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Resumo

A aplicacao de técnicas para processamento, andlise e extragao de caracteristicas de sinais
eletroencefalograficos colaboram efetivamente nos avancos para o entendimento das ativi-
dades cerebrais. Com base nisso pode-se citar também a criagao de ferramentas de auxilio
diagnéstico e monitoramento na atividade cerebral que permitem o desenvolvimento de
dispositivos de interface cérebro-computador. Dentre as ferramentas de auxilio diagndstico
ha diversos métodos matematicos que podem ser considerados, como por exemplo, a
analise espectral do sinal usando a Transformada de Fourier (FT) através do algoritmo de
Transformada Réapida de Fourier (FFT). Neste estudo investigamos a aplicabilidade de
um método nao linear ja conhecido para andlise de sinais biomédicos e sua comparacao
em relacao a um método convencional de andlise, a FFT. A analise de quantificacao de
recorréncia (RQA) foi usada como método para caracterizacao do ritmo alfa de sinais de
eletroencefalograma durante o efeito Berger (olhos fechados). Foram analisados sinais de
eletroencefalograma obtidos de 60 participantes de estudo, de ambos os sexos, utilizando
os eletrodos da regiao occipital (O1 e O2). O protocolo experimental envolveu dois mo-
mentos distintos: olhos abertos e olhos fechados. Para a aplicacao do método nao linear foi
otimizado os melhores valores dos parametros de incorporacao (atraso, dimensao e limiar)
para viabilizar os melhores resultados para classificacao. Apds a parametrizacao adequada
do método foram obtidas 9 medidas: taxa de recorréncia, determinismo, tamanho médio
de diagonal, entropia de Shannon, laminaridade,tempo de permanéncia, coeficiente de
clusterizacao, transitividade e tamanho maximo de linhas verticais. Os resultados encon-
trados foram comparados com resultados obtidos com a FFT, considerada neste trabalho
como padrao-ouro de analise. Essa combinacao foi realizada pela andlise multivariada de
componentes principais. Os resultados sugeriram que a utilizacao de RQA é capaz de
detectar diferencas estatisticas significativas entre os momentos estudados e que algumas
medidas RQA podem contribuir & andlise fornecida pela FFT. Assim, o método RQA
pode ser considerado para analise das ondas alfas durante o efeito Berger. Para trabalhos
futuros, demais regides cerebrais podem ser estudadas e a metodologia estendida para
analise de outras ondas cerebrais durante a realizacao de atividades mais complexas.

Palavras-chaves: EEG, efeito Berger, andlise de quantificagao da recorréncia, andlise nao
linear, ondas cerebrais.



Abstract

MENDES, Antonio de Padua. Work title: Electroencephalogram characterization using
Recurrence Quantification Analysis. 2020. 84 p. Dissertation (Master of Science) —
Biomedical Engineering Program, University Brasil, Sao Paulo, Sao Paulo, 2020.

The application of techniques for processing, analyzing and extracting features of electroen-
cephalographic signals collaborate in understanding brain activities. Based on this, we can
also mention the creation of diagnostic and monitoring tools allowing the development
of brain-computer interface devices. Among the diagnostic tools there are several mathe-
matical methods that can be considered, such as, the spectral analysis of the signal using
the Fast Fourier Transform (FFT). In this study we investigated the applicability of a
non-linear method already known for the analysis of biomedical signals and its comparison
with a conventional analysis method, the FFT. The recurrence quantification analysis
(RQA) was used as a method to characterize the alpha rhythm of electroencephalogram
signals during the Berger effect (eyes closed). Electroencephalogram signals were obtained
from 60 study participants, of both sexes, were analyzed using the electrodes of the
occipital region (O1 and O2). The experimental protocol involved two distinct moments:
rest (eyes open) and activity (eyes closed). For the application of the non-linear method,
the optimized value for the parameters (time delay, embedding dimension and threshold)
were obtained for classification. After parameterization, 9 measurements were obtained: re-
currence rate, determinism, average of diagonal line, Shannon entropy, laminarity, trapping
time, clustering coefficient, transitivity and maximum size of vertical lines. The results
found were compared with results of the FFT, which considered as the gold standard of
analysis. This combination was performed by multivariate analysis of principal components
analysis. The results suggested that the use of RQA is capable of detecting significant
statistical differences between the moments studied and that some RQA features may
contribute to the analysis provided by the FFT. Thus, the RQA method can be considered
for the analysis of alpha rhythm during the Berger effect. For future work, other brain
regions can be studied and the methodology extended to analyze other brain waves during
the performance of more complex activities.

Keywords: EEG, Berger effect, recurrence quantification analysis, non-linear analysis, brain
waves.



DIVULGACAO E TRANSFERENCIA DE CONHECIMENTO

O resultado desse trabalho apresenta que o uso de analise ndo linear através de
andlise de quantificacdo de recorréncia (RQA) é capaz caracterizar ondas de
eletroencefalograma do ritmo alfa durante o Efeito Berger. Foram comparados
0s momentos de repouso (olhos abertos) e atividade (olhos fechados). Através
da analise nao linear foram obtidas 9 medidas de RQA. Os resultados
apresentaram diferencas significativas em 8 medidas. O sexo feminino foi
maioria dentre os que ndo apresentaram diferencas significativas. Os resultados
foram comparados ao método convencional de transformada de Fourier (FFT)
através da analise multivariada de componentes principais (PCA). A PCA
mostrou que os dados podem ser explicados através de duas PCs: RQA (PC1)
e FFT (PC2). Utilizando calculo de KNN foi observado a formacéo de 3 grupos,
onde a separacao deles se deu devido ao sexo, idade e resultados da RQA.
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1 INTRODUCAO

Os biosinais sao medidas de fenomenos que transmitem informacoes originadas de
um sistema bioldgico, sendo que cada biosinal possui caracteristica distinta e pode ser
gerado por diferentes partes do corpo. Devido ao nivel de complexidade desse sinal, sua
obtencao requer cuidados especiais para que fatores como ruido e interferéncias externas
nao prejudiquem sua qualidade (ONARAL; COHEN, 2006). Os biosinais podem ser de
origem elétrica, quimica dentre outras. Os estudos de andlise dos sinais aplicando técnicas e
tratamentos apropriados, torna-se possivel reconhecer os padroes das atividades cerebrais,
interpreta-los e aplicd-los em ferramentas de diagnostico ou dispositivos eletronicos. Neste
trabalho vamos abordar biosinais elétricos obtidos através de eletroencefalograma (EEG).

O Eletroencefalograma (EEG) é um dispositivo que captura os sinais elétricos
diretamente do cértex cerebral. A captura pode ser realizada de forma invasiva, onde os
eletrodos sao implantados no interior do cranio ou de forma nao invasiva com a fixacao de
eletrodos no couro cabeludo (método utilizado nesse estudo). Os sinais obtidos através do
EEG representam potenciais sindpticos com frequéncias entre 0,5 a 30 Hz. Este espectro
de frequéncia pode ser dividido em quatro bandas, sao elas: ondas delta (0,5 a 4 Hz), teta
(4a8 Hz), alfa (8 a 14 Hz), beta (14 a 30 Hz) e gamma (> 30H z) (CARVALHO, 2008).

A anélise do EEG pode ser realizada por investigacao visual, analise espectral e
pela analise nao linear. A andlise nao linear surgiu como uma nova abordagem para o
estudo de sistemas complexos. O uso de diversas ferramentas computacionais como a
andlise de recorréncia e suas medidas de quantificagao (MARWAN et al., 2007) tornou
possivel potencializar as avaliagoes das caracteristicas e comportamento desses sistemas.
Estes métodos provaram ser efetivos quando aplicados aos sinais de eletroencefalograma
(EEG) (ACHARYA U. et al., 2005). Os primeiros estudos utilizando métodos de analise
nao linear foram realizados por Rapp et al. (RAPP et al., 1985), e por Babloyantz et al.
(BABLOYANTYZ, 1986) em meados de 1985, onde foi estudado o comportamento do sinal
e sua dinamica durante o sono. Estudos com sinais de EEG e métodos de analise nao
linear, como ferramenta complementar na obtencao de informacoes sobre o sistema, tem
recebido boa aceitacao na criacao de ferramentas para deteccao precoce de distirbios e
diagnésticos de doengas do cérebro, como: epilepsia (OUYANG et al., 2008)(HAMADENE;
PEYRODIE; SEIDIRI, 2007), autismo(ROMERO et al., 2016)(HEUNIS et al., 2018)
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e depressao (ACHARYA U. et al., 2005). Também é possivel encontrar na literatura
resultados promissores em: robética com aplicagao no reconhecimento de emogoes humana
e dispositivos para reabilitacio (CARRASCO, 2012), sistemas que reconhegam estado de
fadiga mental, estados de sono(ACHARYA et al., 2015) e desenvolvimento de dispositivos
BCI (RODRIGUEZ-BERMUDEZ; GARCIA-LAENCINA, 2015).

O avango dos estudos nessa drea pode nos levar a obter maior precisao na detecgao
de mudancas no padrao das ondas cerebrais, onde aplicacoes podem ser desenvolvidas
e aplicadas no diagnéstico de doencas neurolégicas e na construcao de dispositivos de
interface cérebro-computador. Este estudo foi realizado usando a andlise de quantificagao
de recorréncia em sinais EEG em ondas alfa para quantificar o ritmo alfa durante o efeito
Berger. O efeito Berger trata-se do desaparecimento das oscilagdes da banda alfa durante
o estado de olhos abertos (BERGER, 1934; ADRIAN; YAMAGIWA, 1935; ADRIAN;
MATTHEWS, 1935). Foram analisadas 9 medidas de RQA, extraidas de sinais EEG
durante dois momentos distintos, sendo que o primeiro consistia em o participante do
estudo permanecer com os olhos abertos e em segundo momento permanecer com os olhos
fechados. As medidas foram usadas para identificacao do ritmo alfa comparando com a

analise convencional utilizando Transformada Réapida de Fourier.



20

2 OBJETIVOS

Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é caracterizar as ondas alfa do EEG durante o efeito

Berger usando analise de quantificacao da recorréncia.

Objetivos especificos

Os objetivos especificos desse trabalho sao:

e Comparar os sinais de EEG obtidos em dois momentos distintos, sendo o primeiro
onde os participantes de estudos permanecem com os olhos abertos e o segundo com
os olhos fechados.

e Comparar os resultados obtidos com a analise de quantificacao de recorréncia e pelo

método convencional de transformada de Fourier.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Eletroencefalograma - EEG

O primeiro registro de EEG foi realizado em 1875 por Richard Caton, fisiologista
britanico, que obteve registros de atividade elétrica nos cérebros de macacos e coelhos de
forma invasiva. Entretanto muitos anos se passaram até que o método fosse aplicado em
humanos. O primeiro a fazer isso foi um psiquiatra e neurologista alemao Hans Berger
em 1928. Berger introduziu o termo eletroencefalograma quando mostrou que era possivel
registrar e estudar mudancas nos padroes elétricos do cérebro utilizando eletrodos fixados
ao couro cabeludo de forma nao invasiva (MEAD, 1949).

O EEG surge da atividade sinaptica sincronizada em populagoes de neurodnios
corticais. A excitacao dos neuronios pds-sinapticos cria uma voltagem extracelular préximo
aos dendritos neurais. Esta carga ¢ mais negativa do que em qualquer outra parte do
neuronio. Esse fenomeno recebe o nome de dipolo e ocorre quando temos uma regiao de
carga positiva separada de uma regiao de carga negativa por alguma distancia. A regiao
de carga positiva é denominada de fonte e a regiao onde predomina cargas negativas
chamada-se sumidouro (JACKSON; BOLGER, 2014). Os eletrodos detectam a soma de
cargas positivas e negativas na vizinhanca. Um eletrodo s6 pode detectar dipolos quando
estd mais proximo da extremidade positiva ou negativa do dipolo. Um tinico neurénio nao
é capaz de gerar carga suficiente para ser detectado pelo eletrodo. Os eletrodos detectam
a soma de cargas em sua vizinhanca, isso ocorre quando os dipolos de varios neurénios de
uma regiao se somam (DUGDALE, 1993; KANDEL E. R., 2000).

O obtengao do sinal de EEG é realizada através do eletroencefalégrafo, onde para
uma boa qualidade na aquisicao do sinal o equipamento de EEG deve estar sempre limpo
e calibrado. Os cabelos e couro cabeludo devem estar limpos e secos. O uso de brincos
ou outros materiais metalicos na regiao no exame nao é permitida. O ambiente deve ser
silencioso com luzes de baixa intensidade e sem interferéncia de equipamentos eletronicos.
O fluxo de pessoas préximo ao local do exame deve ser reduzido. A utilizacao do gel

condutor aumenta a aderéncia do eletrodo ao couro cabeludo aumentando assim a captagao

do sinal. (CAPARELLI, 2007).
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3.1.1 Eletrofisiologia do EEG

O EEG ¢ obtido através de aferi¢oes nas correntes que fluem durante as excitacoes
sindpticas (sinapses) dos neur6nios ativos no cortex cerebral (PARUNAK et al., 2012).
O cortex cerebral ou massa cinzenta ¢ formada por neuronios, células da glia e fibras
nervosas. Os neurdnios sao as células fundamentais do sistema nervoso formadas por trés

partes basicas:

e Corpo celular é porcao que contém o citoplasma, nicleo e organelas.

e Dendritos sao altamente ramificados, oferecendo extensas areas de contato pra a
recepcao de informagao. Recebem e enviam estimulos para o corpo celular.

e AxoOnio transmite informacoes através de pulsos regenerativos para varias partes
do organismo. Podem alcancar até 1 metro de comprimento e podem se reunir em

troncos nervosos contendo milhares de axonios.

As sinapses sao as comunicacoes entre neuronios pré-sinapticos e pos-sinapticos
e podem ser de origem elétrica ou quimica. A sinapse elétrica ocorre quando ions sao
transmitidos de uma célula a outra de forma direta. Na sinapse quimica ocorre liberacao
de substancias quimicas conhecidas como neurotransmissores. Estas substancias alteram
as propriedades elétricas da membrana ocasionando o surgimento do sinal pds-sinaptico
viabilizando comunicag¢ao entre os neuronios pré e pés sinapticos. O estimulo recebido
pelo neuronio pés-sinaptico altera o potencial da membrana do neuronio desencadeando

potenciais de agdo, também conhecidos como potenciais sindpticos. (CANTARELLI, 2016).

Potencial de Acao

Toda célula é revestida por uma membrana lipoproteica, denominada membrana
plasmatica. Dentro e fora da célula existem diferentes concentragoes ionicas, sendo que essa
divergéncia ocasiona uma diferenca de potencial elétrico entre o meio interno e externo da
célula, essa diferenca é conhecida como potencial de membrana. Em uma célula nervosa,
este potencial de membrana varia entre —65 mV a —70 mV (GUYTON, 2011).

O potencial de acao é uma variagao no potencial da membrana ocorrida devido a
permeabilidade a fons de sédio e potéssio (Nat e K*). Este fenomeno pode ser dividido

em quatro fases (Figura 1). Quando a membrana celular do neurdnio estd em repouso e o
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potencial entre interior e o exterior da célula esta entre —65 a —70 milivolts (fase repouso)
(GUYTON, 2011). Quando o célula recebe estimulo excitatério, o potencial de membrana
se altera tornando mais positivo, abrindo os canais de sédio e desencadeando a entrada de
fons sédio (Na') carregados positivamente para o interior da célula. A carga da célula
continua a aumentar até que fique despolarizada (fase despolarizacao). Neste momento os
canais de potdssio se abrem e fons de potdssio (K*) fluem para fora da célula tornando a
carga mais negativa e retornando aos valores originais (fase repolarizagdo). Geralmente,
devido ao fechamento mais lento dos canais de potassio, pode ocorrer a hiperpolarizacao
da célula (hiperpolarizacao). Assim, a bomba de sédio-potdssio entra em agao para regular
as concentragoes, retirando o sédio e permitindo a entrada do potdssio na célula. Realizado
esse mecanismo a membrana celular entao retorna a seu nivel de repouso, aguardando o
proximo estimulo (Figura 1). Nos neurénios o potencial de agao se propaga no sentido do
impulso nervoso, sempre em sentido tinico na fibra nervosa. O impulso nervoso se inicia
nos dendritos, vai em direcao ao corpo celular e é conduzido ao axonio seguindo para as

extremidades do neurénio e longe do corpo celular (Figura 2) (CAPARELLI, 2007).

Figura 1 — Ocorréncia de potencial de agao e suas fases
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Fonte: “Potencial de A¢ao” em Brainy. Consultado em 28/04/2020. Disponivel na Internet em
https://neuroibb.wixsite.com/brainy/potencial-de-ao

3.1.2 Obtencao de registros de EEG

A obtengao dos registros se inicia com a fixacao dos eletrodos em posicoes de acordo
com o sistema internacional 10-20, este sistema determina a localizacao de cada eletrodo e

distancia entre eles com base em pontos de referéncia (Figura 3). Os sinais captados pelos
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Figura 2 — Propagagao do potencial de a¢gao no axonio
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Fonte: Adaptado de “https://biomaster12.weebly.com/blog” acessado em 28/08/1980

eletrodos sao processados por dispositivos e entao gravados em memoria ou exibidos em
papel.

Figura 3 — Posicionamento dos eletrodos de acordo com a norma internacional 10-20
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Fonte: Azevedo (2005)

Os Eletrodos fixados no couro cabeludo leem o sinal da superficie da cabega. Os
amplificadores do dispositivo de captura produzem os sinais de microvolt para a faixa
onde eles podem ser digitalizados com precisao. O conversor muda os sinais da forma
analdgica para a digital, em seguida os dados sao exibidos ou gravados. Os registros medem
mudancas nos potenciais ao longo do tempo na conducao do circuito elétrico basico entre
o eletrodo de sinal (ativo) e o eletrodo de referéncia. Ha ainda um terceiro eletrodo extra,

denominado eletrodo de aterramento, que é necessario para obter a tensao diferencial
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subtraindo as mesmas tensoes que aparecem nos pontos ativo e de referéncia. O sinal
obtido é classificado em bandas ou ritmos. Existem cinco tipos principais de ondas: gamma,
beta, alta, teta e delta ,sendo representados na Figura 4 durante um segundo (PARUNAK
et al., 2012).

Figura 4 — Tipos de ondas cerebral
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Fonte: Adaptado de “https://www.researchgate.net” acessado em 18/09/2020

Onda cerebral Gamma

sao as ondas com frequéncia a partir de 30 Hz, representam varias funcoes que
envolvem o processamento ativo de informagoes, como o reconhecimento de estimulos
sensoriais. As ondas gamma sao dificeis de registrar pelos eletrodos do couro cabeludo

(CAMPISL; ROCCA, 2014).
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Onda cerebral Beta

As ondas beta sao registradas no intervalo de frequéncia compreendido entre 14 a
30 Hz, A atividade beta é caracterizada pelo estado de maior atencao, concentracao e
cognicao. Podem ser percebidas nas areas corticais, incluindo as regioes somatossensorial,

frontal, parietal e motora (CAMPISI; ROCCA, 2014).

Onda cerebral Alfa

As ondas alfa estao compreendidas entre as frequéncias 8 e 14 Hz as ondas alfa sao
o ritmo mais dominante em individuos normais, mais evidente na regiao parieto-occipital
caracterizada por sensagoes de relaxamento e meditacao (CAMPISI; ROCCA, 2014). No
registros de EEG as oscilagoes podem apresentar amplitudes “grandes o suficiente” para
serem vistas claramente em tracos fortes. E nas ondas alfa que o “Efeito Berger” pode ser

observado.

Onda cerebral Teta

As ondas teta sao observadas no intervalo de 4 a 8 Hz, este é um ritmo dificil de
ser detectado sem auxilio de ferramentas computacionais. Ondas tetas sao registradas
durante estado de vigilia, fase paradoxal do sono, meditacao profunda, solucao de problemas,
demanda por memdria e estado de sono REM (TIMO-TARIA; PEREIRA, 1971; KLIMESCH
A M. DOPPELMAYR, 1996; CAMPISI; ROCCA, 2014; KRYGER M. H.; ROTH, 2011).

Onda cerebral Delta

As ondas delta estao em frequeéncias entre 0,5 e 4 Hz, estas ondas costumam
predominar durante o chamado sono profundo. Nesse estagio, as ondas delta geralmente
apresentam grandes amplitudes. Um aumento na atividade de ondas delta durante o

desempenho de uma tarefa mental mostrou relagdo com individuos em recuperacao

fisica/mental e meditacao profunda (CAMPISI; ROCCA, 2014).



27

3.2 Transformada de Fourier

Nesse trabalho a Transformada de Fourier (FT) é considerada o método convencional
de anélise das frequéncias para os sinais de EEG. A FT é o método de analise espectral
amplamente adotado em pesquisas processamento de sinais (FARINAH et al., 2015;
DJAMAL; FURI; NUGRAHA, 2019). A execucao da FT computacionalmente seria
impraticavel, pois necessitaria de memoria infinita para tratar a caracteristica continua do
sinal. A Transformada Discreta de Fourier (DFT) é o algoritmo que viabiliza o calculo da
FT de forma computacional.

A DFT é aplicada em sinais nao estacionarios e transforma os sinais de dominio
de tempo para dominio de frequéncia (Figura 5). O caminho inverso também pode ser
realizado se usarmos a Transformada Discreta Inversa de Fourier (IDFT). Sinais baseados
em dominio de tempo refletem a quando os eventos ocorrem. Os sinais com representacao

no dominio de frequéncia atendem a periodicidade com que ocorrem.

Figura 5 — Transformada de Fourier

Trasformada de Fourier

Dominio de Tempo Dominio de Frequéncia
s(t) i S(w)

Fonte: Adaptado de https://isaacscienceblog.com/2017/08/13/fourier-transform

3.8 Série temporal e Sistemas dinamicos

3.3.1 Definigao de série temporal

Uma série temporal é uma colecao de medidas realizadas de forma sequencial em

funcao do tempo. As séries temporais podem ser oriundas de um processo estocastico
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(quando trata-se da presenca de um componente aleatério associado & fun¢do matematica)
ou deterministica (quando os valores sao determinados por uma fun¢ao matemaética do
tempo).

No contexto de séries temporais oriundas de fenomenos biolégicos had uma certa
dificuldade em estabelecer sua classificacao, se oriundas de processos estocasticos ou
de processos deterministicos. Uma vez que, é dificil estabelecer e conhecer as equacoes

matematicas que governam aquele sistema em particular analisado.

3.3.2 Sistema Dinamico

O Sistema dinamico evolui a cada instante de acordo com um conjunto de regras

matematicamente descritas que determinam como um estado do sistema se altera com o

tempo (COSTA, 2014).

Espaco de fase

O espago de fase pode ser considerado como um espaco abstrato onde o comporta-
mento de um sistema pode ser representado. Sua representacao é formada por variaveis
dindmicas do sistema especificando o estado do sistema (AKAY, 2000).

Formalmente, um sistema dinamico é caracterizado por um espago de fase, um
tempo continuo ou discreto e uma lei de evolucao do tempo. Os elementos ou “pontos” do
espaco de fase representam possiveis estados do sistema. Dado um sistema S em um tempo
fixo t possa ser especificado por d componentes usados para formar um vetor. Supondo
que o sistema S seja um oscilador harmonico, esses componentes poderiam ser sua posicao
e velocidade.

A Figura 6 ilustra o reconstrugao do atrator de lorenz no espago de fase tridimensi-

onal. Para construgao foi aplicado a equacao:

.

G = oly-2
@ = alp—2) -y (1)

d
(& = =Bz
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onde 0 = 10, p = 28, § = 8/3 e incremento de 0.025

Figura 6 — Atrator de Lorenz no espacgo de fase tridimensional
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Fonte: O Autor, 2020

O estado do sistema dinamico em um dado instante no tempo pode ser representado
por um ponto no espaco de fase. Ao passo que os valores das variaveis mudam com o
tempo, onde uma trajetoria é tracada, essa trajetoria é chamada de diagrama de estado ou
fase. O Diagrama de fase representa todo o sistema e sua forma pode elucidar, de maneira

mais rapida, as qualidades do sistema (Figura 6).
3.4 Grafico de Recorréncia

A ideia de recorréncia surgiu no século XIX, a partir do Teorema da Recorréncia,
do fisico e filésofo frances J. H. Poincaré (1890). De acordo com Eckmann et al. (1987),
com base nesse teorema introduziram uma ferramenta denominada grafico de recorréncia
(em inglés Recurrence Plots - RP) com finalidade de visualizar a dinamica de sistemas

recorrentes.



30

A recorréncia é uma propriedade fundamental dos sistemas dinamicos. Embora
pequenas perturbacoes desse sistema causem divergencia exponencial de seu estado, depois
de algum tempo o sistema retornara a um estado arbitrario préximo a um estado anterior
e passara por uma evolugao semelhante (MARWAN;, 2003).

O RP pode ser entendido como uma matriz de pontos N x N, preenchidas com pontos
pretos e brancos. O ponto preto chamado de ponto recorrente é colocado na coordenada
(i,7) sempre que z(j) esteja suficientemente préximo de x(7). Sua representacao pode

dar-se pela formula:

R =0(e — ||&i — &), @i, j e R™i,j=1,...,N @)
onde:

e N e o ntumero de estados x; utilizados na série temporal,

e é o limiar (threshold) a partir do ponto Z;,

Y(.) é a funcao de Heaviside,

||.|| ¢ a norma da vizinhanca e

e m ¢ a dimensao de imersdo.

O grafico de recorréncia de uma serie temporal s6 podera ser obtido apds a escolha
da dimensao de imersao, atraso de tempo e o limiar de recorréncia (ECKMANN; RUELLE,
1987). A construcao do gréfico de recorréncia requer uma boa escolha dos parametros
de incorporagao (atraso e dimensao). A escolha inadequada desses parametros afeta a
qualidade da reconstrugao dinamica, para selecao correta desses parametros podem ser
usadas técnicas de critério de informagoes mituas e o método de falsos vizinhos para
a selegao de atraso e dimensao respectivamente (HAMADENE; PEYRODIE; SEIDIRI,
2007).

Este grafico pode ser considerado uma ferramenta visual que apresenta diversas
estruturas possiveis. Conforme a série analisada, o RP pode apresentar diferentes padroes
visuais fornecendo assim informagoes sobre o sistema considerado. De acordo com (ECK-
MANN; RUELLE, 1987) ha padroes de topologia de larga escala e os padroes de textura
de pequena escala. Aqueles de larga escala fornecem visao geral do sistema e de pequena
escala fornece uma andlise mais detalhada do sistema. Segundo (MARWAN et al., 2007)

os padroes de larga escala sao classificados em:
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e Homogéneo: Apresentam pontos pequenos quando comparados com o grafico de
recorréncia como um todo, equivale dizer que o tempo de duragao de cada linha
diagonal ou vertical formada é curto em relacao ao tempo total de exposicao do
sistema (Figura 7 a).

e Periédico: E comum em sistemas oscilantes que sempre apresentam linhas diago-
nais totalmente preenchidas e paralelas a diagonal principal. Este padrao também
apresenta estruturas de blocos recorrentes (Figura 7 b)

e Deriva (Drift): Ocorrem principalmente quando o sistema possui uma variagao de
parametros lenta (Figura 8 a).

e Descontinuo: Ocorre descontinuidade causada por mudangas abruptas na dinamica,

bem como a ocorréncia de eventos raros, ocasionando bandas brancas (Figura 8 b).

Figura 7 — Tipos Gréficos de Recorréncias: a) Homogéneo; b) Periddico

W 1

Fonte: SANTOS (2010)

Os padroes de pequena escala, caracteriza-se principalmente pela ocorréncia de
pontos singulares, as linhas: diagonais, verticais e horizontais e as estruturas de blocos

formadas por essas linhas.
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Figura 8 — Tipos Gréficos de Recorréncias: a) Deriva; b) Descontinuo
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e Pontos (pizels): Representam estados recorrentes. Se o ponto estiver isolado, significa
um estado raro no sistema.

e Linhas Diagonais: Ocorrem quando uma parte da trajetéria evolui de forma recorrente
a outro segmento de trajetoria, isto €, a regiao é revisitada em tempos diferentes. O
comprimento dessas estruturas diagonais é determinado pela duracao dessa evolucao
da trajetéria.

e Linhas Verticais e Horizontais: A ocorréncia de linhas demonstra um comprimento
temporal de um estado que nao se altera no sistema durante a evolugao temporal
(estado estaciondrio). Sistemas intermitentes geralmente apresentam esse comporta-

mento.

3.4.1 Anaélise de quantificagao de recorréncia

Realizar a andlise de um gréafico de recorréncia de um sistema dinamico, nem sempre

formam estrutura tao bem definidas e claras. Interpretar grafico ¢ uma tarefa muito dificil
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quando a estrutura nao coincide com uma das quatro categorias na secao 3.4. Em 1992
Zbilut e Webber Jr. deram um importante passo adicional ao introduzir a analise de
quantificacao baseada em RP, tornando uma analise importante e bastante difundida,
especialmente de dados fisioldgicos. Diversos trabalhos e publicagoes usando a analise de
quantificagao de recorréncia (em inglés Recurrence Quantification Analysis - RQA) podem
ser encontrados na literatura (SANTOS, 2010; ACHARYA et al., 2016; FAN; CHOU, 2018;
DING; CROZIER; WILSON;, 2007; KARANDIKAR et al., 2013). Trata-se de um método
eficaz para analisar a recorréncia de um sistema dinamico (MARWAN, 2003).

A principal caracteristica desse método esta na quantificacao das linhas diagonais e
verticais no RP. Essa anélise inicialmente foi proposta por (ZBILUT, 1992) e mais tarde

por (MARWAN; 2003).

Parametro baseado em recorréncia

A Taxa de Recorréncia (RR) - representa a densidade dos pontos de recorréncia

em um grafico de recorréncia, é definida pela equagao:

N

1
RR = ﬁ Z Ri,j(éT) (3)

i,j=1

Pode ser entendida como a probabilidade que um estado pode se repetir no sistema

dinamico.
Parametros baseados em linhas diagonais

Determinismo (DET) - ¢ definido como a razao de pontos de recorréncia que
formam estruturas diagonais para todos os pontos de recorréncia. Representado pela

equagao:

DET &
2= 1P

onde:
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e [ ¢ o comprimento da linha diagonal,
e N a dimensao do grafico de recorréncia

e P(l) a probabilidade de existéncia linhas diagonais com comprimento 1.

O valor resultante pode ser entendido como valor de previsibilidade do sistema,
onde em sistemas de comportamentos periédicos o determinismo tera valor igual a 1.

Comprimento médio e maximo de linhas diagonais (ADL) - as linhas
diagonais sao medidas relacionadas com a divergéncia exponencial da trajetoria do espago
de estado, onde a linhas tendem a ficar mais curtas a medida que as trajetorias dos

seguimentos se divergem. O comprimento médio de linhas é definido por:

et PO
ADL = —™"—— (5)
21zt P
Entropia de Shannon (ENTR) - é considerado um indicador de complexidade
do sistema obtido pela distribuicao de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais.

Definido por:

ENTR=— Y P(l)inP(l) (6)

l:lmin
Parametros baseados em linhas verticais

Laminaridade (LAM) - é a razao entre os pontos de recorréncia que formam linhas
verticais, fornece a quantidade de estruturas verticais contido no grafico de recorréncia e é

representada pela seguinte equacao:

> VP(V)
25:1 vP(v)

LAM =

onde:

e v ¢ o tamanho da estrutura vertical

e P€(v) é probabilidade de a estrutura ocorrer na recorréncia
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® U, ¢ a quantidade minima de estruturas que deve ser contabilizada.

Tempo de permanéncia (TT) - o tempo de permanéncia traz informagao sobre
a quantidade e comprimento de estruturas verticais no grafico medindo o tempo médio

que o sistema permanece em um estado. Definido pela equagao:

TT = D e C) (8)

> P)

Comprimento maximo de estruturas verticais (V},4,) - 0 comprimento maximo

de estruturas verticais traz o tempo maximo que um estado permanece em um situagao

laminar:

Vinae = mal’({vi}l]&l) (9)
Parametros baseados na teoria de redes complexas

Coeficiente de agrupamento (CC) - fornece a probabilidade de que duas
recorréncias de qualquer estado do espaco de fase também sejam recorrentes (MARWAN

et al., 2009; WATTS; STROGATZ, 1998). Um coeficiente de clusterizagao elevado implica

na ocorréncia de muitas conexoes transitivas. Definido por:

N Rm,s m,e M,E
Jik=1""5 "k "k

RR;

co:iz

=1

(10)

onde:

e« RR, =31 RS

e R} 6o grafico de recorréncia (Equagao 2)

Transitividade (TRAN) - indica a probabilidade de pontos pontos diretamente
recorrentes A e B possuam um terceiro ponto recorrente C' em comum. Esta probabilidade

é obtida através da equacao (ROMERO et al., 2016):



TRAN =

2

N
1,5,k=1

m,e

M,E THM,E

gk i

ZN

i, k=1

1,7

M,E THIM,E
R Rk,i

36

(11)
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4 MOTIVACAO

Desde que os primeiros registros de eletroencefalograma foram realizados, varias
projetos e pesquisas ocorreram e varios avancos foram alcangados. Progressos foram obtidos
no desenvolvimento e melhoria de equipamentos e ou dispositivos de captura, tornando-os
mais eficientes, menores e mais baratos. Muitos avancos surgiram nas tratativas e analises
dos sinais de EEG. As pesquisas partem desde a andlise visual, andlise espectral e mais
recentemente analise nao linear.

A anélise visual possui maior utilizacdo na area médica para diagndsticos de
algumas doencas como: epilepsias, Alzheimer e como ferramenta de diagnostico de morte
encefalica. Entretanto, uma grande quantidade de estudos destinados a area médica
surgiram utilizando nao sé os métodos visuais. Basile em 2000 realizou um estudo para
diagnostico de esquizofrenia utilizando métodos quantitativos em EEG (BASILE, 2000).
Em 2009 Dauwels et. al., utilizou redes neurais para classificar a doenga de Alzheimer em
estado inicial (DAUWELS et al., 2009). Também encontramos estudos para diagndsticos
de epilepsia (CAO; WATABE; ZHANG, 2013), deteccao de morte cerebral (CUI et al.,
2016) e saide mental (KHOSROWABADI et al., 2011).

Em outras areas, como na Engenharia Biomédica, ha resultados extraindo carac-
teristicas dos sinais de eletroencefalograma para utilizagao em métodos de reabilitacao
com o desenvolvimento préteses para pessoas em reabilitagao (CARRASCO, 2012) e
dispositivos ligados a interface cérebro-computador. A extracao dessas caracteristicas
podem ser obtidas por métodos de andlise espectral ou andlise nao linear.

Neste trabalho temos como motivagao compreender como os métodos nao lineares
podem contribuir para caracterizar ondas do ritmo alfa presentes durante a ocorréncia
do “Efeito Berger”. O método utilizado é a andlise de quantificagdo de recorréncia (RQA),
comparando os resultados com resultados obtidos através da metodologia convencional de

analise espectral, amplamente difundido no contexto de andlise de sinais de EEG.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Base de Dados

Os dados utilizados foram obtidos do projeto de pesquisa: Alfa2bit: criacao de
chaves liga e desliga usando atividade cerebral, do Departamento de Fisica e Biofisica da
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP) Campus Botucatu -
SP. E importante salientar que esse estudo se dedicou a anélise dos sinais de EEG deste
banco de dados oriundos do projeto supracitado. Participaram 60 voluntarios entre homens
e mulheres com idade entre 18 a 37 anos, com média de 21,93 anos e desvio padrao de
3,43 anos. O projeto foi aprovado pelo Comiteé de Etica em Pesquisa da Faculdade de
Medicina de Botucatu sob o ntimero CAAE 59229916.4.0000.5411 (Anexo A).

Os sinais foram obtidos com o dispositivo portatil para captacao da atividade
cerebral Emotiv EPOC+ (Figura 9a). Foram utilizados 14 eletrodos posicionados conforme
o sistema internacional 10-20 nas posigoes: antero-frontal (AF3 e AF4), frontal (F3 e
F4), temporal anterior (F7 e F8), fronto-central (FC5 e FC6), temporal médio (T7 e
T8), parietal (P7 e P8) e occipital (O1 e O2). Eletrodos representados com ntmeros
impares foram localizados no lado esquerdo e eletrodos de nimeros pares no lado direito do
encéfalo (Fig 9b). O Equipamento realiza filtragem de corte duplo no sinal em 50 e 60 Hz
contra ruidos de captacgao. O sinais sao digitalizados a uma taxa amostral de 128 Hz. Os
dados digitalizados sao transmitidos para o computador através de uma conexao bluetooth
(Emotiv Systems, 2014). Para este estudo foram utilizados apenas os sinais obtidos através
do eletrodos da regiao occipital (O1 e O2).

O protocolo de obtencao dos sinais consistia em uma sessao de 20 minutos de coleta
para cada participante de estudo. O sinal gravado foi capturado em estados de olhos
abertos e olhos fechados. Durante o experimento os participantes permaneceram sentados
em posicao confortavel, sem estimulo sonoro ou visual e minimo de movimentacao. O
participante mantinha os olhos abertos em relaxamento por um tempo de 1 minuto. Nesta
etapa era permitido ao participante o piscar de olhos sempre que necessario. No segundo
minuto do experimento, os participantes permaneceram na mesma posi¢ao, entretanto
deveriam manter os olhos fechados durante 1 minuto. O procedimento foi repetido 10 vezes.

Cada sessao produziu 10 séries de dados com 2 min de captacao de atividade cerebral,



39

onde o primeiro minuto representa o estado olhos abertos e o segundo minuto o estado de
olhos fechados.

As oscilagoes do ritmo alfa obtidas através de abertura e fechamento dos olhos
sao conhecidas como “Efeito Berger”. O Efeito Berger consiste no desaparecimento do
ritmo alfa enquanto o individuo permanece em estado de olhos abertos e reaparecendo ao
fechar os olhos. Esse efeito foi primeiramente descrito por Berger, onde ele afirmou que a
atenuacao do ritmo ocorria sempre que os olhos estavam abertos devido a uma inibigao no
cértex (BECKER et al., 2010). No estudo de Adrian, Yamagiwa (1935) foi considerado que
durante o fechamento dos olhos os ritmos estariam retidos na regiao occipital do encéfalo e
que na abertura dos olhos os neuronios langavam varias frequéncias diferentes, ocasionando
uma redu¢ao na sincronia.

Figura 9 — Dispositivo Emotiv EPOC+. a)Equipamento utilizado para a captura dos sinais.

b) Orientacdo e posicionamento de eletrodos conforme o sistema internacional
10-20

" =

Fonte: https://emotiv-website-uploads-live.s3.amazonaws.com/uploads/2018/11/a-Emotiv-EPOC-
headset-b-Spatial-mapping-of-the-electrodes-on-the-scalp.jpg

5.2 Pré-processamento dos dados

As séries foram disponibilizadas em formato EDF (European data format), para
utilizagao destes dados foram convertidos para o formato de texto plano (plain text),
compativel com qualquer aplicacao. Essa agao resultou em um total de 1.200 séries com

duracao de 2 minutos cada uma.
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Analisando os graficos das séries, foi observado a presenca de possiveis artefatos
e ruidos ao longo das séries (Figura 10). Para remocao dos possiveis artefatos e ruidos,
cada uma das series sofreu aplicacao de filtragem em fase zero com filtro IIR passa
banda de 2° ordem nos sentidos direto e reverso, usando taxa de amostra de 128 Hz
na banda de interesse (banda alfa: 8 a 14 Hz). A escolha do filtro IIR se deu devido ao
grande numero de series a serem analisadas. Filtros IIR necessitam de menos coeficientes
e consequentemente apresentam maior velocidade de processamento. O filtro foi aplicado
usando as ferramentas do Matlab® R2018a. Apés a filtragem as séries foram divididas em
primeiro minuto (olhos abertos) e segundo minuto (olhos fechados) resultando em 2.400
séries com aproximadamente 7.680 amostras cada uma.

Figura 10 — Ocorréncia de artefatos ou ruidos ao longo da serie de EEG do eletrodo O1.
Voluntario do sexo feminino de 18 anos - Sem aplicacao de filtros
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Fonte: O autor, 2020

5.8 Método convencional de andlise - Transformada Rapida de Fourier

O algoritmo de FFT é um método para calcular a transformada de Fourier finita de
uma série de pontos de dados N em aproximadamente Nloga N operagoes. O algoritmo foi
descrito por Cooley e Tukey em 1965 foi considerado novo por muitas pessoas conhecedoras
que acreditava que a analise de Fourier era um processo que exigia algo em torno de N?
operagoes (COOLEY; TUKEY, 1965; NUSSBAUMER, 1982). Na época, programas de
computador usando os métodos de operacao N? estavam, de fato, consumindo centenas de
horas de tempo de maquina. Por fim o FFT trata-se de um algoritmo para aplicacao e

otimizacao da Transformada Discreta de Fourier (DFT). A DFT transforma o sinal no
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dominio de tempo para o dominio da frequéncia, na forma de um espectrograma mapeando

a contribuicao das frequéncia compreendidas no sinal. Pode ser escrita por:

—j2mmk

1 N-1
X, = NmZ:oXme N (12)
onde:

e X, representa N amostras consecutivas do sinal continuo z(t).
e X é considerada como representando N amostras consecutivas X (kf) no dominio
da frequencia.

e K varia conforme: K =0,..., N — 1.

A FFT foi aplicada a cada série de EEG do conjunto usando uma taxa de amostra
de 128 Hz. O espectro aplicado foi referente a banda alfa, com faixa de frequéncia entre
8eld Hz. E importante salientar que os resultados apresentados nesse trabalho usando

FFT foram obtidos com colaboradores do trabalho, alguns ja inicialmente discutidos em

(SECO et al., 2019).
5.4  Método proposto de andlise - andlise de quantificacdo de recorréncia

O primeiro passo para a obten¢ao das medidas RQA ¢é a estimagao do correta e
adequada dos parametros de incorporagao, como tempo de atraso 7, dimensao de imersao
m e limiar de recorréncia . Sabe-se que a escolha inadequada desses parametros pode
levar a obtencao das medidas incorretas e consequentemente a interpretacao erronea dos
dados. Em outras palavras, a falta de cuidado na obtencao desses parametros afeta a
qualidade de construcao do gréfico de recorréncia e de suas medidas.

Como parte dessa metodologia proposta para a andlise dos sinais EEG, os parametros
de incorporacao sao estimados para o conjunto de dados. Somente apds a estimacao dos

parametros adequados é que as medidas RQA sao obtidas.
5.4.1 Determinacao do tempo de atraso - 7

A determinacao correta do tempo de atraso é fundamental para a reconstrucao do

espaco de fase. O espaco de fase é o ponto de partida para a obtencao das medidas de
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dinamicas nao lineares. Essa determinacao é baseada no teorema de imersao apresentado
por Takens (TAKENS, 1981) que permite reconstruir um espago de fase aproximado a partir
de uma série temporal. O espaco de fases pode ser observado através de uma estrutura
geométrica conhecida como atrator reconstruido. Essa nova estrutura é considerada
equivalente ao atrator do sistema dinamico que a originou. O tempo de atraso é um
parametro utilizado para reconstrugao do espago de fase, seu valor deve ser escolhido com
cuidado, pois valores pequenos resultam numa reconstrucao achatada e valores elevados
resultam em muito dispersamento. A Figura 11 apresenta um exemplo de reconstrugao do
atrator para o sistema de Lorenz com diferentes valores 7. Observa-se que a escolha deste
parametro é importante para a correta representacao do espaco de fases obtido a partir
da componente x do conjunto de equacoes deste sistema conhecidas. Dentre os diversos
valores do tempo de atraso, verifica-se que 7 = 10 se aproxima melhor do espaco de fases
do sistema de Lorenz (Figura 11).

Figura 11 — Reconstrucoes do espaco de fases do sistema de lorenz utilizando diferentes
valores para o atraso (1 = 1,7 = 10,7 = 20 e 7 = 40).
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Fonte: O Autor, 2020

O valor do 7 pode ser obtido através da funcao de correlacao ou através da fungao
de informacao mutua. A funcao de correlagao pode ser considerada inadequada para uso
em sistemas nao lineares, pois seu grau de relacionamento mutuo é aplicado sobre uma

base linear (STINE, 1997). Portanto neste trabalho o método utilizado para obtengao
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do tempo de atraso 7 estd baseado na fungao de informagao muitua (FRASER, 1986).
Esta fungao permite determinar se dois valores de uma mesma variavel se relacionam em
instantes de tempos diferentes(PEDRO-CARRACEDO et al., 2020).

A escolha de um atraso pequeno pode incorrer em sistemas praticamente lineares
apresentando altos niveis de correlagao entre os pontos. Valores elevados para o atraso
podem resultar em sistemas sem nenhuma correlagao (FIEDLER-FERRARA; PRADO,
1994).

A funcao de informacgao mutua é definida por:

N

I(T) = Z P2y, Tni1) l092P

n—1

P(x,, Tpyr)
(2n) P(zn + 7)

(13)

onde I(7) é a quantidade de informacao obtida de z, observando z,.,, em que 7 é o
intervalo de tempo que minimiza a informag¢ao mutua contida em vetores vizinhos no
decorrer de sua evolucao, dessa forma podemos garantir o menor nivel de informacao
redundante, identificando pontos correlacionados porém independentes entre si (FRASER,
1986). Dos valores apresentados pela func¢ao, devemos escolher o primeiro valor minimo
encontrado (HEGGER et al., 2012).

A Figura 12 exibe o resultado da calculo da funcao de informagao mitua, I(7). A
seta indica o primeiro minimo local da funcao, valor a ser adotado com ideal para a série

utilizada.
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Figura 12 — Funcao de Informacao Mitua e a determinacao do passo de reconstrucao ideal
para um segmento de 1 minuto no momento de olhos abertos do eletrodo O1.
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5.4.2 Determinacao dimensao de imersao - m

Exitem varios métodos que auxiliam na determinacao da dimensao de imersao.
Dentre as técnicas disponiveis destacam-se os métodos de dimensao de correlacao e
o método dos falsos vizinhos proximos (FNN) (B.KENNEL REGGIE BROWN, 1992;
KANTZ; SCHREIBER, 2003). O FNN pode determinar de forma convincente a dimensao
de imersao de um sistema dinamico (HEGGER et al., 2012). A ideia principal do método
consiste em diminuir a dimensao gradativamente, analisando o crescimento de vizinhos
projetados a um ponto no espaco de fase. Estes novos pontos sao chamados de falsos
vizinhos proximos. O método de Kantz usa a quantidade desses FNNs como uma funcgao
da dimensao de imersdo para encontrar o valor minimo. Kennel et al. (1992) utiliza razoes
das distancias entre os mesmos pontos vizinhos para diferentes dimensoes. A dimensao
ideal deve ser tomada onde os falsos vizinhos desaparecem. A Figura 13 apresenta um
exemplo da variacao do nimero de FNNs conforme variacao da dimensao escolhida. O

minimo valor para a série temporal usada foi 4 onde ha reducao dos falsos vizinhos.



45

1 N T T T T T T T T
N\
0 08 \\ m
= "\
E \'\
_% 06 F \ .
= \
E 0.4 - \ 4
3 \
o N\
02 \\ i
0 1 1 \I_ I ] ] I I
1 2 3 4 5 53 T 8 9 10

Dimension o

Figura 13 — Fungao de Falsos Vizinhos Préximos (FNN) e a determinacao da dimensao de
imersao ideal para um segmento de 1 minuto no momento de olhos abertos
do eletrodo O1.

Fonte: O Autor, 2020

5.4.3 Limiar de recorréncia - ¢

O parametro de limiar de recorréncia define o limite de recorréncia, ou seja, a
distancia entre os pontos que serao considerados vizinhos no espaco de fase. Quanto maior
for definido o valor do limiar mais pontos recorrentes o sistema possuira. Ao contrario dos
outros parametros de incorporacao, o limiar nao possui método ou fungao para o auxilio
na escolha do valor ideal. A recomendacao é que sejam calculados as medidas de RQA
para o conjunto de dados usando um intervalo de valores de limiar(WEBBER; ZBILUT,
2005). Ao final os dados encontrados devem ser analisados. Webber e Zbilut orientam que
o valor do limiar de recorréncia deve ser escolhido de tal forma que o valor da taxa de
recorréncia permaneca baixo (WEBBER; ZBILUT, 2005). Neste trabalho também serd
observado o valor médio da medida determinismo - DET para a escolha do limiar ideal.

Seguindo essa recomendacao foi buscado um valor de limiar que resultasse em um
valor médio de taxa de recorréncia menor que 5%, desde que nao ocorressem valores iguais
a 0%. Neste trabalho o determinismo também foi adotado como parametro para escolha

do limiar.
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5.5 Andlise Estatistica

Para apresentagao da distribuigao das medidas RQA foi usada a estatistica descritiva.
Para a comparacao do conjunto de dados de olhos abertos e olhos fechados foi realizado
teste de normalidade através do teste de Kolmogorov-Smirnov para os dois eletrodos da
regiao occipital (O1 e O2), considerando cada uma das medidas RQA. Para os dados que
apresentaram distribuicao nao gaussiana foi utilizado o teste Mann-Whitney, considerando
nivel de significancia de 5% e intervalo de confianca de 95%.

Para a comparacao entre os resultados obtidos com FFT e com as medidas RQA
foi usado a andlise multivariada de anélise de componentes principais (em inglés Principal
Component Analysis - PCA) identificando varidveis correlacionadas e agrupamentos através
do calculo de K-vizinhos mais préximos (do inglés K-Nearest Neighbors - KNN). O propésito
é utilizar a FFT como padrao-ouro e encontrar suporte nos resultados utilizando a analise
de componentes principais (PCA) para os resultados obtidos com RQA. Informagoes

complementares sobre PCA estao disponiveis no apéndice A.



47

6 RESULTADOS

6.1 Caracteristicas gerais do sinal

Durante a andlise do sinal foram observados em algumas séries pontos onde a
amplitude e o comportamento do sinal apresentavam valores inesperados. Estas séries
podem ter sofrido influéncia de interferéncias (artefatos ou ruidos) no sinal. A Figura
14 mostra um fragmento do sinal de EEG apresentando interferéncia ou artefatos. Os
artefatos ou interferéncias sao causados por muitos fatores. Os movimentos corporais como
mastigacao e movimentos na cabeca, além da presenca de outros equipamentos, podem
causar a manifestacao de interferéncias durante a captura dos dados de EEG. Campos
eletromagnéticos, como lampadas fluorecentes e rede elétrica também podem interferir
na obteng¢ao dos sinais durante sua captura (CAPARELLI, 2007). Apéds a aplicagao do
filtro IIR direto e reverso em passa-banda de 8 a 14 Hz observamos um sinal de banda
alfa livre de interferéncias. A Figura 14 apresenta um fragmento do sinal de EEG obtido

apos a aplicacao do filtro IIR.

6.2 Obtencao dos parametros de incorporacao

6.2.1 Tempo de atraso - 7

Os valores de 7 obtidos foram dispostos em um histograma para melhor observacao
de sua distribuicao quanto a sua frequéncia. A Figura 15 exibe a distribuicao dos valores
obtidos. Os valores ficaram compreendidos entre 3 e 4 no conjunto de dados. Observando
o grafico de distribuicao concluimos que o valor de atraso igual a 3 foi o que atendeu a
maioria das séries. Consideramos aqui que o valor ideal para 7 foi o que satisfez o maior
numero de séries do conjunto (7 = 3) e foi adotado nas etapas seguintes.

O tempo de atraso 7 foi estimado usando a ferramenta Cross Recurrence Plot
Toolbox - CRP Toobox desenvolvida por Norbert Marwan, pela fungao: Informacao mutua
(MI) (FRASER, 1986; TECHNOLOGY; JOSE, 2008). A func¢ao MI foi aplicada a cada
serie. No conjunto de resultados encontrado em cada interacao, selecionamos o primeiro

valor minimo encontrado. O processo foi repetido em todas as 2.400 series do conjunto.
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Figura 14 — Série de EEG antes e depois a aplicacao do Filtro IIR
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Fonte: O autor, 2020

Os valores minimos obtidos foram gravados e em seguida exibidos em um histograma pra

analise de sua frequéncia (Figura 15).
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Figura 15 — Distribuicao dos valores encontrados para o atraso - 7
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6.2.2 Dimensao de imersao - m

A funcao de falsos vizinhos préximos foi aplicada a todas as 2.400 séries do conjunto.
Esta funcao recebe como parametros a série a ser analisada e o valor do atraso obtido
através da fungao de informacao mutua. Como comentado anteriormente, o valor ideal para
a dimensao é o que o numero de falsos vizinhos caia a zero. Utilizando a mesma estratégia
do atraso, os valores encontrados com funcao FNN foram dispostos em um histograma
(Figura 16). A maioria das séries demonstrou ser atendida pelo valor de dimensao igual a
4. Ficando definido como valor ideal de dimensao.

Para obtencao dos valores de dimensao de imersao m, foi utilizado a funcao de
falsos vizinhos préximos (FNN) (B.KENNEL REGGIE BROWN;, 1992; TECHNOLOGY;
JOSE, 2008). A func¢ao FNN foi aplicada a cada serie usando ja adotando o 7 escolhido na
6.2.1. No conjunto de resultados encontrado em cada interagao, selecionamos o primeiro
valor de dimensao que resultou em valor 0 de vizinhos falsos. O processo foi repetido em
todas as 2.400 series do conjunto. Os valores obtidos foram armazenados e em seguida

exibidos em um histograma pra andlise de sua frequéncia (Figura 16).
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Figura 16 — Distribuicao dos valores encontrados para dimensao - m
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6.2.3 Limiar de recorréncia - ¢

Foram realizados os calculos da medidas de RQA para todo o conjunto de dados
utilizando os valores de limiar em 0, 3, 0,4 e 0, 5. Os resultados encontrados foram avaliados
de acordo com o valor médio da taxa de recorréncia e determinismo obtidos com o RQA.
Webber e Zbilut propuseram que deve-se escolher o limiar levando-se em consideragao o
limiar utilizado que resulte no menor valor médio da taxa de recorréncia, onde o valor
da taxa de recorréncia nao deverd ultrapassar 5% (ZBILUT, 1992). Dos valores de limiar
testados o que obteve menor taxa de recorréncia foi o conjunto de medidas calculadas
para o limiar a 0,4. O valor médio da taxa de recorréncia ficou em 2,9+ 4,3 % e o valor
para determinismo em 85,4 £ 2,9 %. Os valores de cada média da taxa de recorréncia
para os limiares testados podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores médios () e desvio padrao (o) das medidas de RR e de DET para
cada limiar testado

Limiar € RR (n £ o) DET (u+ o)
0,3 2,2+7,3% 82,2+ 3,1%
0,4 2,9+4,3% 85,442 9%
0,5 6,5+10,3% 87,3+2,6%

Em negrito o limiar selecionado como ideal.
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6.3 Caracteristicas gerais da distribuicdo dos valores das medidas de RQA

6.3.1 Anélise da distribuicao dos valores de RQA e detecgao de outliers

Apébs a definicao dos parametros de incorporacao, foi iniciado a analise dos valores
das medidas de RQA. Foi utilizado o grafico de dispersao para avaliar possiveis outliers
no conjunto nos momentos de olhos abertos e olhos fechados. Foi observado que algumas
séries apresentaram valores discrepantes em relagao ao restante do conjunto e entao foram
identificados e considerados outliers. Assim, foram removidos do conjunto.

O participante de estudo identificado pelo nimero 39 apresentou valores discrepantes
em relagao aos outros participantes. Isto pode ser observado para todas as medidas (Figuras:
17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24 e 25). Todas as séries do voluntério 39 foram removidas do
conjunto.

Os participantes: 20, 29, 30, 41, 43, 56 e 57 apresentaram algumas séries que foram
discrepantes também em relacdo ao restante do conjunto (Figuras: 17, 19, 22, 23 e 24). As
series em desacordo foram identificadas e desconsideradas para os cédlculos da medidas de

RQA e da FFT.

Figura 17 — Dispersao dos valores de Taxa de recorréncia (RR) para cada um dos partici-
pantes do estudo. A média da distribuicao dos valores de cada participante
também é apresentada
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Figura 18 — Dispersao dos valores de Determinismo (DET') para cada um dos participantes

do estudo. A média da distribuicao dos valores de cada participante também
é apresentada
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Figura 19 — Dispersao dos valores de tamanho médio de diagonal (ADL) para cada um
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Figura 20 — Dispersao dos valores de Entropia de Shannon (ENTR) para cada um dos par-
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ticipantes do estudo. A média da distribuicao dos valores de cada participante
também é apresentada
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Figura 21 — Dispersao dos valores de Laminaridade (LAM) para cada um dos participantes
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Figura 22 — Dispersao dos valores de tempo de permanéncia (TT) para cada um dos parti-

Trapping Time (TT)

cipantes do estudo. A média da distribuicao dos valores de cada participante
também é apresentada
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Figura 23 — Dispersao dos valores de Coeficiente de Clusterizagao (CC) para cada um
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Dispersao dos valores de Transitividade (TRAN) para cada um dos partici-
pantes do estudo. A média da distribui¢cao dos valores de cada participante
também é apresentada
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Figura 25 — Dispersao dos valores de tamanho maximo de linhas verticais (LLVL) para
cada um dos participantes do estudo. A média da distribuicao dos valores de
cada participante também é apresentada
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6.3.2 Distribuicao das medidas RQA apds exclusao dos outliers

A Figura 26 apresenta os valores para cada medida de RQA apods exclusao dos
outliers. Percebe-se que algumas medidas pela inspecao visual podem ser diferentes entre
olhos abertos (OA) e olhos fechados (OF), sendo que para confirmacao foi obtido o valor
de p pelo teste Mann-Whitney. Ainda nessa Figura esta ilustrado as comparagoes onde
foi possivel confirmar as diferencas estatisticas significativas. Podemos observar que as
medidas que apresentaram diferenca estatistica significativa. foram: para o eletrodo O1
comparando os momentos de OA com OF as medidas RR, DET, ADL, ENTR, TT, LLVL,
CC e TRAN, para eletrodo O2 comparando OA e OF as medidas RR. DET, ADL, ENTR,
TT, LLVL, CC e TRAN, para a comparagao entre eletrodos (O1 vs O2) no momento de
OA as medidas RR, DET, ADL, ENTR, CC e TRAN. Na comparacao entres os eletrodos

O1 e O2 durante a OF, nenhuma medida apresentou diferenca significativa.
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Figura 26 — Boxplot de para os valores das medidas RQA entre olhos abertos e olhos

fechados.
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As Figuras 27 e 28 mostram os valores de p em cada medida por participante. A linha

tracejada representa p = 0,05. Na Figura 27, referente ao eletrodo O1, os participantes

do estudo foram organizados, para melhor identificacao, a presenca ou nao de diferenca

estatistica significativa. Foi observado que os 15 primeiros participantes apresentaram

diferencas estatisticas em todas suas medidas de RQA, onde 8 s@o homens e 7 mulheres.

Os 11 seguintes nao apresentaram diferencas estatisticas em nenhuma das medidas, onde 9

eram mulheres e 2 eram homens. Os demais obtiveram diferencas estatisticas em algumas

de suas medidas, onde 19 sao homens e 13 mulheres.

A Figura 28 seguiu a mesma formatagdao com os dados do eletrodo O2. Os 10

primeiros voluntarios apresentaram diferencas estatisticas em todas as medidas, onde 6 eram
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homens e 4 mulheres. Os 14 participantes seguintes nao apresentaram diferencas estatisticas
em suas medidas, onde 10 sao mulheres e 4 homens. Os demais apresentaram diferencas
em algumas de suas medidas, desse total 19 foram homens e 15 mulheres. Observamos que
os voluntarios 9, 11,29, 30, 33, 42,43 e 53 nos dois eletrodos nao apresentaram diferencas
estatisticas, onde todos os participantes de estudo sao do sexo feminino.

Figura 27 — Valores de p em cada medidas de RQA por voluntario - Eletrodo O1 - Olhos
abertos x Olhos fechados
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Figura 28 — Valores de p em cada medidas de RQA por voluntério - Eletrodo O2 - Olhos
abertos x Olhos fechados
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6.4 Caracteristicas gerais da distribuicao dos valores obtidos com a FFT

A Figura 29 apresenta os resultados obtidos para os eletrodos O1 e O2 nos momentos
de olhos fechados e olhos abertos e o resultado de p para as comparagoes: Olhos fechados
x olhos abertos em cada eletrodo, olhos fechados x olhos fechados entre eletrodos O1 e O2
e olhos abertos x olhos abertos entre eletrodos O1 e 02. E possivel observar que foram
constatadas diferencas estatisticas significativas nas comparacoes: entre olhos abertos
e olhos fechados para os dois eletrodos (O1 e 02), olhos abertos entre eletrodos (O1 e
02), olhos fechados entre eletrodos (O1 e O2). Os valores de FFT apresentaram aumento

significativo no momento de olhos fechados, esse aumento é mais evidente no eletrodo O2.
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Figura 29 — Boxplot das medianas obtidas com a Transformada Rapida de Fourier entre
olhos abertos e olhos fechados. Aqui * = p < 0,05, ** = p < 0,01, *** =

p < 0,001.
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Fonte: GERHARDT, G. J. L, 2019

6.5 Caracteristicas gerais considerando andlise de componentes principais

Dado o método proposto de andlise e o método usual utilizado para andlise de
EEG, a analise multivariada de componentes principais foi aplicada. O propésito dessa
analise é verificar se as medidas RQA apresentam correlagdo comparadas a FFT. Foram
considerados as 9 medidas obtidas do RQA e os valores obtidos pela FFT. Para reducao
do nimero de entradas, a razao entre as medidas oriundas do sinal de olhos fechados e do
sinal de olhos fechados foi obtida para cada eletrodo O1 e O2. Ao todo foram utilizadas
informagoes de 58 participantes de estudo.

Os autovalores, percentual de variancia explicado por cada componente e a variancia
acumulada para os eletrodos O1 e 02, estao presentes respectivamente na Tabela 2 e Tabela
3 (para detalhamento de como esses valores sao obtidos consultar o Apéndice A). Nos
dois eletrodos foram necessarios duas componentes principais para alcancar a proporcao
de explicagao adotada (> 80%), critério escolhido seguindo a proposta de (JOHNSON
R.A.; WICHERN, 1998; MANLY, 2008). Analisando os dados da Tabela 2, referente
aos dados do eletrodo O1 pode-se observar que duas primeiras componentes principais
(PC1 e PC2) j& foram suficientes para explicar o conjunto. As duas componentes somam
juntas a variancia acumulada de 88,36%. Na Tabela 3, referente aos dados do eletrodo 02,
também obtivemos que as duas primeiras componentes principais bastaram para explicar o

conjunto, somando um total acumulado de variancia em 86, 76%. As demais componentes
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que apresentaram baixo valor de variancia e consequentemente pouco contribuem para

explicar o conjunto foram descartadas sem causar perdas significativas ao conjunto.

Tabela 2 — Componentes principais obtidas, seus autovalores e percentual acumulado -
Eletrodo O1

Componente autovalores % variancia % acumulado
PC1 7,74 78,78 78,78
PC 2 0,94 9,58 88,36
PC 3 0,45 4,55 92,91
PC4 0,37 3,77 96,69
PC5 0,19 1,97 98,66
PC 6 0,10 0,98 99,64
PC 7 0,02 0,19 99,83
PC 8 0,01 0,07 99,90
PC9 0,01 0,07 99,97
PC 10 0,00 0,03 100,00

Em negrito o componentes principais necessarias para explicar o conjunto.

Tabela 3 — Componentes principais obtidas, seus autovalores e percentual acumulado -
Eletrodo O2

Componente autovalores % variancia % acumulado
PC1 7,55 76,84 76,84
PC 2 0,97 9,91 86,76
PC 3 0,49 5,02 91,78
PC4 0,4 4,51 96,29
PC5 0,23 2,36 98,66
PC 6 0,08 0,80 99,46
PC 7 0,03 0,30 99,75
PC 8 0,01 0,12 99,87
PC9 0,01 0,08 99,95
PC 10 0,00 0,05 100,00

Em negrito o componentes principais necessarias para explicar o conjunto.

Para o eletrodo O1, a primeira componente principal explicou 78,78% e nessa
componente principal as variaveis que mais obtiveram representatividade foram as me-
didas de RQA: Transitividade (TRAN), Entropia de Shannon (ENTR) e Coeficiente de
Clusterizagao (CC), com valores 12,09 %, 12,04 % e 11,89 % respectivamente (Tabela
4). A variavel de menor representatividade foi ALPHA (Razao entre olhos fechados e
olhos abertos obtida pelo espectro de poténcia). Percebemos que 3 medidas de RQA sao
responsaveis pela explicagao da PC1 (ver Figura 30). A segunda componente principal
apresenta ALPHA como varidvel com maior percentual de explicacao. Na PC2 as demais
varidveis apresentaram percentuais abaixo de 10 %, sendo entao explicada (em maior
percentagem) pelos dados de origem da FFT (Figura 31). Esse resultado estd coerente

e corrobora com a literatura, uma vez que, é esperado que a variavel obtida da FFT
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contribua para a explicacao dos dados, pois é considerada o método convencional de anélise
ou padrao-ouro.

Figura 30 — Representatividade das variaveis na PC1 - Eletrodo O1
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Figura 31 — Representatividade das variaveis na PC2 - Eletrodo O1
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No eletrodo O2, encontramos uma situacao muito semelhante ao eletrodo O1.
A primeira componente principal também apresentou com maior representatividade de
explicagao 3 medidas de RQA, apenas com uma pequena alteragao na ordem de relevancias:
Transitividade (TRAN), Coeficiente de Clusterizacao (CC) e Entropia de Shannon (ENTR)
lideram a representatividade (ver Figura 32), com valores 12,14 %, 11,92 % e 11,60 %
respectivamente. A PC2 obteve o mesmo comportamento apresentado pelo eletrodo O1
(ver Figura 33), sendo que a varidvel ALPHA é mais predominante para a explicacao da
PC. A Tabela 4 mostra os valores de contribuicao de cada varidvel para PC1 e PC2 nos

eletrodos O1 e O2.
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Figura 32 — Representatividade das variaveis na PC1 - Eletrodo O2
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Figura 33 — Representatividade das variaveis na PC2 - Eletrodo O2
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Tabela 4 — Contribuicao explicativa das variaveis PC1 e PC2.

Eletrodo O1 Eletrodo O2

Medida PC1 PC 2 PC1 PC 2
RR 10,33 0,04 10,71 3,66
DET 11,35 2,88 10,82 10,52
ADL 11,16 2,12 11,11 1,52
ENTR (12,04) 0,90 (11,60) 6,52
LAM 8,37 10,17 8,80 1,13
TT 9,59 4,41 9,27 8,02
LLVL 10,91 0,19 10, 26 0,49
CC (11,89) 0,38 (11,92) 2,39
TRAN (12,09) 2,10 (12,14) 4,87
ALPHA 2,28 (76,81) 3,36 (60,87)

Em negrito as varidveis com maior contribuicao explicativa.

As Figuras 34 e 35 mostram as projecgoes de cada uma das varidveis no plano
para Ol e O2. Para ambos os casos foram consideradas apenas as PC1 e PC2. Cada
Figura consiste em um biplot, onde sao apresentados no plano cartesiano os individuos.
Na Figura 34 observa-se a formagao de 3 agrupamentos (que foram definidos pelo calculo
do K-vizinhos mais préximos (do inglés K-Nearest Neighbors - KNN).

A Tabela 5 traz informacgoes de grupo. Nos dois eletrodos o grupo 1 apresentou
maior nimero de voluntarios, 28 (O1) e 31 (O2) e voluntérios de idade mais elevada. Foi
observado que a maioria dos integrantes sao do sexo masculino, 60, 7% (O1) e 54,8% (02)
e encontramos o maior nimero de voluntarios que apresentaram RQA C e o menor niimero
de ocorréncias no RQA A. O grupo 2 no eletrodo O1 apresentou maioria pertencendo ao
sexo feminino (69,3%), idade média de 22 anos e maior ocorréncia de RQA C. O mesmo
grupo no eletrodo O2 apresenta a mesma quantidade de homens e mulheres, o menor valor
de idade média (20,8 anos) e apenas um voluntario no RQA B. O grupo 3 do eletrodo O1
apresentou pequena maioria dos voluntarios com sexo masculino (52,4%). O grupo nao
possui voluntario com o RQA B. No grupo 3 do eletrodo O2 obtivemos maioria mulheres,
idade média de 21 anos e maioria dos voluntarios apresentando RQA C. Confrontando
os dados da Tabela 5 com as Figura 34 e Figura 35 podemos observar que o grupo 2 de
O1 e grupo 3 de 02, onde os dois apresentam 13 (65,0%) voluntdrios em comum. Outras
informacoes também se correlacionam: maioria do sexo feminino e maioria dos voluntarios
apresentando RQA C. A mesma situacao pode ser observada ao grupo 3 de O1 e grupo 2 de
02, onde 30,% voluntdrios pertencem aos dois grupos. Estes grupos possuem distribuicao

entre os sexos equilibrada e baixa ocorréncia da RQA B.
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Tabela 5 — Agrupamento formado pela PCA.

Eletrodo O1 Eletrodo O2
Informacgao Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Total 28 13 17 31 20 7
Homens 17 (60,7%) 4 (30,7%) 8 (47,6%) 17 (54,8%) 10 (50%) 2 (28,5%)
Mulheres 11 (39,3%) 9 (69,3%) 9 (524%) 14 (452%) 10 (50%) 5 (71,5%)
Idade Méd (anos) 22,3 22,0 21,5 31,0 20,8 21
Idade Méx (anos) 37 30 28 37 28 24
Idade Min (anos) 18 19 18 18 18 18
RQA A 1 3 11 0 8 1
RQA B 7 4 0 11 1 2
RQA C 19 6 6 20 10 4

RQA A: Diferengas estatisticas em todas as medidas de RQA, RQA B: Diferengas estatisticas
em nenhuma das medidas de RQA, RQA C: Diferencas estatisticas em algumas das medidas de
RQA.

Também é possivel analisar os vetores correspondentes a cada uma das variaveis de
entrada representando o peso de cada uma das varidveis, também denominado de carga
da variavel. Para essa andlise é importante verificar a direcao, sentido e angulo em relacao
a outro vetor. Quando dois vetores formarem um angulo de 90° significa que essas duas
medidas nao apresentam relacao entre elas. Quando esse angulo for inferior a 90° significa
que a relacao entre ambas as medidas é +1, ou seja, possui correlagao positiva. Com o
angulo superior implica em medidas cuja relagao ¢ —1.

Considerando a variavel ALPHA como o padrao-ouro e tendo o foco em Ol,
observamos que as medidas LAM e TT possuem angulos superior e inferior respectivamente,
dessa forma sendo consideradas correlacionadas. As medidas CC, LLVL e RR estao em
angulo de 900 com ALPHA, sendo assim consideradas pouco ou nao correlacionadas. Para
o eletrodo O2 temos que as medidas DET e TT sao as mais correlacionadas a APLHA
e como medidas com menor indice de correlacao ADL, LAM e LLVL. Analisando as
correlagoes entre as medidas de RQA, temos que para O1 as mais correlacionadas entre
si sao TRAN, ENTR e CC e menos correlacionadas TT e LAM. Para O2 temos TRAM,
CC e ENTR consideradas as mais relacionadas e TT e LAM como medidas de menor

correlagao entre si.
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Figura 34 — Projecao dos componentes principais no plano - Eletrodo O1
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Figura 35 — Projecao dos componentes principais no plano - Eletrodo O2
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7 DISCUSSAO

Neste estudo, exploramos o efeito Berger - a supressao da atividade alfa do EEG
quando os olhos sao abertos. Os dados foram analisados utilizando analise de quantificagao
de recorréncia com obtencao de 9 medidas. Os resultados do RQA foram comparados aos
dados da FFT pelo uso da analise multivariada de PCA. Os resultados da FFT foram
considerados como padrao-ouro quando comparados aos de RQA. Sabendo que o ritmo
alfa produz sinais de caracteristicas nao linear, onde as frequéncias dispersadas no espectro
se apresentam irregulares ao longo do tempo (NIEDERMEYER E.; SCHOMER, 2011),
exploramos o uso do RQA como possivel andlise complementar e sendo 1til para o estudo
desses sinais.

Foi realizada a andlise visual das series de EEG, onde foi observado a existéncia de
artefatos ou interferéncias no sinal. Os sinais foram submetidos a aplicacao de filtros para
obtengao apenas do ritmo de interesse, banda alfa (8 a 14 Hz). Os individuos ou séries
classificadas como outliers foram removidos com base inicialmente da inspecao por FFT e
apos também por RQA.

Nos resultados obtidos com a FFT mostraram diferencas estatisticas significativas
nos eletrodos O1 e O2 nas comparacoes realizadas entre olhos abertos e olhos fechados.
Foi observado diferencas significativas nas comparacoes de olhos abertos entre os eletrodos
O1 e O2 e olhos fechados entre os dois eletrodos.

Para comparacao entre os resultados obtidos com FFT e com as medidas RQA
foi usado a andlise multivariada de analise de componentes principais. Os resultados
encontrados com a PCA mostraram que duas componentes principais foram suficientes
para explicar o conjunto. Para a PC1 dos dois eletrodos (O1 e O2), as variaveis que
alcangaram maior valor de variancia foram Transitividade - TRAN, Entropia de Shannon -
ENTR e Coeficiente de Cluster - CC. Quando comparados aos resultados estatisticos obtidos
do RQA, encontramos que as mesmas medidas apresentaram valores de p apresentando
diferencas significativas para as comparacoes entre olhos abertos e olhos fechados nos
dois eletrodos. Ainda com os resultados da PCA, observamos que ha correlacao entre as
medidas de RQA, principalmente entre as medidas: CC, TRAN e ENTR. Isto foi observado
para os dois eletrodos. Os agrupamentos resultantes da K-Nearest Neighbors - KNN,

apresentaram 3 grupos em cada um dos eletrodos. Observamos os grupos seguem uma
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segmentacao baseada nas informacoes de sexo, idade e ocorréncia de diferenca estatisticas
nas comparacoes das medidas de RQA.

Foi observado que participantes do estudo que nao apresentaram diferencas es-
tatisticas entre olhos abertos e olhos fechados nos dois eletrodos (O1 e O2) eram todos do
sexo feminino. (BAZANOVA; NIKOLENKO; BARRY, 2017) em seu trabalho estudando o
efeito Berger em mulheres durante o ciclo menstrual, concluiu que o efeito Berger depende
tanto da frequéncia alfa quanto do estado hormonal onde a duragao da supressao da
amplitude alfa em resposta aos olhos abertos e a largura de banda alfa estao associadas
a diferentes fungoes afetivas e cognitivas em sua dependéncia do estado hormonal e da
faixa de frequéncia alfa. No nosso trabalho nao foi possivel comprovar esse caso, pois no
conjunto de dados nao ha informacoes sobre o estado hormonal das mulheres no periodo
da realizacao dos protocolos experimentais.

Embora o ritmo alfa ja tenha sido amplamente estudado, ainda existem muitas de
suas caracteristicas ainda em pesquisas (KLIMESCH; SAUSENG; HANSLMAYR, 2007;
BASILE, 2000). Este trabalho mostra que é possivel utilizar a andlise de quantificac¢ao
de recorréncia para caracterizacao de sinais de EEG, tornando possivel sua aplicacao a

estudos de outros ritmos durante realizacao de diferentes atividades.
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8 CONCLUSAO

Com este trabalho foi demonstrado que é possivel identificar o efeito Berger em sinais
de EEG através do RQA. As medidas de RQA obtidas foram comparadas aos resultados
alcangados por métodos convencionais de analise (nesse contexto, a FFT) pelo uso da
analise de componentes principais. Podemos considerar que métodos de andlise nao lineares
podem contribuir para a caracterizacao de sinais de eletroencefalograma. Este resultado
corrobora com o uso de RQA na identificacao outros tipos de onda presente durante um
estado, evento ou a realizacao de alguma atividade, como mecanismo complementar ao
convencional. A identificacao desses padroes ou comportamento dos ritmos cerebrais pode
abrir possibilidades para o elaboracao de ferramentas para diagndsticos de enfermidades e
disturbios, desenvolvimento de dispositivos com interagao através da atividade cerebral.

Para aperfeicoamento desse trabalho e perspectivas futuras, podem ser analisados
os sinais em outros ritmos e regides cerebrais com foco na execucao de outras atividades
mais complexas, como execucao de atividades aritméticas. Também podem ser aplicadas
ferramentas de reconhecimento de padroes, como: Redes neurais ( Neural Network), maquina

de vetores de suporte (Support Vector Machine) e drvores de decisao (decision tree).
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Apéndice A — ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

Introduzida por karl Pearson (1901). A andlise de componentes principais é uma
técnica estatistica de andlise multivariada. Consiste na reducao da dimensao do conjunto de
dados através de calculo matematico sem que se perca informacoes. A técnica transforma
um conjunto de vetores de P varidveis em um novo conjunto de novas variaveis através
da combinacao linear das variaveis iniciais. Estas novas varidveis nao sao correlacionadas
e a maior variancia concentra-se nas primeiras variaveis. As variaveis resultantes sao
chamadas componentes principais (PC) (DUNTEMAN, 1989; MANLY, 2008). A PCA ¢
aplicada quando o conjunto de dados que possui muitas variaveis e supoe-se que exista
correcao entre elas. Considerando que redugao das varidveis em componentes principais
proporcione a utilizacao das componentes principais como variaveis de previsao, reduzir a
dimensionalidade dos dados, diminuir a redundancia nos dados, remover ruido nos dados,
simplificar o conjunto de dados para anédlises futuras. (NETO, 2016).

Na PCA, os dados sao agrupados em uma matriz X com n linhas e p colunas,
cada X;; referencia o elemento da matriz X na i-ésima linha e j-ésima coluna. As linhas
referem-se as observagoes e cada coluna representa uma variavel do conjunto. Na montagem
da matriz X é importante que a quantidade de observacoes seja na ordem de p + 1, ou seja,
deve-se ter mais observagoes do que varidveis (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA-JR,
2015).

T11 T2 ... Tip
To1 X2 ... Top

X = (14)
Tn1 Tp2 .. Tpp

As componentes principais da matriz X podem ser obtidas através das matrizes de
covariancia S ou matriz de correlacao R, aqui abordaremos a obtencao das componentes
principais através da matriz de correlagao. Frequentemente as variaveis das observacoes
estao em unidade de medidas distintas entre si. Neste caso é necessario padronizar as
varidveis de modo que as medidas entre elas se tornem irrelevantes (MANLY, 2008). Essa

padronizacio pode ser realizada através da média X; e desvio padrdao S(X;).

A )
v 8(Xy)

(15)
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Realizando a padronizacao para cada um dos elementos, alcancamos a matriz Z
de variaveis padronizadas. A matriz Z é igual a matriz de correlagao dos dados em X.
A operagao de padronizacao das variaveis é recomendada apenas quando as unidades de

medidas entre as variaveis forem diferentes entre si.

211”12 ... Zlp
221 222 22p

7 = (16)
Znl An2 -+ Rnp

Determinacao dos componentes principais sao obtidos através da resolugao da

equacao:

det[R —AI]=0o0ou |[R—X|=0

1 r(z122) r(z12))
R r(x?xl) 1 : r(x?:z:p) an
r(zpx1) r(zpre) ... 1

Apos as operagoes obteremos “p” raizes, conhecidos como autovalores. Os autova-

lores da matriz R serao:

AL > A2 > L \p (18)

onde para cada autovalor encontrado teremos um autovetor de valores normalizados v;:

U1

v
i=1" (19)

Up

A partir do autovetor v;, é possivel obter o i-ésimo componente principal a partir

de:
Y; = ’UﬂXl + UZ'QXQ...”UZ'po

Considerando a caracteristica dos componentes principais que diz que a variancia da

componente principal Y; é igual ao autovalor de \;.
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Var(Y;) = A (20)
Aplicando equacao 18 na equagao 20 temos:
Var(Yy) > Var(Ys) > Var(Y,)

A contribuicdo de um componente principal é medido através de sua variancia.
Apés obter as componentes principais devemos ordena-las pelo percentual de sua variancia,
do maior para o menor, dessa forma temos as componentes principais (CP) por ordem de
significancia. Ao somar os autovalores das componentes principais obtemos a proporcao de
informacao retida no sistema. Portanto pela proporc¢ao de explicagao do total podemos
determinar o numero de componentes a serem adotadas. (HONGYU; SANDANIELO;
OLIVEIRA-JR, 2015; JOLLIFFE, 1972) propoe que na maioria dos casos deve-se reter o
numero de componentes até que a proporcao das variancias expliquem pelo menos 70%.
(JOHNSON R.A.; WICHERN, 1998; MANLY, 2008) sugere que 80% ¢ suficiente para a

maioria das areas de conhecimento.
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