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RESUMO

Este trabalho aborda a aplicacdo de redes neurais artificiais na deteccdo do
estado ocular através do sinal de Eletroencefalograma (EEG). O obijetivo foi
descrever a neurofisiologia, bem como o funcionamento de um sistema de
interface cérebro-computador, utilizando uma Rede Neural do tipo Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP - Multi Layer Perceptron) para prever o estado ocular,
distinguindo entre olhos abertos e fechados com base nos sinais de EEG. Para
iISSo, empregou-se uma base de dados contendo leituras de 2 minutos de EEG
obtidas em diferentes experimentos nos quais os participantes mantiveram os
olhos fechados e abertos. Posteriormente, esses dados foram tratados,
tabulados estatisticamente e visualizados em gréficos utilizando a linguagem de
programacao Python para facilitar a interpretagdo. O desenvolvimento da Rede
Neural foi realizado em linguagem de programacdo no Python, utilizando as
bibliotecas Scikit-learn, TensorFlow e NumPy. A arquitetura da rede MLP
consistiu em 5 neurdnios na camada de entrada, 2 camadas ocultas (a primeira
com 20 neurdnios e a segunda com 35 neurdnios) e foi treinada ao longo de 100
épocas. Como resultado o modelo alcancou uma acuréacia de 94,77%, validando
efetivamente a rede neural artificial na classificacdo do estado ocular. Ao
examinar a matriz de confusdo, destacam-se os verdadeiros positivos (TP) e
verdadeiros negativos (TN), registrando 6822 casos corretamente identificados
para olhos fechados e 6825 para olhos abertos. Contudo, houve 453 casos em
gue o modelo previu erroneamente que os olhos estavam fechados quando
estavam abertos, e vice-versa, em 300 ocasides. Consequentemente, a
pesquisa confirmou a eficacia do modelo por meio de métricas como acuréacia e
analise da Matriz de Confusdo. No entanto, essa analise ndo exaure as
oportunidades de aplicar métodos adicionais para explorar diferentes
abordagens de validacdo do modelo proposto. Valendo ainda ressaltar que
muitas vezes, compreender os resultados obtidos e buscar uma arquitetura mais

eficaz para a resolucéo do problema proposto tornar-se desafiador.

Palavras-chave: Sistema nervoso. Rede Neural Artificial do tipo Perceptron de

Multiplas Camadas (MLP). EEG. Interface cérebro-computador.



ABSTRACT

This research delves into the application of artificial neural networks for detecting
ocular states through Electroencephalogram (EEG) signals. The primary
objective was to elucidate neurophysiology and expound upon the operation of a
brain-computer interface system. A Multi-Layer Perceptron (MLP) Neural
Network was employed to predict ocular states, distinguishing between open and
closed eyes based on EEG signals. To achieve this, a dataset comprising 2-
minute EEG readings from diverse experiments, wherein participants maintained
either open or closed eyes, was utilized. Subsequently, this data underwent
processing, statistical tabulation, and visualization through graphing, facilitated
by the Python programming language to enhance interpretability. The
development of the Neural Network was conducted in Python, utilizing the Scikit-
learn, TensorFlow, and NumPy libraries. The architecture of the MLP network
featured 5 neurons in the input layer, along with 2 hidden layers (the first
comprising 20 neurons and the second, 35 neurons). The network underwent
training over 100 epochs, culminating in a model accuracy of 94.77%. This
effectively validated the artificial neural network's competence in classifying
ocular states. Upon scrutinizing the confusion matrix, notable instances of true
positives (TP) and true negatives (TN) were observed, with 6822 cases
accurately identified for closed eyes and 6825 for open eyes. Nevertheless, there
were 453 instances where the model erroneously predicted closed eyes when
they were open, and vice versa, transpiring on 300 occasions. In conclusion, the
research affirmed the efficacy of the model through metrics such as accuracy and
the analysis of the Confusion Matrix. However, it is imperative to acknowledge
that this analysis does not exhaust the opportunities for applying supplementary
methods to explore diverse approaches in validating the proposed model.
Furthermore, it is noteworthy that comprehending the obtained results and
endeavoring to formulate a more effective architecture for addressing the
proposed problem can be a formidable challenge.

Keywords: Nervous system. Multilayer Perceptron Artificial Neural Network

(MLP). EEG. Brain-computer interface.



LISTA DE FIGURAS

Figura 01 — Divisdo Do SN Com Base Em Critérios Anatémicos.................... 10
Figura 02 — Visao geral funcional do sistema Nervoso.............ccceeeevvvvvvvnnnnnnnnn. 11
Figura 03 — Cérebro e sua divisdo em LoDOS..........cccooiiiiiiiiiniiiie 12
Figura 04 — Medula ESPINal............uuueiiiiiiiii e e 12
Figura 05 — Vis&o geral funcional do sistema Nervoso............cccuvveeeeeeeeeeeeeeenn. 13
Figura 06 — Sistema Nervo PerifériCo...........vveieiiiiiiieeieiceiceeeeeee 13
Figura 07 — NeurOnio € SUAS ESITULUIaS.........ccccvcuiiiriiiiiiiiiie e 16
Figura 08 — Parte de um NeUIONIO..........uuuiiiiiieeeeeeeeeeeee e eaneees 16
Figura 09 — Categorias fUNCIONEAIS. ..........uieeiiriiiiaiiiiiiiie e 17
Figura 10 — Canais ifnicos dOS NEUIONIOS............uuuuruiiiiiiieieeeeeeee e 18
Figura 11 — Potencial d 8G&A0.......cuuuiiiiiieeieieeiie et 19
Figura 12 — Potencial de acdo neuronal..............cooovvvviiiiiiiiiiiiiie e 20
Figura 13 — TranSmiSSA0 SINAPLICAS........uuvveeeeeiiiiiiiie e eiiiiee e e e 21
Figura 14 — TipoS de CirCUItOS NEUIAIS..........cuvuuuruiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeaana e 22
Figura 15 — Etapas da Interface Cérebro- Computador.............cccccveeeeeinnneee. 23
Figura 16 — Comparacao entre Controle Por BCI e Controle Normal.............. 24
Figura 17 — Frequéncias de ondas CerebraisS. .......cccccccvveeeeiieiiniiiie e 27
Figura 18 — Sistema Internacional 10-20............c.ccceeiiiiiiiiiiiiiicciee e, 28

Figura 19 — Representagdo grafica do método Transformada de

WAVEIET. ...ttt e e e e e e e e e 30
Figura 20 — Etapas de processamento, extracdo de caracteristica e
classificagéo dos sinais de EEG em um sistema BCl.............ccccvvviiiiiiiiiiinnnnnn. 31
Figura 21 — Modelo basico de um neurdnio artificial...............c.coooiiiiinninnns 31
Figura 22 — Modelo RNA MLP com 1 camada oculta............ccccceeeeeieviriiinneenns 32
Figura 23 — Modelo RNA MLP com 2 camada oculta...............cccvvvvierieeeeennnen. 32
Quadro 01 — Funcgdes de ativacdo e seus respectivos graficos....................... 33

Figura 24 — Modelo DASICO RNIN........uiiiiiiiiiiieie e 34



Figura 25 — Modelo basico Redes Neurais Convolucionais...............ccccceuvvvnes 35

Figura 26 — Etapas da PeSqUISA.........cciiiiiiiiieeeeeeeeieeeeeeeerss e a e e e e aaae e 36
Figura 27 — Posigao dos eletrodos no sistema 10-10............cccoeciiviviiirieeeennn. 27
Tabela 01 — Arquivos dos experimentos de cada participante em CSV.......... 40

Figura 28 — Serie temporal do sinal de EEG individuo 9, experimento olhos
ADBITOS. .. e

Figura 29 — Serie temporal do sinal de EEG individuo 9, experimento olhos

FECNAAOS. ... 42
Figura 30 — Comportamento Sinal de EEG individuo 9 por canal: Estado

(@ o | = PP PRP R 42
Figura 31 — Leitura dos dados em formato Csv do individuo 9........................ 44
Figura 32 — Instalando bibliotecas..............cccoovviiiiiicccc e 45

Figura 33—Novo arquivo com coluna “ESTADOS DOS OLHOS” adicionada.45
Figura 34 — Fase de treinamento 10 €POCAS.........c.eeeeveeiiiiiiiiiieeeeiiieeeeee e 46

Figura 35 — Fase de treinamento 100 épocas, 2 camadas ocultas com 20 e 35

TS0 o 1[0 1 TP 47
Figura 36 — Parametros finais da MLP.............ooviiiiiiiii, 48
Figura 37 — Matriz de CONfUSAD..........ccuuiiiiiiiiiiiiiicieee e 49

Figura 38 — Relagdo Acurécia pelo N° de épocas de treinamento.................. 50



SUMARIO

L INTRODUGAO. ...ttt ettt ettt ee e eteaneas 07
A L0 I I | o (@ N I 08
S OBUIETIVOS. ...ttt e e e e e e et e e e e e et aaaeaeeaaan 09
3.1. OBIETIVO GERAL ...ttt ettt ee e e nnnranae e e e e 09
3.2 OBJIETIVO ESPECIFICOS.... ..ttt 09

4 REFERENCIAL TEORICO... ..ottt 10
4.1 MACRO VISAO DO SISTEMA NERVOSO......ccooieeeeeeeeee e 10
4.2 MICRO VISAO DO SISTEMA NERVOSO......c.cooceiieeeeeeeeteeeeeeeee e 14
4.2.1 Comunicacao Elétrica Dos Neurdnio..........ccceevvvvvvviiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeinns 16
4.2.2 TranSMISSA0 SINAPLICA......uuveiiieiiiiiiiiie e 19
4.2.3 CIrCUITOS NEBUTAIS.....iiiiieeeeeiiiiiiiiiiiaas e e e e e e e e e eeeeeetaansa s s e e e e e eaeeeeeeeeeeeneesnnnnns 20
4.3 PRINCIPIOS DA INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR.........c.ccocuva.... 21
4.3.1 ClassificaC8o das ICCS........ooiviiiiiiiiiiicceee e a e 23

4.4 ELETROENCEFALOGRAMAL . ...t 24
4.4.1 Técnicade medigao do EEG..........ccueiiiiiiiiiiiiiiie e 26

4.5 FUNCIONAMENTO DE ICC BASEADO EM EEG.......cccccceeeviiiieeeeee e, 27

4.6 REDES NEURAIS ARTICIFIAIS......cciieie et 30
5 METODOLOGIA DA PESQUISA ... oo 36
5.1 DESENHO DO ESTUDO.....cciiii it e e e e e eeae e e e 36
5.2 BASE DE DADOS ..ottt ettt e e e et e e as 36
5.3 CONFIGURACAO DA REDE PARA DETECCAO DO ESTADO OCULAR...38
5.4 RECURSOS. ... .ottt ettt ettt e e e e e e e ae e e e e e s eaareeaaa e 39
6 RESULTADOS E DISCUSSOES........o oo, 40
6.1 APRESENTACAO DOS DADOS OBTIDOS.......cccovevevieeeeereeeeeeesene e 41
6.2 PROGRAMACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL EM PYTHON.............. 44
6.3 FASE DE TREINAMENTO DO MODELO DA REDE MLP...........cccovvvieeinnne. 46
6.4 FASE DE VALIDAQAO DO MODELO DE REDE MLP.......ccccoviiieeiiiieee 47
6.5 AVALIAC}AO DA PERFOMACE E PREDIC}()ES DARNAMLP........ccccuvvnee 48
7 CONSIDERACGOES FINAIS......oooiieoieeeeeeeeeeeeeeee e, 51

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICA



1 INTRODUCAO

O avanco das neurociéncias desde os anos 1970, quando o termo
“neurociéncia” emergiu, tem sido notavel em nossa sociedade moderna, e
desassocia-lo do cotidiano parece ser uma tarefa impossivel. Esta area de
estudo busca compreender de forma interdisciplinar o funcionamento do sistema
nervoso, permeando campos como medicina, biologia, fisioterapia, fisica,
guimica e psicologia (BRITTO; BALDOS, 2007).

Através desses estudos, foi consolidado o entendimento de que o sistema
nervoso opera por meio de impulsos eletroquimicos. Com avanc¢os tecnolégicos,
tornou-se viavel rastrear a atividade neuronal, mapeando como diferentes areas
do cérebro desempenham fungbes diversas no corpo humano, como aquelas
relacionadas a motricidade, afetividade e cognicdo, por exemplo (SOUZA,;
WANDERLEY; DORIA, 2015).

Nesse contexto, as interfaces cérebro-maquina/computador (ICM/ICC)
emergem como sistemas inovadores que possibilitam a interagdo entre o usuario
e/ou pacientes com graus de perda motora ou sensorial, conectando-os a
realidade em que estdo inseridos, utilizando sinais de controle gerados pela
atividade elétrica das células neurais (MUSSATTO E SILVA, 2014).

Consequentemente, com o advento das ICC, surge uma crescente
demanda para classificar os padrbes desses sinais captados da atividade neural,
bem como desenvolver modelos eficazes para prever esses padrdes a partir
desses dados. Diversos estudos indicam que as redes neurais artificiais,
associadas a métodos estatisticos, desempenham um papel relevante na
solucdo de problemas de classificacdo de dados sequenciais, visando a
identificacdo e previsdo de movimentos motores. Assim, essas redes sao
fundamentais para o desenvolvimento de qualquer interface cérebro-computador
(MCMAHAN et al., 2015).



2 JUSTIFICATIVA

Segundo o ultimo Censo Demografico de 2022 do IBGE, mais de 24
milhdes de brasileiros, o equivalente a aproximadamente 24% da populacao,
relataram enfrentar algum tipo de problema motor. Para mitigar essa significativa
guestdo de saude, é crucial o surgimento de terapias inovadoras capazes de
promover a plasticidade neural e se adaptar aos diferentes niveis de
complicagbes neuro motoras, sejam eles cronicos ou agudos.

As redes neurais artificiais (RNAs) séo ferramentas cruciais na medicina,
revolucionando o diagndstico, tratamento e pesquisa de doencas das mais
variadas fisiopatologias. Seu impacto € particularmente significativo na interface
cérebro-computador (ICC), uma area em expansao que visa superar limitacdes
fisicas, especialmente aquelas relacionadas a algum tipo deficiéncia motor (Pan
et al., 2014).

Entre as aplicacdes das (RNAs) esta incluindo o uso de imagens de
ressonancia magnética (RM) e tomografia computadorizada (TC) para prever
déficits motores, cognitivos e sensoriais em pacientes que sofreram um acidente
vascular encefélico (AVE). Além disso, destacam-se iniciativas como a
integracdo de RNAs com Interface Cérebro-Computador (ICC) para o controle
de cadeiras de rodas e a gestdo de dispositivos em residéncias inteligentes
(SILVA; CARRO; COSTA, 2019).

O desenvolvimento e aplicagBes dessas tecnologias € um avanco crucial
para melhorar a qualidade de vida desses pacientes, possibilitando uma
atenuacao das restricdes de interacdo e contribuindo significativamente para sua
inclusdo e bem-estar. As redes neurais aliado ao desenvolvimento de interfaces
cérebro-computador representam uma promissora fronteira na busca por
solugdes inovadoras na area meédica, especialmente no que diz respeito a
superacdo das limitagbes impostas por deficiéncias fisicas por exemplo
(McMahan et al., 2015).



3 OBJETIVOS
3.1. OBJETIVO GERAL

O proposito essencial desta pesquisa € descrever os fundamentos da
neurofisiologia, o funcionamento basico de uma interface cérebro-computador,
além de fornecer uma viséo sucinta sobre a teméatica das redes neurais artificiais.
Posteriormente, visa-se utilizar a ferramenta das redes neurais artificiais para
desenvolver um programa capaz de identificar o estado ocular por meio da

analise de sinais de eletroencefalograma.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

% Investigar a neurofisiologia do sistema nervoso humano e o
funcionamento essencial de um sistema interface cérebro-computador.
< Implementar uma Rede Neural do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas
(MLP - Multi Layer Perceptron) para previsdo do estado ocular,
distinguindo entre olhos abertos e fechados, com base em sinais de
eletroencefalograma.

+ Avaliar o desempenho e eficacia da Rede Neural Artificial implementada

durante o processo de treinamento e na fase de teste.
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4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 MACRO VISAO DO SISTEMA NERVOSO

Alguns estudiosos dividem o sistema nervoso humano (SN) por critérios
anatdbmicos, embriologicos e funcionais. Abordaremos pela divisdo anatémica,
segundo essa divisdo 0 sistema nervoso é composto pelo sistema nervoso
central (SNC) e sistema nervoso periférico (SNP) como demonstra a Figura 01

(MACHADO, 2014).

Figura 01— Divisao Do SN Com Base Em Critérios Anatdbmicos

Encéfalo cérebro
Sistema
sl J cerebelo
Central 1 .
tronco l mesencéfalo
| medula espinhal |encefdlico  {ponte
‘ espinhais bulbo
Sisoma |
; | cranianos
Nervoso 4 analios
Periférico | 99N9"0S
terminacoes
| nervosas

Fonte: Machado, 2014.

O sistema nervoso central (SNC) que consiste no encéfalo e medula
espinal é responsavel por integrar, processar e coordenar a chegada de
estimulos sensitivos e a saida de estimulos motores. Alguns autores o
consideram como a sede de funcfes superiores como a inteligéncia, a memaria,

o aprendizado e as emoc0es (Figura 02).
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Figura 02 — Visao geral funcional do sistema nervoso.

SISTEMA NERVOSO CENTRAL
(encéfalo e medula espinal)

Processamento
ﬁ de informactio

Informagao Comandos
sensitiva motoras
na divisdao na divisao
aferente eferente
SISTEMA in'clui |
NERVOSO
PERIFERICO
Sistema nervoso Sistema nervoso
somdtico autdnomao
Parte Parte
parassimpatica simpatica
Receptores Receptores sensitivos
sensitivos somaticos (monitoram
especiais (propiciam musculos esqueleticos,
sensagoes de olfato, articulactes e superficie
gustagdo, visdo, da pele; propiciam
equilibrio @ audiciio) propriocepcio e sen- Mﬁsﬁ_..ll_ﬂ
sagdes de tato, presséo, esquelético
dor & temperatura)

Receptores sensitivos viscerais
(monitoram Grgdos internos, Inclusive Grgaos
dos sistemas circulatonio, respiratonio,
digestério, urindrio e ganital)

RECEPTORES EFETUADORES
Fonte: Martini, 2009.

O sistema nervoso central (SNC), € composto pelo encéfalo (Figura 3) e
pela medula espinal (Figura 4). O encéfalo que € constituido do Cérebro, Troco
Encefalico e Cerebelo € a parte do SNC que esta localizada na calota craniana
e contém cerca de 85 bilh6es de neurdnios (BEAR, 2019).

Figura 03 — Cérebro e sua divisdo em Lobos

Lobo parietal

(0,6X)

Fonte: Bear, Mark F, 2009.
O cérebro anatomicamente pode ser dividido em 5 principiais Lobos,

sedo esse: Lobo Frontal, Lobo Temporal, Lobo Parietal, Lobo Occipital e Lobo
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Insular. A medula espinal se conecta com o encéfalo por meio do forame magno
do occipital e esta envolvida pelos ossos da nossa coluna vertebral (BEAR,

2016).
Figura 03 — Medula Espinal

Canal central

Substancia cinzenta —,g-‘\l

\\
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Z Dura-mater
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tordcicos

Q—Génglio

\
|

Z\ autonoémico
J
|

f

& Corpo da—
N vértebra
) (

>— Nervo
espinal

s *’f Fonte: Silverthorn, Fisiologia humana, 2017.

JA& o sistema nervoso periférico (SNP) € composto por neurdnios
sensoriais (aferentes) e neurdnios eferentes que fornece informagdes sensitivas
ao SNC e conduz informacdes motoras do SNC para sistemas e tecidos
periféricos. Ou seja, a divisdo aferente do SNP conduz informacdes sensitivas
ao SNC, e a divisdo eferente conduz estimulos motores para musculos e

glandulas como demostra a Figura 05 a seguir.
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Figura 05 — Visdo geral funcional do sistema nervoso.

SNC:
Encétalo

Medula -
espinal

Fonte: Tortora, 2016.

Os componentes do sistema nervoso periférico incluem os nervos, 0s
ganglios, os plexos entéricos e 0s receptores sensitivos. Pode-se citar exemplos
de receptores sensitivos: tateis da pele, os fotorreceptores do olho e os
receptores olfatorios do nariz.

O SNP é dividido em sistema nervoso somatico (SNS), sistema nervoso
autdbnomo (SNA) e sistema nervoso entérico (SNE). O SNS é composto por (1)
neurdnios sensitivos que transmitem informagcdes para o SNC a partir de
receptores somaticos na cabeca, no tronco e nos membros e de receptores para
0s sentidos especiais da visao, da audicdo, da gustacéo e do olfato, e por (2)
neurénios motores que conduzem impulsos nervosos do SNC exclusivamente
para os musculos esqueléticos (MARTINI, 2009).

Como estas respostas motoras podem ser controladas conscientemente,
a acdo desta parte do SNP é voluntaria. Ja a divisdo autbnoma do sistema
nervoso ou SNA € formado por (1) neurdnios sensitivos que levam informacdes

de receptores sensitivos autbnomos — localizados especialmente em 0Orgaos
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viscerais como o0 estbmago e os pulmdes — para o SNC, e por (2) neurdnios
motores que conduzem o0s impulsos nervosos do SNC para o musculo liso, o
musculo cardiaco e as glandulas. Como suas respostas motoras néo estéo, de
modo geral, sob controle consciente, a atuacdo do SNA € involuntéria.
(TORTORA, 20186).

Figura 06 — Sistema Nervo Periférico

SOMATICO VISCERAL
AFERENTE EFERENTE AFERENTE EFERENTE

MOTRICIDADE VOLUNTARIA

E SENSORIAL CONSCIENTE SISTEMANERVOSO
AUTONOMO

s 1

A PARASSIM-
SIMPATICO PATICO

FONTE: www.anatomia-papel-e-caneta.com

4.2 MICRO VISAO DO SISTEMA NERVOSO

Basicamente pode afirmar-se que o neurénio é a base funcional de todo
o sistema nervoso. Resumidamente essas células especializadas do SN tem a
funcdo de codificar informacgdes, conduzi-las, por vezes por distancias
consideraveis, e as transmitem entdo a outros neurdnios ou a tecidos néo
neurais como musculos ou células glandulares no nosso organismo (MARTINI,
2009).

A constituigdo microscopica do sistema nervoso consiste basicamente em
dois tipos de células: os neurbnios, sendo esses, as unidades sinalizadoras
basicas do sistema nervoso e as células de suporte, conhecidas como neuroglia

como mostra a Figura 07.
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Fonte: Bear, Mark F, 2009.

Silverthorn (2017), mostra que 0 neurdnio € constituido pelo o nucleo ou
soma onde se encontra as organelas. Possui prolongamentos que se estendem
a partir do corpo celular constituem a Unica caracteristica estrutural comum de
todos os neurdnios, essa estrutura que é denominado de axénio. Pelo axénio a
celular nervosa transmite impulsos do corpo celular para um terminal
especializado denominado fenda sinapse. No geral, os neurbnios possuem
muitos dendritos, isto €, prolongamentos mais curtos que transmitem impulsos

da periferia em dire¢éo ao corpo celular como mostra a Figura 08 a seguir:

Figura 08 — Parte de um Neur6nio

Cone de (segrrl'lznto Bainha de mielina \k/ { Neurdnio
implantagao jniciay) pos-sindptico

> @
i

‘ ™ 'h ~ § —
4 ) o
Sinapse: regido
= onde um taerminal
Fenda Dendrito axonal se
sindptica = pés-sinaptico comunica com a

célula-alve
pos-sinaptica.

Fonte: Silverthorn, 2017.

Quanto a funcionalidade ha 3 tipos basicos de neurbnios no sistema
nervoso: 1-Sensoriais ou aferentes, 2-Motores ou eferentes e 0s interneurdnios
gue possuem a funcdo de detectarem as alteracbes nos ambientes como
exemplifica a Figura 09.
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Os neurdnios sensitivos possuem receptores sensitivos em suas
extremidades distais ou podem estar localizados ap0s receptores sensitivos que
sao células separadas. Quando ha um estimulo ativa-se o receptor sensitivo, ele
gera um potencial de acdo em seu axénio que € transportado para o SNC por
nervos cranianos ou nervos da medula espinhal. Possuem como caracteristica
estrutural, ser um neurénio unipolar (BEAR, 2019).

Neurbnios motores (estruturalmente multipolares) tém a finalidade de
transportarem potenciais de ac¢éo para fora do SNC em direcdo aos musculos e
glandulas por meio de nervos cranianos ou da coluna espinhal. J& os
Interneurdnios localizam-se principalmente no SNC, entre os neurénios motores
e sensitivos fazendo a integracdo das informacdes sensitivas captadas por

neurdnios sensitivos e entdo promovem uma resposta motora.
Figura 09 — Categorias funcionais
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Fonte: Silverthorn, Fisiologia humana, 2017.

4.2.1 Comunicacao Elétrica dos Neurdnio

Os neurbnios comunicam-se utilizando 2 principais sinais elétricos. Sendo
eles os potenciais graduados para pequenas distancias e os potenciais de acéo
para comunicacdo em grandes distancias no organismo humano (MACHADO,
2014).

Os potenciais graduados e 0s potenciais de acdo ocorrem porque as
membranas das células nervosas possuem tipos diferentes de canais ibnicos
gue se abrem ou se fecham de acordo com alguns estimulos. A membrana
plasmatica de um neurdnio é constituida de uma bicamada lipidica que
apresenta algumas vias em que a corrente elétrica pode passar, denominado de

canais ibnicos. Esses canais ibnicos que possuem basicamente portdes de
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influxo de anions e céations podem ser dividido em 3 principais categoria (Figura
10) de acordo com seu mecanismo de abertura, sedo eles: Canal mecano-

ativado, canal ativado por ligante e canal dependente de voltagem

Os canais i0nicos controlados mecanicamente sdo encontrados em
neurbnios sensoriais e se abrem em resposta a for¢as fisicas, como
presséo ou estiramento.

Os canais ibnicos dependentes de ligante da maioria dos neurdnios
respondem a uma grande variedade de ligantes, como
neurotransmissores e neuromoduladores extracelulares ou moléculas
sinalizadoras intracelulares.

Os canais ibnicos dependentes de voltagem respondem a mudancas
no potencial de membrana da célula. Os canais de Na+ e K+
dependentes de voltagem possuem um importante papel na
inicializagdo e na conducdo dos sinais elétricos ao longo do axénio.
(SILVERTHORN, 2014, p. 239)

Figura 10 — Canais i6bnicos dos neurbnios
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Fonte: Tortora, 2016.

De acordo com Silverthorn (2017), a compreensdo do potencial de
membrana das células nervosas é fundamental para entender a fisiologia
subjacente ao impulso nervoso. Este potencial, presente quando a célula esta
em repouso, resulta de um acumulo de ions negativos no citosol, ao longo da
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parte interna da membrana plasmatica, e um acumulo correspondente de ions
positivos no liquido extracelular. O potencial de membrana em repouso varia
entre 40 e -90 mV, sendo —70 mV um valor comum, conforme ilustrado na Figura
11.

Figura 11 — Potencial de agéo.
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Partindo desse ponto, torna-se mais acessivel compreender como
ocorrem 0s potenciais de acdo, conhecidos popularmente como impulsos
nervosos. O potencial de acdo de um neurénio representa uma sequéncia agil
de eventos que rapidamente alteram e reestabelecem o potencial de membrana,
retornando-0 ao seu estado de repouso. Em outras palavras, quando um
estimulo é aplicado, as mudancas na permeabilidade ibnica ao longo do axénio
desencadeiam um fluxo de ions, resultando em variagfes na voltagem, como
ilustrado na Figura a seguir. Um potencial de acéo consiste em duas fases

principais: a despolarizacdo e a hiperpolarizacdo (TORTORA, 2016).
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Figura 12 — Potencial de agdo neuronal.
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Graficamente, tem-se a demonstracdo que a formacao de um potencial
de acao esta condicionada a capacidade de um estimulo especifico em elevar o
potencial até seu limiar. Contudo, somente havera resposta a um estimulo se
este for suficiente para ultrapassar o limiar critico (acima de -55 mV),
desencadeando a despolarizacdo da membrana e, consequentemente, o

impulso nervoso.

4.2.2 Transmisséao Sin4ptica

A comunicacdo entre as células nervosas ocorre entre si ocorrem
basicamente por sinapses. Imparato (2020) explica que esse termo, sinapse,
refere-se a uma configuracdo espacial e estrutural. Essa configuragcdo ocorre
entre neurdnios, um neurdnio e outro tipo de célula efetora, como células
musculares ou glandulas por exemplos. Isso possibilita a transmissao direta ou
indireta de um sinal elétrico ou quimica da primeira célula (pré-sinaptica) para a
célula seguinte (pds-sinaptica).

A maioria das sinapses ocorre em juncdes especializadas (fenda sinapse)
entre neurdnios. Ocorre também entre o axénio e um dendrito, ja outras sdo entre

um axénio e uma célula ou até mesmo entre dois axdnios. As principais
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estruturas envolvidas sdo: vesiculas sindpticas, fenda sinaptica, membrana
sinaptica e membrana pés-sinaptica.

Sinapse quimica ocorrem libertadas substancias quimicas
(neurotransmissores) na fenda sinaptica, adjacente a células seguinte. No final
da transmissdo 0s neurotransmissores sdo eliminados da fenda sinaptica
estando a sinapse novamente disponivel para outro impulso. Ja a sinapse
elétrica as membranas pré e pos-sinapticas estdo muito mais proximas, cerca de
2-3 nm, e entre as membranas das células existem jungbes comunicantes em
que ocorre o fluxo de fons. Os impulsos nervosos se propagam mais rapido
através das sinapses elétricas (PROTACHEVICZ, 2020).

Figura 13 — Transmiss&o sinapticas
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Fonte: Protachevicz, 2020.

4.2.3 Circuitos Neurais

Circuitos ou redes neuronais séao definidos como um grupo de neurdnios
interconectados com funcbes especificas. Esse circuito pode ser difuso,
envolvendo neurdnios e varias regides do cérebro, ou localizada, com todos os
neurdnios em uma Unica regido do SNC como no encéfalo ou da medula espinhal
por exemplo. Podem ainda serem definidas de acordo com suas funcbes e
especificidades anatdomicas (IMPARATO, 2020).

Os circuitos neurais ou nervosos se apresentam como um sistema de

divergéncia, convergéncia, reverberante, e em paralelo de pos-descarga como
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mostrado na Figura 14. Basicamente no circuito de divergéncia os impulsos
nervosos sao disseminados a partir de um neurénio para varios outros neurénios

No circuito de convergéncia, varios neurbnios pré-sinapticos fazem
sinapse com apenas um neurbnio pos-sinaptico assim sendo esse neurdnio
constitui uma via final comum de varios impulsos nervosos que podem chegar
de diferentes regiées do SNC.

Ja nos circuitos reverberantes os impulsos nervosos se propagam e
retornam, ou seja, ocorre um auto reforco a propagacao do impulso excitatério
na cadeia, ocorrendo assim um feedback positivo no sistema. Agora quando
Varios neurdnios ou redes processam a mesma informacdo e ocorre varias
respostas diferente, esse sistema é definido como circuito neural em paralelo
(TORTORA, 2016).

Figura 14 — Tipos de circuitos neurais
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Fonte: Tortora, Gerard J, 2016.

4.4 PRINCIPIOS DA INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR

Ramadan et al., (2015) argumenta que a Interface cérebro maquina ou
Interface Cérebro computador (Brain Computer Interface, do original em Inglés),
corresponde basicamente ao estabelecimento de uma conexao direta entre um
computador e o cérebro humano. Basicamente a interface cérebro-computador
(ICC) baseia-se na atividade cerebral. Essa atividade é adquirida por métodos

gue quantificam a atividade do sistema nervoso, como: eletroencefalografia
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(EEG); magnetoencefalografia (MEG); imagem de ressonancia magnética
funcional (fMRI) e tomografia por emisséo de pdésitron (PET) por exemplo.
Nesse aspecto Pinto e Melo (2011) descrevem que apds os registros da
atividade elétrica do cortex cerebral, a Interface transforma esse padréo neuronal
em um comando externo qualquer, e iSso ocorre em quatro principais etapas: 1-
aguisicao de sinais, 2-extracdo de caracteristica, 3-classificacdo e 4-comando

de dispositivo externo como exemplificado no Figura 15.

Figura 15 — Etapas da Interface Cérebro- Computador
Externo dos dados
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Fonte: Adaptado de Silva, 2019.

Segundo Grandini (2017), pode-se afirmar que os sistemas de ICCs
correspondem a um sistema de comunicacdo. Esse sistema independente dos
caminhos normais de saida do cérebro para nervos e muasculos periféricos do
corpo humano. Cujo o objetivo geral das interfaces cérebro computador
corresponde a fornecerem uma comunicacdo direta e ndo-muscular,
estabelecendo um canal de controle entre o cérebro humano e um computador

como exemplifico a Figura 16.



23

Figura 16 — Comparacédo entre Controle Por BCI e Controle Normal
CONTROLE NORMAL CONTROLE ATRAVES DE BCI
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Fonte: Grandini, 2017.

Ja Menezes (2014) discorre sobre os 4 principais requisitos basico para

se constituir uma ICC, sedo eles:

Deve existir pelo menos um sensor para detectar e capturar a atividade
cerebral;

O sistema de processamento de sinal deve traduzir os sinais
resultantes em mensagens ou comandos;

A informacdo gerada deve ser enviada para um aplicativo ou
dispositivo, como um navegador web, monitor ou um sistema de
movimento mecanico e;

Deve haver uma interface de aplicagdo ou um ambiente operacional
gue determine a forma como o sistema agira ou dard o feedback.
(MENEZES, 2014, p. 37)

4.4.1 Classificacdo das Interface Cérebro-Computador
Nicolelis e Lebedev (2017) uns dos pioneiros nos estudos de ICCs,
fazem a seguinte classificacdo. De maneira geral, para esses autores, as
tecnologias de ICCs séo divididas em 3 principais categorias sedo elas:
e Nivel de invaséo;
e Funcéo;
e Origem neural
Quanto ao nivel de Invasdo, tem-se 0os métodos nao invasivos e 0s
invasivos. Sendo o primeiro, ndo invasivo, caracterizado pelo posicionamento de
eletrodos de EEG na superficie do couro cabeludo ndo havendo a necessidade
de quaisquer procedimentos cirurgicos (HU et al., 2019).
Por outro lado, como explicam Nasser e Honh (2015) nos métodos
invasivos, pode-se citar os baseados em eletrocorticografia (ECoG) no qual a
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atividade elétrica do cérebro € registrada a partir da superficie do cortex cerebral
sendo os eletrodos implantados intra cranial por métodos neurocirdrgicos.
Em relacdo a funcdo das ICCs, Sanchez e Principe (2007), relata a

seguinte classificagéo:

e Sensoriais, que ativam o sistema sensorial humano;

e Cognitivas, que buscam restabelecer a comunicagdo de

neurdnios; e
e Motoras, que por meio da atividade cerebral executa comandos de

controle para um dispositivo externos

Nicolelis e Lebedev (2017) adicionam mais um tipo de interface cérebro-
computador nessa classificacdo, as Brainets, que por sua vez, sao interfaces
que envolvem multiplas pessoas, nas quais as ICC utilizam a atividade elétrica
de seus cérebros simultaneamente.

Para esses, mesmos estudiosos, em relacéo a origem neural, a area mais
comum que é utilizada para estudos de ICCs, é a M1, &rea motora primaria, que
esta relacionada a diversos parametros de movimentos e a regido pré-motora
utilizada para controlar os movimentos e sinais preparatérios gerados antes da

execucdo dos mesmos.

4.5 ELETROENCEFALOGRAMA

O Eletroencefalograma (EEG) consiste em um método para monitorar e
registrar as atividades cerebrais. Essa avaliacdo ocorre mediante as tensdes
emitidas pelas excitacfes sinapticas dos dendritos dos neurbnios que é captado
por meios de eletrodos posicionados no couro cabeludo de forma nao invasiva.

Assim de maneira geral obtém-se o0s sinais, e a depender do
equipamento, pode possuir baixa qualidade dos sinais. Isso deve-se a
dificuldade de adquirir essa variacao elétrica em decorréncia do couro cabeludo,
o cranio, dura-mater, aracnoide, espaco subaracnoidea, pia-mater até a camada
mais superficial do encéfalo (LOTTE; BOUGRAIN; CLERC, 2015).

Fisiologicamente os neurbnios comunicam-se entre si através de impulsos

elétricos. No EEG os eletrodos sédo colocados em diversos pontos do couro
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cabeludo para medir a diferencia de potencial, consequentemente a amplitude e
a frequéncia dos impulsos elétricos que ocorrem entre um ponto do cérebro e
outro.

Vaid; Singh e Kaur (2015), explicam que a faixa de frequéncia destes
impulsos cerebrais é tipicamente de 1 a 100Hz, e amplitude de 10 pV a 100 pV.
Contudo podem alterar-se devido a influéncias de fatores. Esses fatores podem
ser: interferéncias elétricas musculares, estimulos externos e até mesmo
estados mentais dos pacientes e consequentemente a observacao destes sinais
é extremamente variavel.

Os sinais registrados pelo EEG sdao um conjunto de ondas cerebrais,
eletromagnéticas, que podem ser classificadas através de suas frequéncias
(PASCALIS; VECCHIO; CIRILLO, 2020). Sao divididas em bandas de
frequéncias. Sdo chamadas de:

% Delta (abaixo de 3,5 Hz)
Teta (3,5 a 8 Hz)

Alfa (8 a 12 Hz)

Beta (13 a 30 Hz); e

% Gama (30 a 70 Hz)

Sendo que cada frequéncia dessas possui uma caracteristica, ritmo e

R/
A X4 L)

A X4

33

S

padrées que as diferenciam nos processos cognitivos, estados emocionais e
comportamentos de cada individuo, podendo, assim, sofre uma abrupta
mudanca em uma pequena fracdo de tempo. Mudando desde estado de sono
profundo, estado de vigia, concentracdo profunda até funcbes de percepcdes

motoras como demostra a Figura 17.
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FIGURA 17 — Frequéncias de ondas cerebrais
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Fonte: Petrov, Stamenova e Petrov, 2016.

4.5.1 Técnica de medicdo do EEG

Ramos et al., (2020) explicam que os EEGs mordermos adquirem aos
dados da atividade elétrica do cérebro por meios dos eletrodos. Estes eletrodos
sdo acoplados, de forma alternada entre si, no couro cabeludo ou na regido
intracraniana a depender se a coleta vai ser invasiva ou ndo. Com isso o
equipamento de EEG realiza a monitoracdo do campo elétrico pelos eletrodos,
amplificagéo do sinal, filtragem e por fim a exibic&o e registro dos sinais.

Dessa maneira para se ter uma melhor captacao de sinais elétricos pelo
EEG seque-se a recomendacao do posicionamento dos eletrodos do Sistema
Internacional 10-20 padronizado pela American Electroencephalographic
Society. Esse método de usa dois pontos de referéncia na cabeca: Nasio e Inion,
localizado na parte superior do nariz e na base do cranio, respectivamente, como
mostrado na Figura 18 abaixo e os "10” e "20” referem-se 10% ou 20% da

distancia total da frente ou da direita e esquerda do cranio humano.
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FIGURA 18 — Sistema Internacional 10-20.
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Fonte: Sociedade Brasileira de Neurofisiologia Clinica, 2017.

O padréo utilizado constitui de 21 eletrodos. Em que se tém 20 eletrodos
de gravagcédo e um de referéncia. Os eletrodos sdo nomeados por letras que
abreviam as diversas regides do cérebro e indices numéricos, que representam
0S possiveis posicionamento lateral. O index Z representa o posicionamento dos
eletrodos no eixo central como referéncia, e 0s numeros impares para o lado
esquerdo e os pares para o lado direito (D. SANTOS, 2014). As referéncias e
abreviacoes séo:

DS

» Letra Fp= Localizagao Frontal polar

e

% Letra F = Localizacao Frontal

% Letra Fz = Localizagao Frontal médio
% Letra Cz = Localizacao Central médio
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4.6 FUNCIONAMENTO DE ICC BASEADO EM EEG

Minguillon; Lopez-Gordo e Pelayo (2017), argumentam que primeiro
passo para o funcionamento de uma ICC baseado nos sinais de EEG consiste
na aquisicdo do sinal. Essa fase € basicamente composta pelos eletrodos,
amplificadores, multiplexadores e conversores analdgico digitais para conseguir

fazer a leitura dos sinais elétricos e magnéticos do cérebro do usuario.
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Vale ressaltar que esses sinais sofrem alteracées de acordo com o0s
estado e estimulos em que individuo é submetido ou exposto isso se deve ao
fato que podemos classificar os sinais elétricos oriundo dos neurbnios como
estocésticos e dinamicos, isso influenciado por fatores biol6gicos e até mesmo
da técnica de aquisicao e fatores como ruidos de amplificadores, tipo e qualidade
dos eletrodos e suas posi¢coes (MINGUILLON, LOPEZ-GORDO e PELAYO,
2017).

J& o processamento do sinal nada mais é que extrair as caracteristicas
dos sinais j& adquiridos pelo EEG e entdo transforma-lo em um comando
externo. Segundo Nicolas; Alonso e Gomezgil (2012), em seu trabalho, explica
que a etapa de pré-processamento e extracdo € composto por trés grandes
categorias, sedo elas:

e métodos de reducado dimensional de espaco;
e métodos de reducao dimensional de tempo; e
e métodos de reducao dimensional de frequéncia.

A reducéo dimensional tem como principal objetivo reduzir a dimenséo
dos dados de maneira a remover ou dado ou informacdes néo relevantes. Ja 0os
métodos de tempo e frequéncia tem como finalidade identificar quando um sinal
ocorre e em qual recorréncia. Na reducao dimensional de espaco objetiva-se
oferecer as informacdes referente aos pontos de maior atividade e os de
menores atividades cerebrais (DOMINGUES, 2016)

Para a extracdo de tempo e frequéncia que é especifico para o sinal de
EGG devido a sua caracteristica de sinais ndo sdo estacionarios, usa-se a
transformada de continua de Wavelet (CWT) para uma representacéo flexivel e
simultanea das analises das frequéncias e tempo como demonstra a Figura 19.

Figura 19 — Representacdo grafica do método Transformada de Wavelet.
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Fonte: Domingues, 2016.
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No método de reducdo de dimensédo usa-se principalmente a Analise de
Componentes Principais (PCA) do Inglés Principal Component Analisis que é
uma técnica de decomposicdo de dados correlacionados em um novo conjunto
de componentes descorrelacionados sempre preservando a variancia mais
proxima possivel dos dados originais (JUNIOR, 2021).

Nicolas e Gomez (2012) em suas pesquisas, demonstram que, a
classificacéo de sinais é uma fase importante nas ICCs baseadas em EGG, pois,
nessa fase ha o estabelecimento dos padrdes dos sinais ja pré-processados e
estes devem geram uma saida coerente para a aplicacdo. Explicam ainda a
utilizacdo de modelos baseado em analise bayesianas lineares (Linear
Discriminant Analysis -LDA) e nao lineares ( Artificial Neural Network — ANN) e
K Nearest Neighbour Classification - k-NNC, um classificador de K vizinhos
proximos.

Assim fica claro que as etapas de aquisicAo dos sinais, pré-
processamento, extracdo de caracteristicas, selecdo de caracteristicas e
classificacdo precisam ser bem definidas. Na Figura 20 mostra-se 0s principais

métodos usados pelos pesquisadores nos ultimos anos.

Figura 20 — Etapas de processamento, extracdo de caracteristica e classificagdo dos
sinais de EEG em um sistema BCI.
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Fonte: Junior, 2021.
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4.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Consideradas uma forma de aprendizagem supervisionada, as Redes
Neurais Artificiais (RNAS) utilizam conjuntos de dados rotulados para aprender a
funcéo que relaciona os dados aos rotulos correspondentes.

As RNAs sdo sistemas distribuidos de processamento paralelo,
compostos por unidades neuronais (neurdnios artificiais) que, ao trabalharem em
conjunto, conseguem resolver problemas matematicos complexos de natureza
nao-linear.

A arquitetura das RNAs é comparavel a conectividade encontrada nos
neurbnios do cérebro humano. Ela segue um modelo hierarquico,
assemelhando-se a uma estrutura em formato de funil que culmina em uma
camada totalmente conectada, onde todos os neurdnios estéo interligados para
processar a saida (NASCIMENTO; YONEYAMA, 2004; BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

4.6.1 Neurodnio artificial

Com base no funcionamento fisiolégico do cérebro, onde estimulos séo
transmitidos por uma rede de neurénios, células funcionais do sistema nervoso,
aplica-se o conceito de uma rede neural artificial (RNA). Carvalho (2018) explica
gue essa ideia se trata de um sistema de processamento de dados que se baseia
na intercomunicagdo entre unidades denominadas neurdnios artificiais,
utilizando formulacbes matematicas. Esses neurdnios artificiais possuem

caracteristicas representadas na Figura 21 a seguir.
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Figura 21 — Modelo béasico de um neurdnio artificial
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Fonte: Silva, 2016.

Com isso destaca-se trés elementos principais que constituem um

neurénio artificial: as conexdes sinapticas com pesos, o somador ponderado e a

funcao de ativacdo. Esses elementos serdo detalhados mais adiante.

» Conex0fes sindpticas com pesos: Sao conexdes sinapticas com

pesos individuais que ponderam sinais de entrada para um
neurdnio especifico

Somador ponderado: os sinais de entrada multiplicados pelos
pesos das conexdes sinapticas sdo somados. Esse somatério
ponderado é fundamental para determinar a influéncia dos sinais
de entrada na ativacdo do neurdnio

Funcéo de ativacdo: define o limite ou a ndo-linearidade do sinal de
saida do neurénio. Ocorrendo uma limitacdo do valor de saida do
somador, comumente entre [0, 1] ou [-1, 1], para normalizar os
resultados e introduzir ndo-linearidades. A funcdo de ativagéo é
crucial para a capacidade do neurdnio de aprender e representar

padrées complexos nos dados.

No neurdnio artificial representado na Figura 20, € observado um

componente chamado bias, representado por bK. Esse componente
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desempenha o papel de ajustar a entrada total da funcéo de ativagéo, podendo

aumenta-la ou diminui-la dependendo do seu valor, seja ele positivo ou negativo.

4.6.2 Arquiteturas de redes neurais

No desenvolvimento de uma RNA para resolugdo de problemas de
classificacdo por exemplo, a escolha da arquitetura é crucial. Essa arquitetura
define como os neurénios artificiais sdo organizados em relacdo uns aos outros,
e principalmente através da direcdo das conexdes sinapticas (LOBO, 2017).

As trés principais arquiteturas, que incluem a disposi¢ao dos neuronios, a
forma como eles se interconectam e a configuragdo das camadas, seréo
discutidas a sequir.

+ Redes Neurais Feedforward (FNN - Feedforward Neural Networks): Um

dos modelos feed-forward mais comuns € a Rede Perceptrons
multicamadas (multilayer Perceptron - MLP). Sua estrutura ja é definida
previamente. A passagem de informacdo na rede acontece em uma
direcdo Unica, partindo da camada de entrada em direcdo a camada de
saida, conforme ilustrado na Figura 22 e 23 abaixo (MONTEIRO et al.,

2022).
Figura 22 — Modelo RNA MLP com 1 camada oculta.

Camada de
Entrada

Fonte: Monteiro et al., 2022.
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Figura 23 — Modelo RNA MLP com 2 camada oculta.

input layer

hidden layers

Fonte: Carvalho, 2018.

Cada neurdnio calcula sua saida com base na soma ponderada de todas

as suas entradas multiplicadas pelos pesos das conexfes de entrada usando

uma funcao de ativacdo. Existem diferentes tipos de func¢des de ativagdo, como

limiar,

linear por partes, sigmoide, tangente-hiperbdlica e Gauss como

demostrado na Quadro 01 abaixo.

Quadro 01 — Funcdes de ativacao e seus respectivos gréficos

Funcao de ativacao

Rampa simétrica @(v) = {

| Grafico da funcdo de ativacéo

a, se v, = a
V.58 @ =V, =0
—a.5ev<a

------------------------------------------------

L B

Limiar ¢ (v) = {

l.sevy =0
0.5e vy << 0

(b) Grafico de atrvacdo degran bipolar.

y

L 1 :
Sigmoide p(v) = ——— F i
- 1#expl-ar) il :
%5 ‘I. [] 5 1 5 4
. e 1—gxp—aw)
Tangente hiperbélica g(v) = — u
= 1+expl—ar yil
4 . . 1 i

-18 10 ] 1}

{d) Grafico de ativacio tangents hiperbalica.

Fonte: Silva, 2015.
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+ Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks): Sao

redes neurais que possuem pelo menos uma conexdo de
retroalimentagéo, podendo ou n&o ter camadas ocultas. A presenca
desses loops de retroalimentacdo tem um impacto significativo na
capacidade de aprendizado e no desempenho da rede neural. Esses
loops de retroalimentacdo envolvem o uso de conexdes especificas
ligadas a elementos que atrasam o sinal, resultando em um

processamento dindmico de informagdes.

Figura 24 — Modelo basico RNN.

yn) A

Fonte: Gongalves et al., 2019.

Por meio desses loops de retroalimentacdo, as Redes Neurais
Recorrentes (RNN) geram saidas atuais considerando também os valores das
saidas anteriores. Isso implica que a rede mantém uma memoéria do estado
anterior gracas ao feedback positivo. Essa capacidade de feedback possibilita

gue a rede aprenda e reconheca padrdes temporais.

+» Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks):

sdo um tipo de arquitetura de rede neural especialmente desenvolvida



35

para processar dados que possuem uma estrutura em grade, imagens,
por exemplo. Essas redes utilizam camadas convolucionais para
identificar padrdes locais e compartilhar pesos entre elementos, o que
resulta na reducdo da complexidade computacional (RASCHKA;
MIRJALILI, 2017).

De acordo com Peemen et al., esse modelo de RNA se destaca pela sua
eficiéncia na extracdo e aprendizado de caracteristicas hierarquicas em dados
multidimensionais. Elas s&o comumente aplicadas em tarefas de visao
computacional, reconhecimento de padrbes e processamento de imagens, como

ilustrado na Figura 25 abaixo.

Figura 25 — Modelo basico Redes Neurais Convolucionais.
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Fonte: Adaptado de: Peemen et al. (2011)
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5 METODOLOGIA DA PESQUISA

5.1 DESENHO DO ESTUDO

O desenvolvimento desse trabalho no que corresponde a sua natureza,
abordagem do problema e procedimentos técnicos, € uma pesquisa de natureza
estudo aplicado. Que visou o desenvolvimento de sistema de deteccéo por meio
de rede neural artificial do estado ocular partir de sinais de EEG.

A sua abordagem caracteriza-se como exploratdria e de descricdo. Como
procedimento técnico e metodolégico, é caracterizada como uma analise de
dados qualitativos por meio de busca na literatura atual sobre a tematica como
demostra a Figura 26.

Figura 26 — Etapas da pesquisa.

 REVISAO
BIBLIOGRAFICA

e NEUROFISIOLOGIA

e REDES NEURAIS

2° FASE

* ADQUIR OS
SINAIS DE EEG.

e DESENVOLVIME
NTO DA

*TESTAR A
FUNCIONALIDADE
DA REDE NEURAL
ARTICIAL NA
PREVISAO DO
ESTADO OCULAR.

ARQUITETURA

DA REDE 30 FASE

1° FASE

Fonte: Autor, 2023.
5.2 BASES DE DADOS

Para a realizacdo desse trabalho, a base de dados consiste em um
conjunto de dados biométricos de potencial evocado auditivo EEG publicado em
2021 de acesso livre. Esse conjunto de dados consiste em mais de 240 registros
de EEG obtidos de 20 voluntarios.

Os voluntarios foram convidados a sentar e relaxar em uma cadeira

confortavel. A gravacao foi realizada em um Unico dia, com a mesma ordem de
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tarefas. A gravacdo envolve a aquisicdo do sinal eletroencefalogréfico da

seguinte forma:

VI.

VII.

VIII.

Trés minutos de estado de repouso, olhos abertos para trés
sessoes.

Trés minutos de estado de repouso, olhos fechados por trés
sessoes.

Trés minutos em estado de repouso, olhos abertos por trés
sessdes usando fone de ouvido com isolamento de ruido

Trés minutos em estado de repouso, olhos abertos por trés
sessdes usando fone de ouvido com isolamento de ruido

Trés minutos ouvindo uma musica em seu idioma nativo usando
fones de ouvido.

Trés minutos ouvindo uma musica em um idioma nao nativo
usando fones de ouvido.

Trés minutos ouvindo musica neutra usando fones de ouvido.

Trés minutos ouvindo uma musica em seu idioma nativo usando
fones de ouvido condutores de 0ssos.

Trés minutos ouvindo uma musica em um idioma nao nativo
usando fones de conducéao 6ssea.

Trés minutos ouvindo musica neutra usando fones de conducao
Ossea.

Os dados sao disponibilizados nos formatos .csv e WFDB, com as

gravacdes seguindo a nomenclatura sXX_exXX_sXX, onde "s" representa o

namero do individuo, "ex" indica o niumero do experimento, e "s" denota o

namero da sessdo. Por exemplo, s03_ex02_s01 refere-se ao Individuo 3,

Experimento 2, Sesséo 1.

Esses dados estdo organizados em trés pastas:

1. Dados Brutos: cada registro contém o conjunto de dados original, sem

segmentacao ou filtragem.
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2. Dados Segmentados: cada registro abrange dois minutos dos sinais de
EEG, minimizando o ruido. S&o dados obtidos durante periodos em que
O Sujeito apresentava menor movimentacdo e piscava menos. A
segmentacdo foi realizada manualmente, e os pontos de inicio e término
de cada segmento

3. Dados Filtrados: Cada registro engloba dois minutos dos sinais de EEG
provenientes dos dados segmentados, apO0s passarem por um filtro
Butterworth de 12 ordem de 1 a 40 Hz, além de um filtro notch de 50 Hz
com um fator de qualidade de 30
As ferramentas de gravacéo que foram usadas:

» OpenBCI Ganglion Board, taxa de amostragem de 200 Hz, quatro canais:
T7,F8,Cze P4,

» Eletrodos de copo de ouro.

A\

Ten20 Pasta Condutora.
» Software: OpenBCIl GUI - v5.0.3

5.3 CONFIGURACAO DA REDE NEURAL PARA DETECCAO DO ESTADO
OCULAR

Para o desenvolvimento dessa pesquisa adotau-se a arquitetura de rede
Neural Multilayer Perceptron (MLP). Essa estrutura possui vantagens e
caracteristicas especificas, sendo um tipo de rede neural artificial composta por
varias camadas de neurdnios organizadas em trés tipos principais: camada de
entrada, camadas ocultas e camada de saida.

Os parametros estabelecidos para a Rede Neural Multilayer Perceptron
nessa pesquisa foram os seguintes:

» Camada de Entrada: Composta por 5 neurdnios, onde cada neurdnio
representa uma caracteristica ou atributo do conjunto de dados. Neste
caso, 0s neurdnios estdo associados aos seguintes atributos: indice de
amostra e os 4 canais de EEG.

» Camadas Ocultas: Duas camadas posicionadas entre a entrada e a saida
da rede. A primeira camada é composta por 20 neurbnios, e a segunda

por 35 neurdnios. Cada neurdnio nessas camadas esta conectado a todos
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oS neurbnios da camada anterior e posterior, formando uma rede
densamente conectada.

» Camada de Saida Composta por 1 neurbnio de saida que apresenta o
resultado final da rede neural para a classificacdo binaria dos "ESTADOS
DOS OLHOS", onde 1 representa olhos abertos e O representa olhos
fechados.

> Epocas de Treinamento: O algoritmo de treinamento foi repetido por 100
épocas, cada uma consistindo em um ciclo completo de apresentacao dos
dados de entrada a rede MLP. Durante cada época, a rede calcula sua
saida, compara com a saida desejada e ajusta 0s pesos para minimizar a

diferenca entre os valores reais e os preditos.

5.4 RECURSOS

No decorrer da pesquisa, 0s recursos empregados desempenharam um
papel crucial. Utilizou-se de um Notebook Acer modelo Aspire 3. Este dispositivo,
equipado com um processador Intel Core i5-7200U de 3.1GHz, exibiu um bom
desempenho. A plataforma de programacédo escolhida para a tabulacéo,
processamento dos dados e desenvolvimento da rede neural artificial foi o
Python. Tal plataforma de programacéao, livre, ¢ conhecida por sua versatilidade

e eficiéncia nesse contexto.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir da base de dados onde obteve-se as leituras com base no modelo
internacional 10/10 como demostra a Figura 27 abaixo, utilizando os eletrodos
no posicdes P4, Cz, F8, T7 de 20 participantes. Posteriormente esses dados
foram lindo em arquivo na extensdo CSV com os dados obtido da leitura em cada

fase do experimento como mostra a Tabela a sequir.

Figura 27 — Posigao dos eletrodos no sistema 10-10
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Fonte: Sociedade Brasileira de Neurofisiologia Clinica, 2017.

Tabela 01 — Arquivos dos experimentos de cada participante em CSV.

sO1_ex01 s01 | s04_ex06 sO8 ex01 s02 |sl11 ex06 s15 ex01 s0O1
sO1 _ex01 s02 | s04 _exQ7 sO8 ex01 sO03 |sl11 exO7 s15 ex01 s02
sO1_ex01 s03 | s04_ex08 sO8 ex02 s01 |sl11 ex(08 s15 ex01 s03
sO1 _ex02 s01 | sO4_ex09 sO8 ex02 s02 |sl1l1l ex09 15 ex02_s01
sO1 _ex02_s02 | s04_ex10 s08 ex02 s03 |sl1l1l ex10 15 ex02_s02
sO1 _ex02 s03 | sO5 ex01 sO1 | sO8 ex05 s12 ex01 sO1 | 15 ex02 s03
sO1_ex05 sO5_ex01 s02 | sO8_ex06 s12_ex01 s02 | s15 ex05
s01_ex06 sO5_ex01 s03 | s08 ex07 s12_ex01 s03 | s15 ex06
s01_ex07 sO5 ex02 s01 | sO8 ex08 s12_ex02 s01 | s15 ex07
sO1_ex08 sO5_ex02_s02 | s08 ex09 s12_ex02_s02 | s15 ex08
s01_ex09 sO5 ex02 s03 | s08 ex10 s12_ex02 s03 | s15 ex09
sO1_ex10 sO05_ex05 s09 _ex01 sO01 | s12 ex05 s15_ex10
s02_ex01 _s01 | sO5_ex06 s09 ex01 s02 | s12 ex06 s16_ex01_s01
s02_ex01 s02 | sO5_ex07 s09 ex01 sO3 | s12 exO7 s16_ex01 s02
s02_ex01 _s03 | sO5_ex08 s09 ex02 sO01 |s12 ex08 s16_ex01 s03
s02_ex02_s02 | sO5_ex09 s09 _ex02 s02 |s12 ex09 s16_ex02_s01
s02_ex02 s03 | s05 _ex10 s09 ex02 s03 |s12 ex10 s16_ex02 s02
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s02_ex05 s06_ex01 s01 | s09 ex05 s13 ex01 s01 | sl1l6_ex02 s03
s02_ex06 s06_ex01 s02 | s09_ex06 s13 ex01 s02 | sl16_ex05
s02_ex07 s06_ex01 s03 | s09 _ex07 s13 ex01 sO03 | sl16_ex06
s02_ex08 s06_ex02 s01 | s09_ex08 s13 ex02 _s01 | sl16_ex07
s02_ex09 s06_ex02 s02 | s09_ ex09 s13 ex02 s02 |sl1l6_ex08
s02_ex10 s06_ex02 s03 | s09_ex10 s13 ex02 s03 | sl16_ex09
s03_ex01 s01 | s06_ex05 s10_ex01 sO1 | s13 ex05 s16_ex10
sO3_ex01 _s02 | sO6_ex06 s10_ex01 s02 | s13 ex06 s17_ex01 sO1
s03_ex01 s03 | s06_ex07 s10_ex01 s03 | s13 ex07 s17 ex01 s02
sO3_ex02_s01 | sO6_ex08 s10_ex02 _s01 | s13 ex08 s17_ex01 s03
sO3 _ex02 s02 | s06_ex09 s10 _ex02 s02 | s13 ex09 s17 _ex02_s01
sO3_ex02 s03 | s06_ex10 s10 _ex02 s03 | s13 ex10 s17_ex02_s02

s03_ex05 sO7 _ex01 sO01 | s10_ex05 s14 ex01 sO1 |s17 ex02 s03
s03_ex06 sO7_ex01 s02 | s10_ex06 s14 ex01 s02 | s17_ex05
sO3_ex07 sO7_ex01 s03 | s10_ex07 s14 ex01 sO3 | sl17 _ex06
sO3_ex08 sO7_ex02_s01 | s10_ex08 s14 ex02_s01 |sl17_exQ7
sO3_ex09 sO7_ex02 _s02 |s10_ex09 s14 ex02 s02 |sl17 ex08
sO3_ex10 sO7_ex02_s03 | s10_ex10 s14 ex02_s03 | sl17_ex09
s04 ex01 sO01 | sO7_ex05 s11 ex01 sO1 | s14 ex05 s17 ex10
sO4 _ex01 s02 | sO7_ex06 s11 ex01 s02 | s14 ex06 s18 ex01 s01
sO4 ex01 s03 | sO7_exQ7 s11 ex01 sO3 | s14 exO7 s18 ex01 s02
sO4 ex02 s01 | sO7_ex08 s11 ex02 s01 | s14 ex(08 s18 ex01 s03
sS04 _ex02_s02 | sO7_ex09 s11 ex02 s02 | sl1l4 ex09 s18 ex02_s01
sO4_ex02_s03 | sO7_ex10 s11 ex02 _s03 | s14 ex10 s18 ex02_s02

s04_ex05 sO8 ex01 sO01 |s11 ex05 s15 ex01 sO1 | s18 ex02 s03
s18 ex05 s19 ex01 s02 | s19 _ex07 s20_ex02_s01 | s20_ex09
s18 ex06 s19 ex01 sO3 | s19 ex08 s20_ex02_s02 | s20_ex10
s18 ex07 s19 ex02 s01 |s19 ex09 520 _ex02 _s03

s18 ex08 s19 ex02 s02 |s19 ex10 s20_ex05

s18 ex09 s19 ex02 s03 |s20 _ex01 sO1 | s20 _ex06

s18 ex10 s19 ex05 s20 _ex01 s02 | s20 _exQ7

s19 ex01 _sO01 | s19 ex06 s20_ex01 _s03 | s20_ex08

6.1 APRESENTACAO DOS DADOS OBTIDOS

Fonte: Autor, 2023.

Diante da ampla quantidade de dados disponiveis, para este estudo, foi

selecionado aleatoriamente 0 nono participante entre os 20 incluidos. A analise

foi conduzida com base nos registros de EEG, coletados ao longo de um periodo

de 2 minutos, com uma taxa de amostragem de 200 Hz. Esses registros

detalham os estados de olhos abertos e fechados, oferecendo uma visao

discreta do comportamento dos sinais captados nos quatro canais de EEG ao



42

longo do experimento de monitoramento do estado dos olhos, como

demonstrado na série temporal apresentada nas Figuras abaixo.

Figura 28 — Serie temporal do sinal de EEG individuo 9, experimento olhos abertos
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Figura 29 — Serie temporal do sinal de EEG individuo 9, experimento olhos fechados
—a
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Unnamed: 0

Fonte: Autor, 2023.

A partir da representacéo grafica anteriormente gerada e da programacao
em Python, extraiu-se as informacdes detalhadas sobre o comportamento dos
sinais de EEG em cada fase do experimento, individualmente para os canais de
gravacao (P4, Cz, F8 e T7) individualmente. Isso é evidenciado pelas Figuras 30
apresentado abaixo, as quais retratam distintamente as fases de olhos abertos

e fechados.
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Figura 30 — Comportamento Sinal de EEG individuo 9 por canal: Estado Ocular

Canal P4 (Abertos)

Canal P4 (Fechados)

so00 10000 15000 20600 25000

200 w000 15000

Car_]WaI Cz (ﬁ\nbertoszm

Canal Cz (Fechados)

5000 10060 15000 20000 25800

Canal F8 (Abertos)

Canal F8 (Fechados)

000 1000

e

Canal T7 (Abertos)

Canal T7 (Fechados)

a0 o000 15000 20800 25000

000 eo00 15000 o000

25000

Fonte: Autor, 2023.

Essa andlise possibilitou uma investigacédo detalhada dos padrdes e das

variacbes presentes nos sinais cerebrais capturados. Em cada etapa do

experimento, realizou-se uma leitura individual das gravacfes da sesséo

experimental, resultando em um arquivo CSV composto por 5 colunas e 24.000

linhas. Esses dados foram posteriormente processados e organizados utilizando

Python, visando proporcionar uma interpretacdo mais aprofundada das
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informacdes. Esse processo foi complementado por andlises estatisticas,

conforme ilustrado na Figura 31 abaixo.

Figura 31 — Leitura dos dados em formato Csv do individuo 9

Unnamed: © P4 Cz F8 T7
5] 2006 -1.936715 -2.592594 -1.588414 1.389368
1 2001 -8.999415 -7.472474 -8.803582 -8.671378
2 2002 -16.0819483 -8.042562 -11.3696005 -13.722670
3 2003 -6.326766 -3.986108 -8.681918 -11.795298
a 2004 -4.238327 -0.462584 -5.891316 -8.449233
23995 25995 -5.,869517 -18.948177 2.908591 -12.856129
23996 25996 -5.393458 -18.964011 6.189627 -14.888091
23997 25997 -5.802499 -19,243227 7.620112 -16.062711
23998 25998 -5.871970 -17.115363 5.313767 -14.827980
23999 25999 -3.662568 -12.8634539 2.2382803 -9.575305
[24880 rows x 5 columns]
Unnamed: 0 P4 Cz F8 T7
count 24000.000000 24000.000000 24000.000000 24000.000000 24000.000000
mean 13999 500000 -0.009445 -0.033517 -0.007109 -0.0244865
std 6928 347566 4 573030 3.926282 3.884278 4 766234
min  2000.000000 -27.204323 -24 281430 -19.545603 -25.354503
25%  7999.750000 -2.825914 -2.637670 -2.444436 -3.053484
50% 13999.500000 0.040528 -0.029998 0.003063 0.035792
75% 19999 250000 2.860977 2563198 2.444539 3.057545
max 25999 000000 21.843478 17.839962 32.465042 23.205261
Fonte: Autor, 2023.

6.2 PROGRAMACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL EM PYTHON

ApoGs explorar inicialmente os dados, foram empregadas bibliotecas

fundamentais de aprendizado de maquina em Python para criar uma Rede

Neural Artificial do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas — MLP (Multi Layer

Perceptron). Isso incluiu o uso de ferramentas essenciais, como Scikit-learn,

TensorFlow e NumPy. Essas bibliotecas foram instaladas, juntamente com seus

respectivos pacotes (funcdes), conforme exemplificado na Figura 32 a seguir.



Figura 32 — Instalando bibliotecas.

) Ju pyter MLP BASIC vLast Checkpoint: ha uma hora (autosaved)

File Edit View Insert Cell Kemnel Widgets Help
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In [ ]: pip install scikit-learn
In [ ]: pip install numpy
In [ ]: pip install tensorflow
In [ ]: frem sklearn.neural network import MLPClassifier

from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import accuracy_score

Fonte: Autor, 2023.

s

Para aprimorar a arquitetura da rede MLP, é crucial definir seus

parametros iniciais de forma precisa. 1sso ndo € um processo aleatério; ao

contrario, depende das caracteristicas dos dados e da natureza do problema de

classificacdo que a rede neural artificial esta destinada a resolver.

Assim, foi essencial realizar o pré-processamento dos dados originais.

Uma etapa fundamental incluiu a criacdo de uma nova coluna, denominada

"ESTADO DOS OLHOS", na qual foi estabelecido o valor 1 para representar o

estado ocular aberto e o valor O para representar o estado ocular fechado como

demostra a Figura 33 abaixo:
Figura 33 — Novo arquivo com coluna “’ESTADOS DOS OLHOS” adicionada.

Unnamed: 0 P4 Cz F8 T7f ESTADO DOS OLHOS

0 2000 -1.936715 -2.592594 -1.508414 1.389368 1

1 2001 -8.999415 -7.472474 -8.803582 -8.671378 1

2 2002 -10.019483 -8.042502 -11.369005 -13.722670 1

3 2003 6326766 -3.986108 -8.681918 -11.795298 1

4 2004 4238327 -0.462584 5891316 -8.449233 1
23995 25995 3367580 6347212 1.033786 -2.519973 0
23996 25996 0994333 2.485867 2835845 -2.973895 0
23997 25997 1505577 0.081627 5358147 -2.343933 0
23998 25998  -3.944233 -0.916399 5459586 -0.917605 0
23999 25999 6071044 -0.494940  3.968124 1.453907 0
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Unnamed: 0 P4 Cz F8 T7 ESTADO DOS OLHOS

count 48000.000000 43000.000000 48000.000000 43000.000000 4&000.000000 43000.000000
mean 11999.500000 -0.002345 -0.016009 0.003606 -0.008731 0.500000
std 6925.275394 6.973902 4.627100 4347531 5457573 0.500005
min 0.000000 -45.774460 -24.281430 -28.686553 -30.768529 0.000000
25%  5999.750000 -3.667096 -2.958284 -2.723082 -3.369999 0.000000
50% 11999.500000 0113797 -0.004113 -0.016041 0.058526 0.500000
3% 17999.250000 3.817376 2.931149 2712318 3.494186 1.000000
max 23999.000000 41.152378 22365814 32465042 26.803833 1.000000

Fonte: Autor, 2023.

Possibilitando assim, inclusdo de novas informacdes, essenciais sobre o
estado dos olhos. Resultando em um novo arquivo CSV contendo 6 colunas e
48.000 linhas. Esse passo fundamental simplificou consideravelmente o
processo de treinamento e interpretacéo da rede neural.

Ao fazer isso, estabeleceu-se que o0s cinco neurbnios de entrada
correspondem as seguintes colunas: Unnamed: 0, P4, Cz, F8 e T7. Além disso,
na ultima camada da rede neural, foram identificadas duas possiveis saidas:
"ESTADOS DOS OLHOS", representando 1 para olhos abertos e 0 para olhos
fechados delineando assim o problema de classificagdo para a rede neural

artificial possa ser treinada e testada.

6.3 FASE DE TREINAMENTO DO MODELO DA REDE MLP

Nessa etapa, foram empregados 70% dos dados. As configuracdes
iniciais para a fase de treinamento foram realizadas usando Python. Inicialmente,
treinou-se o modelo por 10 épocas, obtendo uma taxa de acuracia variando entre
63% e 67%.

Figura 34 — Fase de treinamento 10 épocas.
Epoch 1/1@

3/3 [ 1 - 3s 39I1ms/step - loss: 2.6523e-84 - accuracy: 1.8888 - val loss: 1.6@72 - val accuracy:
©.6333
Epoch 2/1@

343 [ ] - ©s 27ms/step - loss: 1.9229e-84 - accuracy: 1.8200 - val_loss: 1.6808 - val_accuracy: @.
6667

Epoch 3/1@

3/3 [ 1 - ®s 29ms/step - loss: 1.8212e-84 - accuracy: 1.888@ - val loss: 1.6406 - val accuracy: @.
6333

Epoch 4/1@

343 [ ] - ©s 96ms/step - loss: 1.53362-84 - accuracy: 1.8200 - val loss: 1.6342 - val accuracy: @.
6333

Epoch 5/1@

343 [ ] - @s 79ms/step - loss: 1.5676=-84 - accuracy: 1.8888 - val_loss: 1.6737 - val_accuracy: @.
6667

Epoch 6/1@

3/3 [ 1 - ®s 2Ims/step - loss: 1.4741e-84 - accuracy: 1.888@ - val loss: 1.7168 - val accuracy: @.
6667

Epoch 7/1@

343 [ ] - ©s 2lms/step - loss: 1.2543e-84 - accuracy: 1.8200 - val_loss: 1.6764 - wval_accuracy: @.
6333

Epoch 8/1@

343 [ ] - ©s 25ms/step - loss: 1.1724e-84 - accuracy: 1.8800 - val_loss: 1.6918 - wval_accuracy: @.

6333
Epoch 9/1@

3/3 [ 1 - ®s 24ms/step - loss: 1.8112e-84 - accuracy: 1.888@ - val loss: 1.7296 - val accuracy: @.
6667

Epoch 1@/1@

343 [ ] - ©s 29ms/step - loss: 9.2486e-85 - accuracy: 1.8800 - val_loss: 1.753% - wval_accuracy: @.

Fonte: Autor, 2023
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Assim para melhorar o nivel de acuracia para o mesmo periodo de
épocas, de treinamento optou-se por alterar o algum parametro que define a
estrutura da rede neural. Como a escolha de duas camadas ocultas com 20 e 35
neurdnios, respectivamente. Isso implica que a primeira camada oculta possui
20 neurdnios e a segunda possui 35 neurdnios e irdo passar por 100 iteracdes
(ou épocas) é que o modelo passara durante o treinamento com uma saida de
resultado binario 1= olhos abertos e 0=olhos fechados, como mostra a Figura 35

abaixo:

Figura 35 — Fase de treinamento 100 épocas, 2 camadas ocultas com 20 e 35 neurdnios

Epoca 1/180 - Precisdo (Treino): ©.8862 Epoca 25/109 - Preciséo (Tr‘e%"o): 9.9463
Ehoca 2/100 - Pracisio (Treino): 0.911 | 2 27180 - Precisi (1reivo: 0.317
Epoca 3/18@ - Precisdo (Treino): 8.8992 Epoca 28/16@ - Precisdo (Treino): 0.9476
Epoca 4/180 - Precisdo (Treino): ©.9867 Epoca 29/100 - Precisdo (Treino): @.9478
Epoca 5/10@ - Precisdo (Treino): @.9141 | fnoca 30/100 - Precisdo (Treino): 0.9479
Epoca 6/10@ - Precisdo (Treino): @.9207 Epoca 31/188 - Precis3o (Treino): ©.9482
Epoca 7/18@ - Precisdo (Treino): ©.9224 Epoca 32/100 - Precisdo (Treine): @.9481
Epoca 8/18@ - Precisdo (Treino): @8.9261 Epoca 33/18@ - Precisdo (Treino): ©.9484
Epoca 66/10@ - Precisdo (Treino): ©.9493 | Epoca 92/10@ - Precisdo (Treino): ©.9497
Epoca 67/10@ - Precisdo (Treino): ©.9492 | Epoca 93/1@@ - Precisdo (Treino): @.9498
Epoca 68/10@ - Precisdo (Treino): ©.9492 | Epoca 94/10@ - Precisdo (Treino): ©.9498
Epoca 69/180 - Precisdo (Treino): ©.9493 | EPoca 95/108 - Precisdo (Treino): 0.9496
Epoca 70/100 - Precisdo (Treino): ©.0493 | tPoca 96/180 - Precisdo (Treino): ©0.9500
- . , ) Epoca 97/18@ - Precisdo (Treino): ©.9499
Epoca 71/10@ - Precisdo (Treino): @.9493 | o) 95,169 - precisdo (Treino): ©.9499
tpoca 72/160 - Precisdo (Treino): ©.9493 | ¢nocs 99/100 - Precisdo (Treino): ©.9562
Epoca 73/10@ - Precisdo (Treino): ©.9494 | fp5ca 100/180 - Precisdo (Treino): @.9501

Fonte: Autor, 2023.

Nesta etapa, o modelo de rede neural apresentou um desempenho
(precisdo) de 91%, evidenciando uma acuracia de treinamento de 0,91. Isso
indica que o modelo acertou corretamente cerca de 91% das amostras no
conjunto de dados de treinamento. Sendo a acuracia uns dos parametros de

avaliacao da capacidade da rede neural em identificar e assimilar os padrdes.

6.4 FASE DE VALIDACAO/TESTE DO MODELO DE REDE MLP

Nesse sentindo a partir dos dados iniciais da rede obteve com esses
parametros uma acuracia na faixa de 63- 67%. Deixando evidente a necessidade
de alteracbes dos parametros e arquitetura geral da rede MLP. Assim sendo, a

Gltima, versdo da fase de treinamento e teste foi com os parametros demostrado
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na Figura 36, obtendo um novo valor de acurdcia do modelo de 94,77%

validando a rede neural artificial para classificacdo do estado ocular.

Figura 36 — Parametros finais da MLP.

CAMADADE
ENTRADA =

CAMADA

ACURACIA = 94,77%

Fonte: Autor, 2023.

6.5 AVALIACAO DA PERFORMANCE E PREDICOES DA REDE NEURAL
ARTIFICIAL MLP.

Uma das ferramentas para avaliacdo da performance do algoritmo de
aprendizado supervisionado, caso da pesquisa, onde se tém um conjunto de
dados ja rotulados, consiste na avaliacdo da Matriz de confusdo. Essa matriz é
uma tabela que descreve o desempenho do nosso modelo de rede neural MPL
de classificacdo, em termos de previsfes feitas em comparacdo com as classes
reais dos dados. Essa matriz confusdo organiza as previsdbes do modelo em
relacdo aos verdadeiros valores de classe em uma matriz, permitindo uma
analise detalhada do desempenho do modelo para cada classe: 1 = olhos

abertos e 0=olhos fechados como mostra a Figura 37.
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Figura 37 — Matriz de confuséo.

6000

5000

4000

Valores Reais

- 3000

- 2000

- 1000

Valores Preditos
Fonte: Autor, 2023.

Nessa matriz, é possivel notar que o namero total de valores classificados
equivale a 14.400, representando 30% da base de dados usada para fase de
teste, conforme mencionado anteriormente. Nas células diagonais principais (em
azul), encontramos os verdadeiros positivos (TP) e verdadeiros negativos (TN),
registrando 6822 para olhos fechados e 6825 para olhos abertos. Esses nUmeros
indicam as ocorréncias em que o modelo previu corretamente a classe,
totalizando uma taxa de precisédo de 94%.

Por outro lado, destacam-se os falsos positivos (FP) e falsos negativos
(FN), que representam as previsdes equivocadas do modelo. Em 453 casos, o
modelo previu que os olhos estavam fechados quando, na realidade, estavam
abertos, e vice-versa em 300 ocasides, quando o modelo indicou que os olhos
estavam abertos, enquanto na base de dados estavam fechados.

Outra analise relevante a ser realizada em relagdo ao modelo de MLP

desenvolvido na pesquisa, é avaliar o impacto do numero de épocas no
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treinamento, considerando a acuracia da rede neural artificial. Essa andlise pode

ser visualizada na Figura 38 apresentada a segulir.

Figura 38 — Relacao Acuréacia pelo N° de épocas de treinamento.

0.95 A1

0.94 -

0.93 ~

0.90 ~

0.89 4 -
—— Traln Accuracy

Test Accuracy

0.88 A

0 20 40 00 80 100
Epochs

Observa-se que, a partir de 20 épocas, que representam o nimero de
iteracBes em que o algoritmo percorre todo o conjunto de dados de treinamento
durante o processo de aprendizado, até 100 épocas, ndo ha uma variacao
substancial tanto na fase de treinamento quanto na fase de teste em relacdo a
acuracia do modelo. Isso evidencia a importancia de monitorar o desempenho
do modelo ao longo das épocas para determinar 0 momento adequado de

interromper o treinamento
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa visou integrar os conhecimentos da neurofisiologia com
capacidade das redes neurais artificiais para a analise de sinais cerebrais com a
finalidade de classificacdo do estado ocular usando técnicas de programacao em
Python, demonstrando assim convergéncia entre a area médica e a do
aprendizado de maquina para previsao de sistemas biolégicos.

Dessa forma, realizou-se uma revisdo tedrica abordando os conceitos
essenciais para a compreensado do funcionamento de uma Interface Cérebro-
Computador (ICC). Além disso, empregando um método de classificagdo de
sinais de EEG por meio de uma rede neural do tipo Perceptron de Mdultiplas
Camadas — MLP. Este procedimento representa um passo inicial para demais
pesquisas voltadas ao desenvolvimento e aprimoramento de ICCs

Todos os resultados obtidos demonstram que o modelo de RNA
desenvolvido obteve sucesso em classificar corretamente as amostras dos
banco de dados utilizado, apresentando predi¢cdes satisfatoria quando a
classificacéo do estado ocular em abertos e fechados. E importante destacar que
o presente trabalho verificou a eficiéncia do modelo por métricas como acuracia
e analise de Matriz de confusdo, porém ndo se esgota a possibilidade de mais
métodos que possam ser utilizados, para explorar outros tipos de validacdo do
modelo proposto.

E relevante ressaltar que a utilizacdo de redes neurais constitui um
trabalho complexo, uma vez que demanda a configuracao de uma variedade de
parametros, tais como o numero de camadas ocultas, nUmero de neurdnios por
camada e épocas de treinamento. Muitas vezes, compreender os resultados
obtidos e buscar uma arquitetura mais eficaz para a resolugdo do problema

proposto pode ser desafiador.
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