 = sin(27t) 30<t < 60seg 5.8
~ |sin(207),0 <t < 30seg

Para cada um deles foi calculada a STFT utilizaselesma janela Hamming de um

segundo de duracéo. Na Figura 5.25 observa-seilbadds para ambos os casos.
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(a) (b)

0 20 ) 60 80 100 120 0

(e) (f)
Figura 5.25 Espectro dos sinais: (a) um, (b) dojsum no intervalo de tempo entre 5 e 6 segur(ddslois no
intervalo de tempo entre 5 e 6 segundos, (e) aonto sinai um, (f) contorno do sinal dois

O célculo dos espectros apresentados nas Figlsg®.2 (b) é feito a partir dos dados

correspondentes ao intervalo selecionado pelo igstd@nto estes espectros quanto cada
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um dos que compdem as Figura 5.25 (c) e (d) a@alados utilizando o algoritmo da
FFT.

5.3.4 MODULO DE ANALISE PELA TRANSFORMADA WAVELET
CONTINUA (MCWT)

A CWT fornece informagédo ao respeito do comportdmeto sinal no tempo e na
frequiéncia, com a vantagem sobre a STFT de utiif@rentes tamanhos de janela
configurados pelo escalamento da onda mée. Estatedstica se traduz em uma boa
resolucdo tanto para altas (janelas menores) quaent® baixas frequéncias (janelas

maiores).

As principais fungbes habilitadas no MCWT para ocpssamento de sinais usando a

transformada continua develetssao:

» Célculo da transformada continuavdaveletsa partir de dez familias deavelets
diferentes.

» Escolha do intervalo de escalas e a resolucédoayaeaisilizada no célculo.
» Definicdo de intervalos predefinidos de escalasespondentes as faixas de
frequéncia de cada ritmo do EEG. Tais intervalo sdtualizados

automaticamente segundo o tipovaseveletselecionada.

* Visualizagdo do comportamento ao longo do tempoud®& Unica escala

especifica escolhida pelo usuario.

* Visualizacdo do comportamento de todas as escalas instante de tempo

particular definido pelo usuério.

66



» Converséao de escala a pseudo-frequiéncia com gamele facilitar ao usuario a

relacdo entre estas duas variaveis.

A Figura 5.26 apresenta a tela principal do MCWT.
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Figura 5.26 Tela principal do MCWT

Para ilustrar o funcionamento do moédulo utilizouesesinal de teste definido pela
equacao 5.1.

Foi calculada a transformada continua waveletsdo sinal de teste em questdo
selecionando como onda maavaveletdb2. Foi considerado um intervalo de escalas
correspondentes as frequéncias entre zero e aengdafleqiiéncia de amostragem. Um
zoomfoi feito nos oito primeiros segundos para umahmelisualizacdo. A Figura 5.27
mostra o resultado apresentado no modulo apOpestesso.
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Figura 5.27 Tela do MCWT representado a CWT dd sieleacionado

Observa-se como a transformada mostra a naturezddipa do sinal analisado e

apresenta os maiores valores ao redor da escatspondente a frequiiéncia do mesmo.

A escala de cores utilizada para a apresentacarddormada pode ser modificada pelo

usuario atraves da escolha de uma das doze edeatas predeterminadas no médulo.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 APRESENTACAO

Neste capitulo serdo apresentados resultados sbpdta aplicacdo da ferramenta
computacional descrita no capitulo 5 a uma modificado protocolo TSST descrita na
secdo 4.2. Serd descrito um meétodo de remocéo mefmtas causados pelo EOG
utilizando a transformada discretawaveletse se estabeleceréo relagbes entre variaveis
gue descrevem o desempenho dos sujeitos na aplicgdprotocolo e os dados

resultantes do processamento do sinal de EEG nindnda frequéncia.

6.2 APLICACAO DO PROTOCOLO

Foram coletados os registros eletroencefalografieosinte e um voluntarios com grau
de educacgédo superior e com idades entre os 22aad@5(Média: 27.19, DP: 3.35). Para
todos eles foram coletados dados dos eletréplbsfp2, 13, f4, 7, 8, t3, t4, ag a2

Nenhum deles informou consumo de bebidas alcodtigasutras substancias psicoativas

em um periodo de 24 horas antes do teste.

6.3 PRE-PROCESSAMENTO

Na etapa de pré-processamento foi inspecionado gadalos registros de todos os
sujeitos na procura de artefatos que possam terado o sinal e que se constituam em

elementos que prejudiquem as andlises a serers ésitaeguida.

Os principais artefatos de interferéncia enconsats sinais coletados foram variacdes
causadas pelo sinal de eletroculograma (EOG) deitesujurante a aplicacéo do teste.
Este sinal é resultante da diferenca de potencieg @ parte anterior e posterior do olho e

da atividade eletromiografica dos misculos ao rddanesmo.
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Para estudar como minimizar os efeitos do EOGdt@tado um registro de dois minutos
com as mesmas condi¢cdes externas durante a c@etiadbs do teste, porém sem a
aplicacédo de nenhuma tarefa por parte do sujeitbiglira 6.1 apresenta o registro do
eletrodofpl.

Ampitude [u]

Figura 6.1 Registro do eletrodo fp1 durante doisutas

Cada um dos picos facilmente identificaveis cowesle a atividade ocular. Uma
primeira idéia para eliminar estes picos foi amdefio de limiares para restringir o sinal
de EEG no tempo. Esta estratégia foi desconsidepaimresulta na eliminagcdo do sinal
eletroencefalografico superposto no sinal de EOG.

Visando uma melhor caracterizacdo dos picos utite® o modulo de Fourier e

selecionaram-se diferentes intervalos do registde@correu uma piscada. Esta primeira
analise sugeriu que nestes intervalos existiam oosnges principalmente de baixas
frequéncias. Na Figura 6.2 e Figura 6.3 pode st0 em detalhe um destes artefatos e

seu respectivo espectro.
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Figura 6.2 Intervalo do registro do eletrodo fptehouve piscada
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Figura 6.3 Espectro do intervalo selecionado dstegdo eletrodo fpl

Uma segunda idéia, a de remover as baixas freqagrioi descartada por encontrarem-
se nesta banda ritmos do EEG como o delta e oQglimu-se entdo por uma terceira
estratégia de pré-processamento baseada na traadibdiscreta deavelets A escolha

na exploracdo desta alternativa surge a partirctdgdo entre as aproximacdes obtidas

por meio da DWT e as baixas frequiéncias do sinal.

O primeiro passo na exploracdo da DWT, como altea@ara a remocao do EOG, foi
escolher avaveletdb4 comowaveletmae. Esta escolha foi inspirada pelas semelhancas
morfoldgicas dessa onda e do artefato causadapeidade ocular. A Figura 6.4 mostra

a funcagohi dawaveletem questao.
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Scaling function phi
T T

Figura 6.4 Fun¢aphi dawaveletdb4

O parametro seguinte foi o nivel de decomposi¢céd dpveria ser feito. Para isso foi
utilizado o modulo da transformada discretandeeletse decomposto o sinal até o nivel
dez. Observando-se as aproximacdes notou-se goeefisientes eram notavelmente
maiores na quarta, quinta e sexta aproximacfeseosggere ser nestes niveis que a
transformada melhor representa o EOG. Observantirrg®m os detalhes, constatou-se

gue a partir do nivel quatro de decomposicao asspcam facilmente identificaveis.

As observactes apontadas anteriormente levararfinir den nivel de decomposicéo de
guatro para o sinal. A intencéo foi trabalhar cawetalhes que representassem melhor o
comportamento do sinal onde ndo houve um artefatodificar principalmente a quarta

aproximacao visando eliminar neste nivel os axefgerados pelo EOG.

Partindo entdo dos quatro primeiros niveis de kbesak a quarta aproximacao foram
definidos limiares para cada um deles. No casodeétalhes, calcularam-se os percentis
cinco e noventa e cinco como sendo os limites ndgsim maximos, mantendo assim o
90% dos coeficientes sem variacdes e eliminandd @ correspondentes aos valores
extremos onde estao incluidos os referentes agfatat. Essas porcentagens se traduzem
numa modificacdo moderada para os detalhes jasias 880 pouco representativos dos

artefatos que querem eliminar.
No caso da quarta aproximacao levou-se em consdilerser este o nivel no qual se

encontram as melhores representacdes dos artefa¢oslo assim, foram definidos

limiares mais drasticos, que apoés o teste de difesevalores, se estabeleceram como
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sendo o percentil 25 e 75. Estes limites garant@mnaervacao inalterada de 50% dos
coeficientes da aproximacgdo mantendo assim pequanagdes de baixa frequéncia no

sinal original, mas removendo grandes variacdesackas pelo EOG.

Na Figura 6.5 apresenta-se o resultado obtido apgidicacdo do algoritmo de edicéo
exposto. Em preto representa-se o sinal originalmeverde o sinal editado. Foram

apontados também, vinte intervalos onde ndo hodefatos oculares.
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Figura 6.5 Sinal superpostos antes e depois daedic

Uma inspec¢do inicial mostra que os picos foram redos satisfatoriamente. Uma

inspecao em detalhe é apresentada na Figura 6.6.
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Figura 6.6 Detalhe de um intervalo onde ndo houetedo

O resultado apresentado corresponde ao sinal arigiao editado em um intervalo onde
ndo houve artefato. Nota-se que o segundo conssguepanhar satisfatoriamente o
primeiro. Com a intencdo de quantificar o quaoté@rablo € o sinal reconstruido em
relacdo ao original foram calculados coeficientescdrrelagdo entre os dois, para cada

intervalo onde ndo houve um artefato.

Tabela 6.1 Correlacdes entre o sinal original ditado em intervalos onde ndo houve artefatos

Intervalo indice de correlacéo
1 0.9487
0.9722
0.9431
0.9765
0.9606
0.9789
0.9758
0.9566
0.9657

Ol 0| Nl O g A W N
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10 0.9618
11 0.9109
12 0.9650
13 0.9621
14 0.9449
15 0.9580
16 0.9645
17 0.9821
18 0.9676
19 0.9504
20 0.9626

Finalmente observaram-se os efeitos da edicao mrvahos onde houve ocorréncia de
picos. A Figura 6.7 exemplifica um destes intersatinde foram indicadas em vermelho
algumas variacdes especificas do sinal durantéetatr. Estas variagdes, apontadas em
azul, se mantiveram no sinal reconstruido o quee peel interpretado como uma

recuperacao do sinal de EEG superposto ao artefato.

i i i
19 19.1 19.2 19.3 19.4 19.5 19.6 19.7 19.8 19.9

Figura 6.7 Detalhe de um intervalo onde houve aivef
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O algoritmo exposto para a reducéo de artefat@lgsrpelo EOG foi aplicado em todos
os eletrodos para cada um dos sujeitos. A parsirsdtis obtidos da edi¢cao continuou-se

com a estratégia de analise proposta na metodologia
6.4 PROCESSAMENTO DOS SINAIS

6.4.1 Observacdes e analise iniciais

Apos ser efetuada a edicdo dos sinais coletadasifdefinidos os intervalos de interesse
a serem explorados. Inicialmente analisaram-se tastsinais em toda sua extensao,
guanto os intervalos correspondentes as fasesi® t& teste assim como as fases de

periodos basais.

Realizou-se uma analise usando o médulo de Faleieada eletrodo para cada um dos
sujeitos. Foram calculados os valores de energiesgectro para cada sinal e intervalo
de interesse dos mesmos. Estes calculos incluermalon de energia para 0s ritmos

delta, teta, alfa, beta e gama.

Durante o calculo do espectro observaram-se asipais freqiéncias envolvidas em
cada registro. Observou-se também que os espeditiod®s podem ser classificados em
trés categorias principais. Na primeira delas etmaomse 0s espectros com grandes
contribuicbes de baixa freqiéncia e com um compmtdo decrescente como o0

apresentado na Figura 6.8.
Uma segunda categoria, exemplificada pela FiguBa ésta caracterizada por um
espectro de morfologia similar a da primeira cat@gonas desta vez apresentando um

pico moderado, porém facilmente identificavel, edor de 44 Hz.

Uma terceira e Ultima categoria a conformam espectque ndo seguem o

comportamento decrescente das anteriores categapassentam picos altos e bem
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definidos ao redor das frequéncias ao redor de 42BlHz e 17Hz principalmente tal

como se mostra na Figura 6.10
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Figura 6.8 Espectro da categoria 1
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Figura 6.9 Espectro da categoria 2
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Figura 6.10 Espectro da categoria 3
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Ao respeito das trés categorias de espectros sbéidoteressante apontar que, baseados
nas respostas dos sujeitos referentes ao nivebtdesge experimentado no teste, os
resultados sugerem uma relacédo inicial entre aig@made picos definidos com altos

niveis de estresse.

Como etapa seguinte no processamento, foi calcoladasformada de Fourier de curta
duracao para cada eletrodo utilizando uma janelarhlag para a selecao de intervalos
de tempo de 4 segundos. Dos resultados obtidopértamte apontar uma tendéncia a
diferenciacdo entre 0s sujeitos pertencentes asctfegorias de espectro apontadas
anteriormente.

No caso da primeira categoria se obteve, a pat8TFT, um espectro que ndo apresenta
variagbes importantes em cada banda de frequéod@ngo do tempo. Na Figura 6.11

representa-se este resultado.

2w

1507 T

Tempa [s] Freqaéncia [Hz]

Figura 6.11 Espectro da STFT de um sujeito da osed

Para a categoria dois obteve-se um espectro oralenente sédo diferenciaveis os
intervalos de tempo onde ocorreu a aparicdo dapaoemtes de 44Hz. Estes intervalos
correspondem justamente as fases de treino e heste-se também uma baixa atividade
em freqiiéncia nos intervalos correspondentes as fmsais, se comparadas com as fases

onde foi realizado o célculo aritmético. A FiguraBexemplifica este resultado.
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Tempo [<] Frequéncia [Hz]

Figura 6.12 Espectro da STFT para um sujeito dzgoaia 2

Finalmente, para sujeitos da categoria trés, aétema foi obter um espectro como o
apresentado na Figura 6.13. Nele pode-se notar esmsomponentes em freqiéncia que
se destacaram na andlise de Fourier se apreserdarbongo de todo o tempo do teste.
Da mesma forma que no caso anterior, aqui tambpassivel distinguir, porém nao tao
claramente, as diferentes fases do teste. Condugdacédo entre a magnitude do espectro
para as frequéncias de destaque e as outras dadi@giéncia € muito maior que para

0 caso anterior.

o

it e
‘I'ﬂ,];q(“,}.‘fi”"&*,"”’m‘ﬁ4‘f

Ternpa [s] 0

Frequéncia [Hz]

Figura 6.13 Espectro da STFT para sujeitos da cate8.

Um aspecto importante que deve ser apontado nofiadss obtidos da andlise pela
STFT € a presenca de picos diferencidveis no tedapoeqiéncia 44Hz. A localizagéo

destes picos coincide com intervalos de tempo @or r@a ocorréncia de erros durante o
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teste. A comparacdao foi feita a partir dos tem@dsutados pelo modulo de aplicagdo do
protocolo. Esta coincidéncia sugere uma forte &lagntre o evento de ocorréncia de
erro e a presenca de tal frequiéncia.

Em busca de uma melhor resolugcdo no tempo que teeaxplorar a relagdo descrita
anteriormente, utilizou-se o modulo da transformammtinua dewavelets para
determinar com maior precisdo o tempo de apariedioedjiiéncia de 44Hz ao redor dos
tempos onde houve erro reportados pelo médulo kisagfo do protocolo. Foi utilizada
uma wavelet bior3.3 aplicada ao registro do eletrodo f3, nterwalo de escalas
correspondentes as frequéncias que definem o gana.

O resultado mais relevante encontrado pela anéliseo MCWT é a identificacdo da
presenca da frequéncia de 44 Hz em dois internddgoempo importantes. O primeiro
deles € o tempo logo apos a ocorréncia de umewsegundo no tempo onde comegou
um calculo que resultou em erro. A Figura 6.14 naostprimeiro caso e a

Figura 6.15 o segundo.

Amplitude [uv]

281 2811 2812 2813 2814 2815 2816 2817 2818 2819 282

7.196 7.198 7.2 7.202 7.204 7.208 7.208 721 7.212 7.214
Tempo [s] [0:384.00]

x10°
Intervalo de pseudo-fregiiéncias [Hz]:[26:100]

Figura 6.14 Espectro da CWT no instante de ocoiaé@eerro
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Amplitude [uV)]

6.025 6.026 6.027
Tempo [s][0:350.00]

Intaraln de neandnframii@ncias [H71-[IR-10M01

Figura 6.15 Espectro da CWT no instante de comageatélculo que resultou em erro

6.4.2 Andlise estatistica

Partindo dos resultados expostos na secdo 6.4.1feftsi uma andlise estatistica
procurando o aprofundamento nas tendéncias obsereadisando avaliar o potencial da

ferramenta desenvolvida.

Inicialmente foram analisados os dados na procaracahfirmacdo de um evento
considerado classico no estudo da atividade cdrdfste evento € o chamado bloqueio
do ritmo alfa do EEG, que normalmente é detectadaerto tipo de atividade cognitiva.
Especificamente estados de alerta relaxados e dbws dechados induzem um
incremento do ritmo alfa, o qual € bloqgueado nesgmea de estimulacdo visual ou

atividade mental (Ganong, 2004). Neste caso, deqms basais, que foram obtidos com
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os olhos fechados e em relaxamento, deveriam mastna poténcia alfa maior que
qualquer um dos periodos de atividade mental orwlant realizados célculos

aritméticos.

Usando uma ANOVA para medidas repetidas, foram eoatas as poténcias do ritmo
alfa das fases chamadas basal 1 e basal 2 (B1 ®B2a fase de treino (TR) registradas
nos eletrodos temporais T3 e T4. Os resultadosl@bipara o eletrodo T3 mostraram
diferencas significativas na poténcia de alfa eatréases (F35=5.88, p=0.006). O teste
de Bonferroni para comparacdes mudltiplas indicowe cqu poténcia de alfa foi
significativamente menor durante o treinamento@aparada com as fases B1 (t=3.08,
p=0.011) e B2 (t=2.83, p=0.022), ndo sendo encdasrdiferencas significativas entre as
mesmas (t=0.198, p=1).

No que se referem ao eletrodo T4 os resultadosnfeemelhantes aos obtidos para T3.
Neste caso a ANOVA de medidas repetidas mostroereti€as significativas £k~
8.143, p=0.001) e o método de Bonferroni para nadidpetidas mostrou que a poténcia
de alfa na fase de treino foi significativamentenoreque nas fases Bl (t=3.523,
p=0.003) e B2 (t=3.445, p=0.004) ndo encontrandodiderencas entre as fases basais
(t=0.141, p=1).

Em conjunto, os resultados anteriores representadosFigura 6.16, podem ser
considerados como demonstrativos do bloqueio afuzido pela atividade mental

durante a fase de treino do protocolo aplicado.
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Bloqueio Alfa

0.3 1
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o * oB1
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Figura 6.16 Média +/- erro padrao da poténcia thoaialfa nas trés primeiras fases do protocolofefiencas

significativas entre a fase de treino e os peribdssis 1 e 2.

Com a intengcdo de complementar os resultados argefiforam comparadas, por um
testet pareado, as poténcias alfa e beta obtidas no@tek7 nas fases B1, TR e B2. Os
resultados, apresentados na Figura 6.17, mostragaen ndao houve diferencas
significativas nas fases B1 (t=0.214, p=0.833) gtB2.55, p=0.262) diferentemente da
fase TR (t=2.442, p=0.024).
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Comparacao de ritmos Alfa e Beta em F7
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Figura 6.17 Média +/- um erro padrdo da poténdamebeta nas fases basal 1 (B1) e basal 2 (B&jafima fase de

treino maior que alfa na mesma fase, p<0.05.

Baseando-se na observacao, a componente da bafrégitencias do EEG entre 41Hz e
47Hz, poderia estar associada aos erros de digit&@rtubayet al, 2001 mostrou a

presenca de componentes ao redor de 44Hz comtadsdle processos de atencao.

Em seguida serd dada énfase nas andlises da potésigectral dessa banda de
frequéncia. Isto ndo significa que estes sejammas dados que podem ser destacados,
mas por se tratar de uma abordagem relativamenta, mstes foram explorados em
detalhe procurando, além disso, mostrar a utiliddde ferramenta computacional

desenvolvida.

De agora em diante faremos referéncia a banda 4htie e 47Hz como sendo a banda
44, por ser esta a frequéncia central da mesmaalmiente foi feita uma observacéo
grafica da evolucéo temporal da poténcia relativef@rida banda nas diferentes fases do
protocolo aplicado. Este processo sugeriu uma temaé&o incremento desta poténcia
durante a fase teste, porém a grande dispersé&tados impossibilitou a identificacao de

diferencas significativas. Contudo, existe a veaifdo de correlagdes significativas entre
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a poténcia da banda 44 durante o teste e os eorostidos na aplicacdo da prova.
Levando isso em consideracdo, procedeu-se a aeatissada sujeito da variacdo desta
poténcia entre a fase basal 2 e a fase de tesssalferma, os participantes que
apresentaram um incremento na poténcia da bandao44omecar o teste foram
chamados de positivos, ou de diagndstico um (Hjyamo que 0s que apresentaram uma
diminuicdo da mesma foram chamados de negativodeodiagnéstico zero (0). Tal

procedimento foi feito para cada um dos eletrodosedistro.

Na seguinte etapa foram comparados os diagnéstecetetrodos simétricos, ou seja, fpl
e fp2, 3 e f4 e assim por diante. Os resultadostra@am que houve simetria completa
para todos os sujeitos, tanto para os eletrodos F& quanto para T3 e T4. Os outros
eletrodos mostraram uma alta simetria, na mai@sastijeitos, mas que nao foi completa
(Ver Tabela 6.2)

Tabela 6 Diagndsticos para todos os eletrodos, baseadwramento (1) ou diminuigé
(0) da poténcia da banda 44 ao passar da fasebadate de teste. Em cinza encontram-

se 0s casos onde ndo houve simetria entre eletrodos

Sujeitos | Dxfpl | Dxfp2 | Dxf3 | Dxf4 | Dxf7 | Dxf8 | Dxt3 | Dxt4
sl 1 1 1 1 1 1 1
s2
s3
s4
s5
s6
s7
s8
s9
s10
sl1
s12
s13
sl4
s15
s16
sl7
s18
s19
s20
s21

[y

ololr|rlrlr|r|r|lolo||o|~|olo|~|ol~|+]|-
ololo|r|r|r|r|r|r|r|~|o|—|o]lo|~|o|-]|~]|-
olo|o|r|r|r|r|r|r|olr|o|r|o]lol~|lo|r|o|-
(=] [=] [=] [=N [= = [N IS [ fo] IS e [=] =] (=] Y IS T E=) 1
olo|r|r|r|r|r|r|r|o|~|o|~|+]|o|~|~|~]|o|-
olo|r|r|r|r|r|r|r|o|~|o|~|+]|o|~|~|~]|o|-
olo|r|r|lrlr|r|r|r|o|r |~ |~|~]|o|~|o|~|~]|-
olo|r|r|lr|r|r|r|r|o|r|~|~|~]|o|~|o|~]|-]|-

85



Estes resultados mostram a obtencdo de seis cosjaet diagndstico definidos por
Dxfpl, Dxfp2, Dxf3, Dxf4, onde ndo houve simetradatl e Dxf7f8 e Dxt3t4 onde isso
ocorreu. Em seguida, foi avaliada a capacidade igeriminagcdo que teriam nove
variaveis do protocolo nestes diagndsticos ou estal® ativacdo cerebral, através do
método ROC (do inglé®Receiver Operator Characterisjioque permite obter uma
estimativa quantitativa dessa capacidade de dis@géo, assim como sua sensibilidade,
especificidade e valores preditivos. Tais varia¥eiam: nimero de acertos, nimero de
erros, porcentagem de acertos, porcentagem de guastidade de numeros digitados,
média do tempo de calculo dos acertos, média dpaeta calculo dos erros, média do
tempo de digitacdo dos erros e nivel de estregsetaglo pelos sujeitos apds a aplicacao

do teste.

Dos resultados, ndo apresentados em sua totalatpde destacou-se que as variaveis
relacionadas com o numero de erros e acertos aogrsegliscriminar o estado de

ativacdo ou conjunto de diagnoéstico para os elegéd e F8 (Ver Tabela 6.3).

Tabela 6.3 Indices ROC para os eletrodos F7 e F8

Diagnéstico [Variavel SEGUNDO O MAIOR NUMERD DE CASOS BEM CLASSIFICADOS
ROC | VC.Menor s E VPP VPN VC.Maior s E VPP VPN

% acertos 0.887 33.33 1.000 0.400 0.833 1.000 50.00 0.867 0.800 0.929 0.667

% erros 0.887 53.33 0.800 0.867 0.667 0.929 70.00 0.400 1.000 1.000 0.833

Acertos 0.813 3.00 1.000 0.200 0.788 1.000 11.00 0.800 0.800 0.923 0.571

Erros 0.920 7.00 0.800 0.867 0.667 0.929 8.00 0.600 0.933 0.750 0.875

Dxf7 e f8 |Média TC-acertos | 0.413 1.46 1.000 0.000 0.750 1.000 1.46 1.000 0.000 0.750 1.000
MédiaTD-Acertos | 0.427 167 1.000 0.000 0.750 1.000 167 1.000 0.000 0.750 1.000
MédiaTD-ERR 0.427 147 1.000 0.000 0.750 1.000 147 1.000 0.000 0.750 1.000

n Digitados 0.673 8.00 1.000 0.000 0.750 1.000 12.00 0.867 0.400 0.813 0.500

Nivel de estresse 0.763 14.00 0.500 0.923 0.750 0.800 14.00 0.500 0.923 0.750 0.800

Especificamente para a variavel de porcentagenrrds se obteve um indice ROC de
0.887, uma sensibilidade de 0.8 e uma especifieidad.867

Levando em consideracdo os indices anterioresjncootse com a classificacdo dos
sujeitos em dois grupos de acordo com o aumentbnouicdo da poténcia da banda 44
durante a fase de teste. Desta vez, apresentam{Sigura 6.18, Figura 6.18 Média +/-
desvio padrdo de (a) numero de acertos e errogddficentagem de acertos e erros.

**Diferencas significativas co relagdo a mesma &l no outro grupo e com a outra
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variavel do mesmo grupo.os resultados para oodberF7 e F8 relacionando o nimero
de erros e acertos de acordo com o grupo ao quanpem (n=15 para o grupo de

aumento e n=6 para o grupo de diminuic¢éo)

18 1
*%

N ¥
1

12

101 0 ACERTOS

0O ERROS

Diminuiram banda 44 Aumentaram banda 44

80 1

70 1 J_

[

50 4
T 0O %ac

X 40 4
*%* O %err

Diminuiram banda 44 Aumentaram banda 44

Figura 6.18 Média +/- desvio padréo de (a) nUmeraakrtos e erros. (b) porcentagem de acertos® &Diferengas

significativas co relagdo a mesma variavel no ogtupo e com a outra variavel do mesmo grupo.
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Um teste ANOVA de dois fatores (grupo ao que peden 0s sujeitos: aumento ou
diminuicdo, e o tipo de resposta: acerto ou ereo)jdantidade de numeros digitados
durante o teste, e da porcentagem dos mesmos md#eencas significativas possiveis
de serem atribuidas as interacdes entre os doresafh 35=7.185, p=0.01 y f319.55,
p<0.001 respectivamente). No caso da quantidadeldeeros digitados, Bonferroni
mostrou que no fator grupo, o grupo de aumentoad@npia da banda 44 apresentou
mais acertos que o grupo de diminuicdo da mesnm&ngat Além disso, no grupo de
aumento da poténcia houve mais acertos que ex@0fp em todos os casos). Por outro
lado, ndo houve diferencas entre o0 nimero de acermode erros no grupo de diminuicao
de poténcia, nem diferenca entre a quantidaderde Bos dois grupos de classificacao
dos participantes.

A mesma analise de Bonferroni, para as variavaisgptagem de acertos e porcentagem
de erros mostrou que houve maior porcentagem ad®a@menor porcentagem de erros
Nno grupo em que aumentou a poténcia, se compamdmarupo em que a diminuiu.
Adicionalmente, houve mais acertos do que errognupo de aumento da poténcia
enquanto que esta diferenca ndo existiu no grupdirdmuicdo da mesma (p<0.05 em
todos os casos). O conjunto de resultados antsrsuwgere que o estado de ativacéo
cerebral caracterizado pelo aumento da poténciedda 44 registrada nos eletrodos F7
e F8 poderia determinar o aumento da eficiéncialesempenho da tarefa na fase de

teste, caracterizado por um maior nimero de acertms nimero menor de erros.

Levando em consideracao que o fator género possaflieenciado este resultado, foi

feita uma analise de regressfes multiplas das vesigporcentagens de acertos e
porcentagem de erros utilizando como variaveis aiaus género e 0 grupo aos quais
foram incluidos os participantes encontrando-seam@nte regressdes significativas para
0 grupo (p<0.05) e ndo para o género (p>0.05). iBKamente foram realizadas

ANOVAS de dois fatores (género e grupo) nas vaisazertos, erros, porcentagem de
acertos e porcentagens de erros separadamentetrando-se mais uma vez, que as

diferencas nas variaveis independentes obedecéatca@rupo e ndo género.
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Continuando com a divisdo por grupos de diagngsfaram avaliados, através de um
testet para amostras independentes, os niveis de estsabgetivo percebido pelos

sujeitos durante a fase de teste. Os resultadosrares que ndo houve diferencas
significativas (t=1.957, p=0.067). Contudo, devam reduzido tamanho da amostra, a
poténcia do teste foi de 0.34, enquanto que o aidsejeria de 0.8, o que significa que o
resultado deve ser cuidadosamente interpretadoFigieia 6.19 identifica-se uma clara
tendéncia de que os sujeitos do grupo de aumenpotéacia da banda 44 informariam

um nivel de estresse menor do que o informadoqelo grupo.

Nivel de estresse para os dois grupos diagndstico

14 1

12 1 I
10 1
g T
= 8- L
>
[}
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1% 6 J
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5
a 49
2 -
0 .
Aumenta Diminui

Figura 6.19 Média +/- erro padréo para a pontuagéetiva de estresse para os dois grupos diagaosti

Por outro lado, realizando a mesma classificacgarg o aumento ou diminuicdo da
poténcia da banda 44 ao comecar a fase de testedenta vez no eletrodo fp2, foram
obtidas 14 pessoas que mostraram um aumento e Magimram uma diminuicdo. Para
estes dois grupos foram avaliadas variaveis reladias ao tempo de calculo e de

digitacdo de acertos e erros durante o teste.
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Em ambos os casos foram utilizadas ANOVAS de dadrés (grupo e tipo de resposta)
para o tempo de digitacdo e de célculo. No castemigpo de digitacdo encontraram-se
diferencas significativas atribuiveis ao fator gr§p, 3=7.86, p=0.012), onde 0s sujeitos
do grupo de diminuicdo da poténcia da banda 44ydev mais tempo que o0 outro grupo
(Bonderroni, p<0.05). Para os tempos de calculo fodi@am encontradas diferengas
significativas que possam ser atribuidas aos fatemre questdo. Porém, o fator grupo
apresentou um nivel de p=0.061, que poderia sesideEnado no limite levando-se em
conta a baixa poténcia do teste estatistico (0.848yado do reduzido tamanho da
amostra. Neste caso seria necessario mais temgaalgo pra o grupo com aumento da

poténcia da banda 44 do que os outros participantes

Os resultados anteriores em conjunto sugerem qusu@#os que mostraram uma
diminuicdo da poténcia 44, obtida no eletrodo fp&stariam menos tempo calculando,
porém gastariam mais tempo digitando, o que podsgianterpretar como decisdes

iniciais tomadas impulsivamente, durante o testes ocom muita ddvida no momento de

digitar.
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MediaTD-ac MediaTD-err Media TC-ac Media TC-err

Figura 6.20 Média +/- erro padrédo nos tempos di¢agifip (TD) e de célculo (TC) de acertos (ac) eseferr) nos
grupos onde houve aumento e diminui¢do da pot@&acimnda 44 durante a fase de teste e registrafft?em
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7 CONCLUSOES

7.1 CONCLUSOES GERAIS

Por meio da presente pesquisa, foi desenvolvidafamamenta computacional batizada
Protolize!, que possibilita uma analise no dominio do tempa &eqtiéncia de sinais de

tipo bioldgico principalmente o sinal de eletrodategrafia.

Utilizando a ferrament®&rotolize!, foi possivel a aplicagcdo de uma versao automatizad
de uma parte do protocolo TSST, assim como a anddis dados de eletroencefalografia
coletados em tal processo, o que demonstra asgesnstala utilizacdo de uma ferramenta

deste tipo em pesquisas da area.

O estudo do sinal de EEG inclui a exploragéo dategeespecificos no tempo entendidos
como atividade cerebral gerada como respostarawdet particulares. Sendo assim, é de
suma importancia contar com meétodos de andliseirgpieam a variavel tempo, tais
como STFT, CWT e DWT, possibilitando uma melhor lergzdo da nao

estacionariedade deste sinal.

Para o caso especifico do sinal de EEG foi propostgprocedimento para a remogao
dos artefatos gerados pelo sinal de EOG utilizanttansformada discreta deavelets,
gue mostrou resultados satisfatérios. Esse proegdonconstitui um ponto de partida

para o aprofundamento no uso da DWT nesse tipocdegsamento.

Levando em consideracdo a pontuacdo subjetiva ¢@dllas sujeitos ao estresse
experimentado durante o protocolo, pode-se afiqunara versao modificada da tarefa de
calculos aritméticos do TSST cumpriu com 0 seutlgede gerar um tipo de estresse

moderado nosS mesmos.

O aumento ou diminuicdo da poténcia da banda 44oacecar a fase de teste do
protocolo aplicado, pode ser considerado como mstaifdo de um estado de ativagédo
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cerebral relacionado com a eficiéncia do desempdolemte a prova, onde o aumento é
associado a um melhor desempenho dado por um mémero de acertos, menor

namero de erros, maior tempo de célculo e mengudete digitacdo.

O valor de predicdo do aumento ou diminuicdo dérmdh da banda 44 esté relacionado
com a area cerebral onde se observe essa mudagta. fbrma, mudancas associadas a
regibes pré-frontais parecem mais relacionadasaéiagées nos tempos de calculo e
digitacdo, enquanto que para a regiao frontal,geamemelhor relacionadas as variacoes

no namero de acertos e erros.

7.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir desta pesquisa podem ser desenvolvidogooutiferentes trabalhos.

Inicialmente, a ferramenta computacional pode selhonada, permitindo a exportacéo
dos sinais desde os moédulos de edicdo diretamantegs mddulos de andlise, assim
como outros modulos podem ser incluidos com métatosnalise tais como redes
neurais artificiais ou analise por meio de testatstisticos. Podem ser programados
também modulos de aplicagéo de protocolos difesesibeusado aqui. A inclusdo de um
algoritmo que possibilite a leitura de arquivos fermatos diferentes do ASCIl também

pode ser desenvolvida.

No que se refere a coleta de dados, pode ser ddgielovum método de sincronizacéo,
entre Protolize! e o aparelho de registro eletroencefalografice, permita a definicdo

dos instantes de ocorréncia de eventos durantiécagio do protocolo.

Partindo dos resultados da analise dos sinais etoehcefalografia podem ser feitas
analises considerando outras variaveis envolvidagplicacdo do protocolo como a
utilizacdo de estratégias de calculo por partesigsitos assim com a interferéncia ou
ndo de fatores externos que tenham interferidoeafizacdo da prova por parte dos

mesmaos.
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A. EXEMPLO DE PLANILHA GERADA PELO MODULO MTSST

Nome: Juliana Serna
Idade: 26
Sexo Feminino
Valor inicial: 3490
Digito referencia: 13
Tempo de teste [s]: 180
Data e hora: 9/2/2008 11:17
Numero digitado Numero Correto
3487 3477 1.359
3483 3477 1.517
3487 3477 1.453
3487 3477 5.464
3477 3477 342
3464 3464 3.504
3461 3451 9.107
3451 3451 2.401
3448 3438 2.857
3448 3438 3.684
Tempos Totais[s]: 34.766
ACERTOS ERROS Total digitados
N 3 7
% 30 70
TEMPOS DE DIGITACAO
ACERTOS ERROS
Media 3.108 3.634
Maximo 3.504 9.107
Minimo 2.401 1.359
Desvio Padrao 0.614 2.838
Mediana 3.42 2.857
Percentil 25 2.656 1.469
Percentil 75 3.483 5.019
TEMPOS DE CALCULO
ACERTOS ERROS
Media 11.008 15.298
Maximo 13.725 21.892
Minimo 6.868 12.059
Desvio Padrao 3.643 3.478
Mediana 12.431 13.839
Percentil 25 8.259 13.157
Percentil 75 13.401 17.24
TDITC
ACERTOS ERROS
Media 0.293 0.25
Maximo 0.35 0.695
Minimo 0.255 0.062
Desvio Padrao 0.05 0.213
Mediana 0.275 0.206
Percentil 25 0.26 0.116
Percentil 75 0.331 0.289

Tempo de digitacao [s] (TD) Tempo de calculo [s] (TC) Tempo de ocorrencia [s]

101

21.892
13.291
12.059
18.036
12.431
13.725
13.113
6.868
13.839
14.855
140.109

10

23.251
38.059
51.571
75.071
90.923
108.151
130.371
139.641
156.336
174.875

Erro=1, Acerto=0
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B. EXEMPLO DE PLNILHA GERADA PELO MODULO MODT

Fs[Hz]: 256

Intervalo: 0:24.699 [s]

Sinal Tempo de registro [s] Media Desvio Padrao Mediana Maximo Latencia Minimo  Latencia
s3fpledit 344 0.03 4.178 0.031 19.356  24.629 -25.128 55
s3fp2edit 344 0.067 4.02 0.092 20422 24629 -24.888 22.957
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C. EXEMPLO DE PLANILHA GERADA PELO MODULO MODF

Intervalo [s] [0:344]

Janela
Fs[Hz]:

Sinal
s3fpledit
s3fp2edit
s3t3edit
s3t4edit

hamming
256

Tempo de registro [s]:
344
344
344
344

Delta
0.09241
0.09912
0.07237
0.06043

Tetha
0.06675
0.06466
0.05612
0.04921
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Alpha
0.14577
0.13303
0.21086
0.20976

Betha
0.39741
0.52969
0.54832
0.52734

Gamma
0.41581
0.42132
1.00936
1.05683

Total
1.39043
1.51571
2.43081
2.50622



