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RESUMO

Uma interface cérebro-computador (BCI, do inglé€s brain-computer interface) representa, em
neurociéncia, toda uma variedade de sistemas de comunica¢do que possibilitam a conexao de
atividades cerebrais com instru¢des de maquina, de tal forma que essa ligacdo ocorra sem a
intermediacdo dos nervos e dos musculos. Curiosamente, essa definicdo se atém mais a inte-
racdo entre o cérebro e o computador do que a informagao veiculada do primeiro para o se-
gundo. Isso presumivelmente ocorre porque ela ndo abrange um modelo de sistema de comu-
nicacdo propriamente dito e ndo especifica de que maneira a mencionada interagdo se confi-
gura nos elementos e limites de um tal modelo. Nesse sentido, esta tese busca desenvolver e
caracterizar um sistema de comunica¢do baseado em potenciais evocados visualmente (VEPs,
do inglés visually evoked potentials). Esses potenciais, em geral registrados com eletroencefa-
lografia (EEG), sdo rea¢des naturais do sistema visual suscitadas ao incidir — de forma contro-
lada e precisa — estimulacdo fética nos olhos. Em particular, os VEPs estaciondrios (SSVEPs,
do inglés steady-state VEPs) ocorrem em resposta a incidéncia de estimulos periddicos — pro-
duzidos com intervalos de milissegundos (oscilagdes visuais) — e se manifestam, no sinal de
EEG, como picos de ressonancia no dominio espectral, identificados por suas frequéncias e
fases casadas com as das estimulacdes que os geram. Isso indica que, em principio, uma men-
sagem qualquer — se adequadamente modulada por esses estimulos visuais — pode ser enviada
através do sistema visual e pode ser recuperada a partir do sinal de EEG, com técnicas de pro-
cessamento e de identificacdo de SSVEPs. A partir da caracteriza¢iao desse sistema, duas pro-
postas conceituais sdo verificadas experimentalmente: a de que o sistema visual desempenha
o papel de um canal de comunicacao digital e a de que, por meio de um procedimento de ava-
liacdo desse canal, € possivel descobrir as frequéncias mais adequadas para a transmissao de

mensagens por ele.

Palavras-chave: interface cérebro-computador, potenciais evocados visualmente, capacidade

de canal, taxa de transferéncia de informacao.



ABSTRACT

A brain-computer interface (BCI) represents, in neuroscience, a variety of communication
systems that allow to connect brain activities with machine instructions, in such a way that
this connection occurs without the intermediation of nerves and muscles. Interestingly, this
definition is more closely related to the interaction between brain and computer than to the
information conveyed from the former to the latter. This presumably occurs because the BCI
concept does not encompass itself a model of a communication system and does not specify
how that interaction is configured within the elements and boundaries of such a model. In this
sense, this thesis seeks to develop and characterize a communication system based on visually
evoked potentials (VEPs). These potentials, usually recorded with electroencephalography
(EEG), are natural reactions of the visual system that are generated by focusing - in a con-
trolled and precise manner - photic stimulation in the eyes. In particular, steady-state VEPs
(SSVEPs) occur from the incidence of periodic stimuli — produced at millisecond intervals
(visual oscillations) — and manifest in the EEG signal as resonant peaks in the spectral do-
main, identified by their frequencies and phases matched with the stimulations that generate
them. This indicates that in principle any message - if properly modulated by these visual
stimuli - can be sent through the visual system and can be retrieved from the EEG signal us-
ing SSVEP identification techniques. From the characterization of this system, two conceptual
proposals are experimentally verified: that the visual system plays the role of a digital com-
munication channel and that, through a procedure of assessment of this channel, it is possible

to uncover the most suitable frequencies for the transmission of messages through it.

Keywords: brain-computer interface, visually evoked potentials, channel capacity, infor-

mation transfer rate.
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INTRODUCAO

Desde a sua primeira formulacdo consistente, a interface cérebro-computador
(BCI, do inglés brain-computer interface) foi, de certa forma, concebida como um possivel
sistema de comunicagdo. Vidal (1973) sugeriu que essa interface, ao fornecer uma ligacao
direta entre os processos mentais indutivos e a capacidade dedutiva de manipulacdo de simbo-
los computacionais, seria o objetivo supremo na comunicacdo homem-mdéquina, ou seja, ele-
varia o computador a condi¢dao de genuina extensao prostética do cérebro. Quase trés décadas
depois, como um dos resultados do Primeiro Encontro Internacional de BCI, Wolpaw et al.
(2000) propuseram mais concretamente que essa interface, ao possibilitar o desenvolvimento
de tecnologias de comunicagdo aumentativa e alternativa para pessoas com insuficiéncias neu-
romusculares severas, ndo deveria depender das vias neuronais eferentes e da musculatura.
Dois anos mais tarde, Wolpaw et al. (2002) acrescentaram que essa interface, ao estabelecer —
nos moldes da proposta anterior — uma conexao entre o cérebro e um dispositivo externo, se-
ria um sistema com o qual um usuério fosse capaz de enviar mensagens ou comandos direta-
mente para o ambiente. Ademais, em trabalhos recentes, as definicdes operacionais de BCI
assimilam esse ou aquele aspecto ja instaurado por alguma dessas trés formulacdes.

Entretanto, essas defini¢cdes de BCI se atém mais a interagdo entre o cérebro e o
computador do que a informacao veiculada do primeiro para o segundo. Isso presumivelmente
ocorre porque essas defini¢des nao abrangem um modelo de sistema de comunicagdo propri-
amente dito e ndo especificam de que maneira a mencionada interacdo se configura nos ele-
mentos e limites de um tal modelo. Afinal, de um lado, uma BCI se caracteriza por: um bloco
de entrada, que converte os sinais do cérebro em sinais de maquina; um de processamento,
que identifica a intencdo do usudrio; e um de saida, que fornece a mensagem ou o comando
para a aplicagdo (Wolpaw et al., 2002). De outro lado, um sistema de comunicagdo se caracte-
riza por: uma fonte, que produz a informac¢do; um transmissor, que a codifica; um canal, que a
conduz; um elemento de ruido, que a degrada; um receptor, que a decodifica; e um destino,
que finalmente a interpreta (Shannon, 1948).

A Fig." I.1 sintetiza essas duas descricdes sumdrias. Ao compara-las, uma suces-
sdo de questionamentos naturalmente se coloca. Em um experimento de BCI, quem sao a fon-
te, o transmissor, o canal, o ruido, o receptor e o destino? Uma vez que isso seja respondido,

entdo qual € a capacidade do canal e qual é o melhor esquema de codificagcdo e de decodifica-

* Fig.: abreviagdo adotada para as figuras.
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¢do, ou quais sdo os melhores? De que forma os referidos blocos de entrada, de processamen-
to e de saida se encaixam nos moldes de um sistema de comunica¢cdo? Também nesse contex-
to, qual € o papel do cérebro e qual é o do computador? A informacgdo, enquanto medida fisi-
ca, reflete alguma propriedade do sistema nervoso? Essas e outras questdes semelhantes indi-
cam a existéncia de toda uma gama de incertezas a respeito de um ramo cientifico que ainda
foi pouco explorado e que, por isso, a presente tese se propde a adentrar: a sinergia entre 0s

campos da BCI, da comunicagdo digital e da teoria da informacao.

Processamento Aplicacdo
()

a

Transmissor Receptor Destino

(®)

Fig. I.1: Comparacéo entre uma BCI (a) e um sistema de comunicacio (b).

Nas ciéncias, as questdes s6 ganham destaque se houver a possibilidade de res-
pondé-las, mesmo que parcialmente as vezes. De fato, isso € o que lhes garante a legitimidade
ou, dito de outro modo, € o que lhes assegura a capacidade de promover algum avanco nas
disciplinas em que sdo formuladas. Guiado por esse principio, € para que as perguntas levan-
tadas adquiram alguma materialidade, é preciso escolher um objeto cientifico em particular
para ser analisado e explorado com mais profundida. Entre as diversas manifestacdes cere-
brais conhecidas, os potenciais evocados visualmente (VEPs, do inglés visually evoked poten-
tials) se enquadram como agentes admissiveis para este estudo.

Esses potenciais, em geral registrados com eletroencefalografia (EEG), sdo rea-
coOes naturais do sistema visual suscitadas ao incidir — de forma controlada e precisa — estimu-
lagdo fética nos olhos. Distinguem-se em duas categorias: os transitérios (TVEPs, do inglés
transient VEPs) e os estaciondrios (SSVEPs, do inglés steady-state VEPs). Os anteriores ocor-
rem em resposta a incidéncia de estimulos subitos, produzidos com intervalos de segundos
(impulsos visuais), enquanto os posteriores ocorrem em resposta a incidéncia de estimulos
periddicos, produzidos com intervalos de milissegundos (oscilagdes visuais). As particulari-

dades dos seus protocolos de evocagdo levam os dois tipos de VEPs a ter aspectos dispares no
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sinal de EEG. Os TVEPs constituem uma série de deflexdes positivas e negativas no dominio
temporal e sdo caracterizados por suas laténcias e amplitudes. Os SSVEPs, por sua vez, apre-
sentam picos de ressonancia no dominio espectral e sdo identificados por suas frequéncias e
fases, casadas com as das estimulagdes que os geram (Regan, 1980; Vialatte et al., 2010).
Devido a essas caracteristicas, os VEPs sdo largamente empregados como BCI (Wang ef al.,
2008; Bin et al., 2009), o que em parte revela — de acordo com a discussao inicial — a sua ca-
pacidade de transportar informacao. Isso indica que, em principio, uma mensagem qualquer —
se adequadamente modulada por estimulos visuais — pode ser enviada através do sistema vi-
sual e — nesse caso, por gerar manifestacdes especificas no lobo occipital — pode ser recupera-
da a partir do sinal de EEG, com técnicas de processamento e de identificacdo de VEPs.

De forma independente uma da outra, existe uma vasta bibliografia no campo da
teoria da informacao, bem como nos campos da eletrofisiologia dos VEPs e da BCI baseada
nestes. Porém, sdo poucos os estudos que explicitamente combinam os conceitos de ambos os
campos. Como forma de introdu¢do ao tema, segue um breve resumo dos trabalhos que sdo —
acerca dos assuntos abordados nesta tese — historicamente importantes em cada campo e, na
sequéncia, um breve resumo dos trabalhos que ja estabeleceram algum tipo de associacao
entre BCI e sistema de comunicacdo. Evidentemente, no decorrer da tese, esses estudos e con-
ceitos serdo pouco a pouco apresentados com mais detalhes.

No campo da teoria da informacao, Hartley (1928) mostrou que a fun¢do logarit-
mica € a escolha natural para determinar a quantidade de informac¢do produzido na tarefa de
selecionar uma mensagem dentre um conjunto finito de outras. Shannon (1948) estabeleceu o
conceito de entropia e a interpretou com o formalismo de sequéncias tipicas, também estabe-
leceu o conceito de informagdo e o associou ao anterior, demonstrou as principais proprieda-
des de ambos e apresentou uma primeira versdo dos teoremas da codificacdo de fonte e da
capacidade de canal. Kraft (1949) demonstrou uma desigualdade que impde certas exigéncias
para construir um cdédigo instantaneo. Hamming (1950) introduziu os cédigos corretores de
erro baseados na verificacdo de paridade, bem como a interpretacdo geométrica do problema
de codificagdo bindria. Kullback e Leibler (1951) criaram o conceito de entropia relativa e
mostraram que o mesmo configura uma espécie de medida de divergéncia entre duas distri-
buicdes de probabilidade. Huffman (1952) apresentou uma técnica para construir c6digos nos
quais o comprimento médio das palavras € minimo. Fano (1952) provou uma desigualdade
que relaciona a entropia condicional, associada a ideia de equivocagdo, com a probabilidade
de erro de cédigo. Muroga (1953) discutiu o problema da estimativa da capacidade do canal

discreto sem memoria — problema que em sua formulacdo geral envolve a solu¢do de equa-



INTRODUCAO 18

cOes transcendentais, porém sob condi¢Oes especiais resulta em uma expressdo fechada.
Feinstein (1954) forneceu uma demonstracdao do teorema da capacidade do canal, com base
em implicacdo direta. Feinstein (1958) forneceu outra demonstracdo do mesmo teorema, mas
com base em implicacdo reversa. Arimoto (1972) propds um método iterativo para calcular a
capacidade de qualquer canal discreto sem memdria. Blahut (1972) sugeriu um método itera-
tivo para os computos da capacidade de canal e da taxa de distorcao, tanto no caso de alfabe-
tos discretos quanto no de alfabetos continuos. Costello e Forney (2007) organizaram uma
revisdo sobre a importancia das estratégias de codificacdo e de decodificacdo para atingir a
capacidade.

No campo da eletrofisiologia dos VEPs, Berger (1929) construiu o primeiro apa-
relho de EEG, bem como observou e caracterizou as primeiras derivacoes eletrofisiologicas
obtidas a partir deste. Adrian e Matthews (1934) descobriram, com o uso desse aparelho, a
existéncia de ondas ritmicas induzidas por estimulos luminosos repetitivos. Walter e Walter
(1949) reportaram uma série de trabalhos que confirmavam a existéncia dessas ondas e que,
além disso, anunciavam a presenca de picos positivos causados, nesse caso, por estimulos
luminosos subitos. Regan (1966) formalizou as diferencas entre as respostas estaciondria-
média e transitéria-inicial provocadas, respectivamente, pelas estimulacdes visuais repetitiva e
subita. J4 no campo da BCI baseada em VEPs, Vidal (1973) cunhou a expressdao “interface
cérebro computador” ao se referir aos sistemas que empregavam potenciais € ritmos cerebrais
para estabelecer um meio de comunicacdo direto entre o cérebro e a maquina. Vidal (1977)
criou uma BCI com o uso de potenciais relacionados a eventos visuais € a submeteu a testes
com voluntérios sauddveis. Sutter (1992) propds uma BCI de VEP codificado. Cheng e Gao
(1999) desenvolveram uma BCI de SSVEP.

Dentre os estudos que explicitamente combinam teorias de BCI com teorias de
sistema de comunicacdo, Vidal (1977) sugeriu um esquema (Fig. 1.2) no qual uma BCI € in-
terpretada como um canal de comunica¢do e mostrou que, ao computar cumulativamente a
entropia ao longo do tempo e ao tragar seu comportamento grafico, obtém-se uma distribui¢ao
temporal da quantidade de informacdo transmitida pela interface. Wolpaw et al. (1998) alerta-
ram que a acurdcia (taca de acerto) na identificagdo das manifestacdes cerebrais ndo € a me-
lhor forma de avaliar o desempenho de uma BCI e, por isso, recomendaram a taxa de transfe-
réncia de informacdo (ITR, do inglés information transfer rate), cujo computo até leva em
consideragdo o indice anterior, mas agrega os conceitos de entropia e de informag¢do. Yuan et
al. (2013) apontaram as incongruéncias dos vérios trabalhos de BCI que nio estimam corre-

tamente a ITR. Kimura et al. (2013) utilizaram modulacdao por chaveamento de frequéncia
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(FSK do inglés frequency-shift keying) para codificar estimulos visuais e ampliar os padrdes
detectdveis de SSVEPs. Chang et al. (2014) utilizaram, para o mesmo fim, modulac¢do por
amplitude (AM, do inglés amplitude modulation). Dreyer e Herrmann (2015) utilizaram, por
sua vez, modulacdo por frequéncia (FM, do inglés frequency modulation). Tong e Zhu (2015)
testaram em dados de SSVEPs um cédigo corretor de erros baseado na distancia de Hamming
e com o0 uso dessa codificacdo propuseram a constru¢do de estimulos com multiplas fases e
apenas uma frequéncia. Soriano et al. (2016) postularam que, em um experimento de BCI, o
cérebro funciona como um canal de comunicac¢do digital. Sadegui e Maleki (2019), por fim,
sugeriram uma técnica para computar a ITR a partir da informa¢do mitua, de forma a consi-
derar a distribui¢do de probabilidade associada a ocorréncia de todos os simbolos envolvidos

no experimento de BCL.
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Fig. 1.2: Diagrama de blocos esquematizado por Vidal (1977) para ilustrar que a BCI proposta funcio-
nava como um canal de comunicacdo. Mais especificamente, como um canal a partir de potenciais
relacionados a eventos (ERP, do inglés event related potentials).

Diante do contetido exposto até aqui, um primeiro objetivo desta tese é desenvol-
ver e caracterizar um sistema de comunicacio baseado em potenciais evocados visualmente.
Um tal sistema, inspirado no funcionamento de uma BCI de SSVEP, € capaz de transmitir
mensagens através do sistema visual de uma pessoa — obviamente, sem que esta saiba o con-
teddo e o significado delas. Nesse experimento, o sistema visual desempenha o papel de canal
de comunicagdo. Além do envio de mensagens, um segundo objetivo € propor uma metodolo-
gia de avalia¢do desse canal, ou seja, descobrir os simbolos mais adequados para transmitir

através do sistema visual. Para desenvolver e justificar de maneira consistente essas duas idei-
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as, a presente tese estd dividida em trés capitulos.

O primeiro trata das bases conceituais de teoria da informacdo necessarias a com-
preensdo dos beneficios e dos limites de um sistema de comunica¢do. Sao apresentados um
modelo para esse sistema, as medidas de incerteza e de informacao, o canal discreto sem me-
moria e uma estratégia de codificacdo e de decodificacdo. O segundo capitulo trata, por sua
vez, dos fundamentos da BCI baseada em SSVEP. Sdo apresentados um modelo de BCI, o
paradigma de SSVEP e algumas estratégias de filtragem, de extracdo e de classificacdo em
problemas de BCI de SSVEP. O terceiro e ultimo capitulo apresenta um modelo de sistema
comunicacdo baseado em potenciais evocados visualmente e uma proposta de generalizacdao
da ITR, bem como os procedimentos e os resultados de um experimento de envio de mensa-
gens pelo sistema visual e de um experimento de avaliacdo de canal nesse contexto. Ao final,
uma secdo de conclusdes e de perspectivas sintetiza os resultados mais importante deste traba-

lho e aponta novos caminhos de investigacao.
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1 UM SISTEMA DE COMUNICACAO

A descricdo dos dispositivos de comunicagdo possui uma linguagem propria dos
campos da teoria de comunicacdo e da teoria de informacado (Cover et al., 2006; Proakis et al.,
2008): os conceitos de codificacdo e decodificacdo, de modulacdo e demodulacdo, de trans-
missdo e recep¢do, de informagdo e entropia, de canal e capacidade, entre muitos outros, sao
importantes para julgar com que confianga se conduz uma mensagem de um certo ponto ao
outro (Shannon, 1948). Este primeiro capitulo revisa esses conceitos cldssicos com o intuito
de auxiliar a apresentacdo do sistema de comunica¢do baseado em potenciais evocados visu-
almente e também de sustentar a proposta de avaliacdo do sistema visual como um canal de

comunicacdo, ambos temas do terceiro capitulo.
1.1 MODELO DE UM SISTEMA DE COMUNICACAO

Um possivel modelo de um sistema de comunicagdo apresenta os seguintes com-
ponentes: a fonte, o codificador de fonte, o codificador de canal, o modulador, o canal, o de-
modulador, o decodificador de canal, o decodificador de fonte e o destino. Além destes, nor-
malmente se inclui o ruido devido a sua inevitavel presenca em sinais de qualquer natureza. O
diagrama da Fig. 1.1 expressa esse modelo e destaca que, em alguns tratamentos, os codifica-
dores de fonte e de canal e o modulador convenientemente formam um mesmo bloco denomi-
nado transmissor, bem como o demodulador e os decodificadores de canal e de fonte formam

o receptor (Shannon, 1948; Fano, 1961; Ash, 1965; Proakis et al., 2008).

Transmissor
Codificador Codificador )

[Fonte ]——b[ de Fonte ]—b[ de Canal ]—b[ Modulador ]-

Receptor

. Decodificador Decodificador )
[Destmo ]1——[ de Fonte H de Canal H Demodulador ]"

Fig. 1.1: Diagrama de blocos de um sistema de comunicag@o.

(omy{ o

A fonte, em geral uma pessoa ou uma maquina, produz a mensagem a ser comu-

nicada (Shannon, 1948; Ash, 1965). Na pratica, essa mensagem pode assumir uma grande
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variedade de formas: uma sequéncia de simbolos, como em um texto ou uma expressao ma-
temdtica; uma sequéncia de sons, com em uma musica ou uma fala; uma sequéncia de ima-
gens, como em um filme ou uma exibicao fotogréfica; uma sequéncia de instru¢des de maqui-
na, como os comandos de uma unidade central de processamento (CPU, do inglés central
processing unit) ou de uma unidade légica e aritmética (ALU, do inglés arithmetic logic unit);
entre tantos outros exemplos.

O transmissor prepara a mensagem para o processo de conducdo pelo canal
(Shannon, 1948; Ash, 1965). Como mencionado ha pouco, essa preparagdo ocorre em trés
etapas. Na primeira, o codificador de fonte associa a saida desta a uma sequéncia de simbolos,
usualmente digitos bindrios, concebida de forma a propiciar uma representacdo mais compac-
ta da mensagem original. Na segunda, o codificador de canal associa essa versao reduzida da
mensagem a outra sequéncia de simbolos, nesse caso, concebida de forma a estabelecer uma
representacio capaz de detectar e corrigir erros durante a condugio pelo canal. Ambas as re-
presentacoes, ou ambos os codigos, sdo desejdveis pois tornam a transmissdo eficiente e sdo
vidveis uma vez que qualquer mensagem pode ser devidamente reproduzida por uma enume-
racdo de conjuntos discretos. Por fim, na terceira etapa, o modulador produz uma correspon-
déncia biunivoca entre a sequéncia de simbolos, ou palavra de cédigo, criada pelo codificador
de canal e os eventos admissiveis na entrada do mesmo — eventos, inclusive, dependentes das
caracteristicas fisicas relacionadas ao transporte da mensagem e, portanto, irremediavelmente
abrangentes (Fano, 1961; Proakis et al., 2008).

O canal € o meio que conduz a mensagem, do transmissor para o receptor (Shan-
non, 1948; Ash, 1965). Para isso, sdo necessdrias uma extremidade apta a gerar sinais de al-
guma espécie e uma outra apta a observa-los. Em principio, qualquer tipo de propagacio de
energia pode ser aproveitado para a comunica¢do. Sao exemplos de canal: um par de fios in-
terconectado a um gerador de tensdo e a um voltimetro; o espaco entre duas antenas de radio-
frequéncia; e uma fibra Optica interligada a um emissor e a um receptor de luz. Nesses casos,
o carregador da mensagem € a energia eletromagnética, conduzida por alguns meios ou irradi-
ada por outros. Para todos os sistemas de comunicagdo conhecidos, a observacao de sinais
como os exemplificados esta sujeita as incertezas provocadas por distirbios aleatorios ou por
imperfei¢des de projeto. Convencionalmente, o termo empregado para descrever essas pertur-
bacdes € o ruido — elemento que, mesmo na auséncia de falhas humanas, faz-se presente por
tragcos naturais, como a agitacdo térmica dos dtomos e das moléculas que compdem o canal.
Essa onipresenca leva a situacdes em que um mesmo registro na saida pode ser o resultado de

um ou mais eventos na entrada, o que inextricavelmente limita as observagdes sobre o com-
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portamento do canal a um metdédico tratamento estatistico baseado em vdrias ocorréncias
(Fano, 1961; Proakis et al., 2008).

O receptor extrai do canal a mensagem da fonte e a disponibiliza ao destino
(Shannon, 1948; Ash, 1965). Como se trata da operagao inversa a do transmissor, esse proces-
so também ocorre em trés etapas. Inicialmente, o demodulador avalia os sinais fisicos na saida
do canal e a partir destes reconstitui, pelos motivos vistos acima, apenas uma versao corrom-
pida da sequéncia de simbolos gerada pelo codificador de canal. Em seguida, o decodificador
de canal, ao detectar e corrigir os erros de transmissdo, restaura aquela versdo compactada
pelo codificador de fonte. Por fim, o decodificador de fonte, ao descompactar essa tltima se-
quéncia de simbolos, recupera uma mensagem em principio equivalente a da fonte. De manei-
ra geral, o receptor, para executar essas trés etapas, essencialmente se vale de conhecimento
prévio sobre as caracteristicas do transmissor e dos sinais de propagacdo presentes em todo o
sistema (Proakis et al., 2008).

O destino — como a fonte, em geral uma pessoa ou uma maquina — € a quem a
mensagem interessa (Shannon, 1948). Logo, reproduzi-la de forma fidedigna € o propdsito
fundamental de um sistema de comunicag¢do. Ao considerar criteriosamente esse objetivo, €
em face da existéncia do ruido e de indesejdveis — mas possiveis — erros de projeto, um pouco
de reflex@o sugere que uma reproducao perfeita é algo praticamente inatingivel. Na realidade,
0 que se espera € uma reproducdo satisfatéria, uma que cumpra algum critério de precisdo e
anuéncia (Proakis et al., 2008). Por exemplo, em um sistema de comunicacao por voz, deseja-
se que a fala de um locutor seja reproduzida de modo que um interlocutor a entenda, identifi-
que o falante e, se concebivel, até mesmo reconheca as inflexdes do discurso.

Diante da necessidade de assumir um critério de tolerancia, e diante da grande di-
versidade dos sistemas de comunicagdo, a mensagem da fonte, independentemente de sua
natureza e significacdo, carece de uma traducdo para um objeto mensurdvel que se aplique nas
diferentes situacdes. A resposta a essas exigéncias conduz a uma formulagdo matematica para
as chamadas medidas de incerteza e de informacao, fortemente apoiadas em conceitos de pro-

babilidade.
1.2 MEDIDAS DE INCERTEZA E DE INFORMACAO
Para construir formalmente as medidas de incerteza e de informacdo, existem duas

abordagens factiveis. A primeira parte de um conjunto de axiomas que estabelece certas ca-

racteristicas sobre a concep¢do de incerteza e, com o uso de recursos matematicos validos,
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chega a uma funcdo, denomina entropia, que atende os requisitos. Entdo, a partir desta, deri-
va-se uma outra funcido para a medida de informac¢do (Shannon, 1948). A segunda, por sua
vez, também parte de um conjunto de axiomas, porém nesse caso, que estabelece as bases
para a concepc¢ao de informacao e conclui depois que a medida de incerteza € uma espécie de
autoinformacgdo. Ainda que adotem pontos de partida distintos, os dois procedimentos sao
equivalentes porque levam aos mesmos resultados gerais. Além disso, a importancia das me-
didas de incerteza e de informacdo ndo decorre necessariamente dessas abordagens. Ela de-
corre, sim, dos seus significados operacionais e dos seus éxitos em fundamentar teoremas
esséncias sobre os limites de funcionamento de um sistema de comunicacao (Fano, 1961).
Exatamente por isso, o presente trabalho ndo se atém a esses pormenores axiomaticos, busca
apenas apresentd-las de maneira consistente. Ao longo da exposi¢do, tdo somente por uma

questao de estilo, a medida de incerteza antecede a de informacao.
1.2.1 Entropias

Os conceitos de entropia e de informacdo abordados ao longo deste capitulo se ba-
seiam exclusivamente em distribui¢cdes de probabilidade discretas. Em geral, essas distribui-
coes sao suficientes para construir um modelo do canal discreto sem memoria, um dos refe-
renciais tedricos do experimento de comunicagdo deste trabalho, e também as sdo para deter-
minar a quantidade méxima de informac¢do que pode ser transmitida por esse canal.

Diante disso, considere uma varidvel aleatdria discreta X que, de acordo com uma
funcdo massa de probabilidade p(x) = Prob(X = x), assume os simbolos de um alfabeto X .
Entdo, a entropia H(X) de uma varidvel aleatdria discreta € definida como a média sobre todos

os valores de log[1/p(x)] (Expr.” 1.1) (Shannon, 1948).

N
1 1

Todavia, assim posta, o que essa defini¢cdo tem de especial? Em primeiro lugar,
trata-se de uma quantidade nao negativa (H(X) = 0), visto que 0 < p(x) < 1, e por isso condi-
zente com a concepg¢ao de incerteza, que ndo admite significado para valores negativos. Além
disso, como intuitivamente se espera que um evento muito incerto tenha uma baixa probabili-
dade de ocorrer (p(x)~0), e um evento quase certo tenha uma alta probabilidade (p(x)~1),

log[1/p(x)] exprime bem essa ideia ja que varia de +oo conforme p(x) —» 0, o que denota

“ Expr.: abreviagdo adotada para as expressdes matematicas.
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grande incerteza, a 0 quando p(x) = 1, o que denota a auséncia de incerteza — uma caracteris-
tica de eventos deterministicos (Cover et al., 2006; Rioul, 2018).

Em segundo lugar, a fun¢do logaritmica, por meio de sua base, concede a concep-
cdo de incerteza uma unidade de medida. Por exemplo, para dois eventos em que vale o pro-
duto p(x)p(y), como log{1/[p(x)p(y)]} = log[1/p(x)] + log[1/p(y)], as incertezas se unem
por um fator determinado pela base do logaritmo. Por convenc¢do, na base 2, esse incremento
¢ avaliado em “bits” (termo derivado da compactacao de “digitos bindrios”, “binary digits”
em inglés), na base e em “nats” e na base 10 em “dits” (Hartley, 1928; Cover et al., 2006;
Rioul, 2018). Embora a primeira seja a mais comum, ndo hd perda de generalidade ao adotar
uma em detrimento da outra, dado que log, a = (log. a)(log, c¢). Para algumas demonstracoes,
no entanto, a base e € mais conveniente (Ash, 1965).

E em terceiro lugar, o operador esperanca E|.] fixa um unico valor (médio) de in-
certeza para uma mesma massa de probabilidade, ou seja, a entropia discreta é uma fungdo
deterministica de p(x) — cuja notacdo, H(X), remete a varidvel aleatéria ao invés da distribui-
cdo (o ideal seria H[p(x)], provavelmente evitada por ser carregada). Inclusive, assim defini-
da, essa entropia é invariante a distribuicdes equivalentes: se Y = f(X) e X = f~1(Y), eventu-
almente estabelecidas em alfabetos X e Y diferentes, H(X) e H(Y) assumem exatamente o
mesmo valor (Rioul, 2018) — aspecto essencial, em conjunto com as outras atribuicdes vistas,

para tornd-la uma medida coerente e apta a estabelecer comparagdes.

Tabela 1.1: Exemplos de entropia para uma varidvel aleatéria discreta.

Simbolos Prob(X = x) H(X)
L. . L. 1

N-drios equiprovaveis N [VxeX] logN (1.2)

.. p [x = xo] 1 1
Binarios { log—+ (1—-p)lo 1.3
indri 1—p [x=x] plog (1-p) e =7 (1.3)

p [x = xo] 1 —
N-arios simétricos 1- log—+ (1—p)lo 1.4
N—Zi [x # x,] plog (1-p) e =7 (1.4)

Como exemplo de aplicagdo direta da Expr. 1.1, a Tabela 1.1 mostra os resultados
do célculo da entropia para os casos de simbolos N-drios equiprovaveis (Expr. 1.2), de simbo-
los bindrios (Expr. 1.3) e de simbolos N-arios simétricos (Expr. 1.4). Além disso, o grafico da

Fig. 1.2, na sequéncia, exibe algumas curvas de entropia do terceiro caso, para valores de p
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entre 0 e 1. De fato, a medida de incerteza varia com a distribui¢do e retorna o valor maximo
na circunstancia mais incerta: quando os simbolos sdo equiprovéveis (Cover et al., 2006;

Rioul, 2018).

IOg,)S ——————— : i.\r
I —5
! —q
log 4F e : : 3
L —2
| |
| |
log 3 - L
L I
- [ I
S o I
= bl ]
log 2f = S N
L | I
| | |
| I |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | I |
log, 1 L i I
-0 1/5 1/4 1/3 1/2 1

Fig. 1.2: Exemplos de curvas de entropia para simbolos N-arios simétricos.

O conceito de entropia, e por consequéncia o de incerteza, facilmente se estende
para um cendrio com duas varidveis aleatdrias discretas X e Y. Logo, dada uma fun¢do massa
de probabilidade conjunta p(x,y) = Prob(X =x,Y =y), comx € X e y € Y, a entropia con-
junta H(X,Y) de um par de varidveis aleatorias discretas € definida como a média sobre todos
os valores de log[1/p(x,y)] (Expr. 1.5) (Shannon, 1948). Evidentemente, essa defini¢do pode
ser expandida para conter um nimero arbitrdrio de varidveis (Cover et al., 2006). Contudo,

para fins deste estudo, lidar com até duas € suficiente.

N M
1 1
H(X, Y) =F [logp(x’y):l = ;;p(xi,yj) lng(T’yJ) (15)

De forma similar, o conceito de entropia se estende ao caso em que um dos sim-
bolos (x;, por exemplo) de uma das distribui¢des € afixado. Para isso, considere uma fungdo
massa de probabilidade p(y|x;) = Prob(Y = y|X = x;), com x; € X e y € Y. Entdo, a entropia
H(Y|X = x;) € definida como a média, ponderada por p(y|x;), sobre todos os valores de

log[1/p(y|x;)] (Bxpr. 1.6) (Ash, 1965).
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M

1
HYIX =x) = ) p(y|x) log

_ 1.6
P00 o

Por fim, o conceito de entropia também se estende a uma distribui¢do condicional.
Para tanto, H(Y|X) € definida como a média, em p(x), sobre todos os valores de H(Y|X = x;)
(Expr. 1.7), o que, de maneira equivalente, significa que, dada uma fun¢do massa de probabi-
lidade condicional p(y|x) = Prob(Y = y|X = x), como p(x,y) = p(y|x)p(x), H(Y|X) represen-
ta a média sobre todos os valores de log[1/p(y|x)] (Ash, 1965).

HEYIX) = Zp(xl)zp(y,lx ) log——— (y ™

ZZM%)log i)~ £ llog ]

i=1j=1

(1.7)

Existem importantes relagdes de igualdade e desigualdade construidas com essas
entropias. Por meio de manipulagdo algébrica, algumas dessas relacdes surgem diretamente
das defini¢Oes; porém outras subsistem devido a uma caracteristica compartilhada por todas
as formulas: a presenca da funcdo logaritmica. Essa func¢do, em particular, subjaz sua tangente
em qualquer ponto e assim, sem perda de generalidade, consubstancia a relagdo Inr <r — 1,

com igualdade se e somente se r = 1 (Fig. 1.3) (Ash, 1965).

r

Fig. 1.3: llustragdo da propriedade Inr < r — 1.
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Agora, considere aq,a,, ...,ay € by, by, ..., by nimeros positivos de tal forma que
Y.a; =) b; =1. Comr = b;/a;, a multiplicacdo por a;, € a soma de todos os termos, a relacdo

logaritmica apresentada se torna a inequagdo da Expr. 1.8 (Ash, 1965).

N N N
Z a;In Z z a; = - (1.8)
i=1 i=1

i=1
Essa desigualdade € tdo importante em teoria da informacdo que até recebe uma

Q|®‘
Q|c'

conotagdo especial: a concepcao/medida de entropia relativa ou divergéncia (Kullback et al.,
1951). Nesse sentido, dadas duas distribui¢des de probabilidade p e g definidas sob um mes-
mo alfabeto, a entropia relativa D(p, q) — ou divergéncia — é definida como a média, em p,
sobre todos os valores de log(p/q) (Expr. 1.9). Essa medida corresponde a uma espécie de
desvio entropico, nesse caso de g, em relagdo a entropia H(p), mantida como referéncia. Sua
nao negatividade decorre imediatamente da Expr. 1.8, com D(p, q) = 0 se e somente se p = q,

situacdo em que as probabilidades nao divergem (Rioul, 2018).

N N 1 N 1
p.
D)= ) pilogoe= > pilog—— ) pilog—>0 (1.9)
i=1 i i=1 i i=1 Pi

Um exemplo de aplicacdo da divergéncia € a demonstracao da seguinte proprieda-
de: H(X,Y) < H(X) + H(Y), ou seja, a incerteza associada a uma distribui¢do conjunta jamais
excede a soma das incertezas associadas as distribuicdes marginais. Para mostrar esse fato,
coloque p = p(x,y) e q = p(x)p(y) em D(p, q) e desenvolva até chegar a inequacdo requerida

(Expr. 1.10). A igualdade sé ocorre quando X e Y sdo independentes.

N M N M
1
D(p,q) 2 Z p(xl, y]) logp(x )p(y, Z Z P(Xi’ YJ') log_p(xi, yj)

=1 ': i=1 ]=1

M= T

1p(xl,y])log e )+Zzp(x“y])log ( ) H(X,Y) (1.10)

D= M-

p(x;)log e )+Zp(y,)10g e )—H(X.Y)

...
1]
=

=HX)+HY)—HX,Y) =0

Como mencionado ha pouco, além desta, existem outras relagdes importantes. Su-
as demonstragdes utilizam argumentos similares ao utilizado na Expr. 1.10 e, por isso, ndo sdo
tratadas uma a uma. A Tabela 1.2 resume as principais. De todas, em especial, a Expr. 1.15, ja

intimamente ligada ao conceito de informacdo, denota que no geral o conhecimento reduz a
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incerteza, exceto quando as varidveis envolvidas sdao independentes (Rioul, 2018).

Tabela 1.2: Resumo de propriedades das entropias.

Propriedades
H(X) =0 [com igualdade & X for deterministica] (1.11)
D) =0 [D(p,q)=0&p=q] (1.12)

H(X,Y) <HX)+H(Y) [comigualdade & X eY forem independentes]  (1.13)
HX,Y)=HX)+HY|X)=HY)+ HX|Y) =H(,X) (1.14)

H(Y|X) <H(Y) [comigualdade & X e Y forem independentes] (1.15)

1.2.2 Trés defini¢des de informacao

Motivada pela Expr. 1.15, a informacgdo I(X,Y) € definida como a diferenca entre
duas entropias: H(Y) e H(Y|X), a primeira, conforme visto anteriormente, uma incerteza mé-
dia associada a varidvel aleatéria Y, enquanto a segunda denota uma incerteza média que
permanece em Y apds o conhecimento da varidvel aleatéria X (Expr. 1.16). Ou seja, essa pri-
meira definicdo estabelece como medida de informagdo exatamente a parcela de reducdo na
incerteza sobre Y causada pela revelacdo de X. Nitidamente, trata-se de uma quantidade nao
negativa (I(X,Y) > 0), dada em “bits” se a funcdo logaritmica estiver na base 2, e que se anula

apenas quando X e Y s@o independentes (Shannon, 1948).
I(X,Y)=H(®Y)—-H{|X) =0 (1.16)

De acordo com a Expr. 1.14, H(Y|X) = —H(X) + H(Y) + H(X|Y). Portanto, a in-
formacdo que X carrega sobre Y é a mesma informagdo que Y carrega sobre X (Expr. 1.17).

Nesse sentido, a medida de informacao € simétrica (Cover et al., 2006; Rioul, 2018).

I(X,Y)=HY)—-[-HX)+HY) +HX|Y)]

(1.17)
= HX) — HX|Y) = I(Y,X)

Agora motivada pela Expr. 1.10, dadas as distribui¢des de probabilidade p(x,y) e
p(x)p(y) definidas sob um mesmo alfabeto, a informacdo I(X,Y) também € definida como a
entropia relativa D[p(x, y), p(x)p(y)] (Expr. 1.18). Ou seja, essa segunda defini¢do estabelece

como medida de informagdo o desvio entrépico, do produto das distribuicdes marginais, em
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relacdo a entropia da distribuicdo conjunta (Cover et al., 2006; Rioul, 2018) — dito de outra

forma, uma parcela do quanto o produto das marginais diverge da conjunta.

p(x,y)

=HX)+HY)-HX,Y)=>0 (1.18)
Embora ndo explicito a primeira vista, como mostrado pelo desenvolvimento se-
guinte (Expr. 1.19), as duas defini¢cdes de informacdo dadas sdo equivalentes e, por isso, com-

partilham as mesmas propriedades (Cover et al., 2006; Rioul, 2018).

IX,Y)=HX)+HY) - HX,Y)
= HX) + HY) = [(HX) + HY|X))] (1.19)
= H(Y) — H(Y|X)

Por fim, motivada pela prépria Expr. 1.18, como p(x,y) = p(y|x)p(x), a informa-
cdo I(X,Y), em uma versdo mais compacta, ¢ definida simplesmente como a média sobre to-

dos os valores de log[p(v|x)/p(y)] (Expr. 1.20).

PO X p(y;]x:)
) — 1 = 0 Vi 1 17 1.2
1(X,Y) E[og >0 ] ;;p(x yj) og p(yj) (1.20)

Mas afinal, assim colocada, sem usar nenhum dos resultados obtidos até o mo-
mento, o que essa definicdo representa por si mesma? Em primeiro lugar, analogamente a
argumentos ja proferidos, trata-se de uma quantidade ndo negativa (I(X,Y) > 0), devido a um
desenvolvimento feito a partir de Inr <r — 1 (Fig. 1.3), e por isso coerente com a ideia de
informacao, que ndo tem nexo para valores negativos. Além disso, a razdo entre p(y|x) e p(y)
fornece uma certa propor¢ao do quanto p(y) se altera com a revelacao de p(x). Com essa co-
notagdo, se X diz muito sobre Y, em geral p(y;|x;) > p(y;) e a tal propor¢do cresce ponderada
por p(x;, yj). Entretanto, se por outro lado X ndo diz nada, entdo p(y|x) = p(y) e I[(X,Y) pron-
tamente se anula em concordéancia ao esperado para essa medida (Fano, 1961).

Em segundo lugar, a funcio logaritmica, ao fixar uma magnitude, de fato estabe-
lece uma grandeza para a medida de informacdo. Na base 2, por exemplo, log[p(y|x)/p(y)]
retorna um acréscimo unitdrio — em “bits” obviamente — sempre que, ao revelar X, as chances
de Y dobram (Fano, 1961).

E em terceiro lugar, o operador esperanca E|.] atribui um tnico valor (médio) de
informacdo para eventos cujas distribui¢des de probabilidade sd@o conhecidas (Fano, 1961).

Até porque, ha pouco interesse em uma unica realizagdo de um experimento aleatorio; no ge-
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ral, h4 vantagem ao identificar regularidades ao longo de muitas realizacdes.

Em face dessas trés definicdes, ao que tudo indica, como antecipado na introdugdo
deste topico, ndo existe uma abordagem candnica e definitiva para construir e sedimentar a
medida de informagdo. Nesse sentido, a dltima definicdo vista (Expr. 1.20), bem como a dis-
cussdo que se desdobra dela, também € ponto de partida para deduzir todas as propriedades e
ponderacdes apresentadas. Nesse contexto, a entropia de uma varidvel aleatdria € inteiramente
definida como uma espécie de autoinformacdo, ou seja, H(X) = I(X,X). De acordo com as
consideragdes feitas, como um desenlace, a informagao, dada, € tao ampla e etérea que escapa
a uma unica defini¢do. Na pratica, sua explicacdo enseja e requer todo um conjunto de forma-

lismos; mas, 16gico, sem esquecer que suas aplicagdes a justificam.
1.2.3 Minimizagdo e maximizagdo da informacdo

A entropia H e a informagdo I representam 0s objetos mensurdveis que possibili-
tam a comparacdo entre a grande diversidade dos sistemas de comunica¢do. Contudo, elas por
si sO ndo bastam porque, de forma geral, além de unidades de medida, toda comparagdo se
apoia em técnicas e procedimentos. Nesse sentido, a questao se volta para a busca de um mé-
todo de avaliacdo desses sistemas, com o uso das referidas medidas. De preferéncia, um que
defina as extremidades de operacao destes, de forma a estabelecer a extensdo de uma comuni-
cacdo confidvel. A resposta a essas necessidades remete a uma formulacdo matematica asso-
ciada a problemas de maximizacdo e de minimizagdo de fungdes — fortemente escorados, por
sua vez, nos conceitos de convexidade e de concavidade.

Destarte, uma fung¢do f € considerada convexa em um intervalo [a, b] se, para todo
x e y desse intervalo e para todo 0 < A < 1, vale a desigualdade f(z) < Af(y) + (1 — 1) f(x),
sempre que z = Ay + (1 — A)x (Apostol, 1967). A Fig. 1.4(a) fornece uma interpretacdo geo-
métrica dessa propriedade. Como forma de generalizacdo, uma funcdo f é convexa se e so-
mente se, para todo x; do seu dominio e para todo 4; > 0 tal que ) 4; = 1, vale a seguinte ine-

quacdo (Expr. 1.21) (Rioul, 2018).

N N
f (Z Am) <D Af G (1.21)

Por outro lado, uma funcdo f é considerada concava em um intervalo [a, b] se, da-
das as mesmas condicdes, vale a desigualdade inversa: f(z) > Af(y) + (1 — A)f(x) (Apostol,

1967). Para essa outra propriedade, a Fig. 1.4(b) exibe uma interpretacdo geométrica e a Expr.
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1.22 indica a generaliza¢do. Das duas defini¢Ges vistas, fica explicito que, se f é concava, —f

€ convexa e vice-versa (Rioul, 2018).

N N
f (Z Aixl-) 2 uf ) (1.22)
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Fig. 1.4: Interpretacdes geométricas de (a) uma fun¢do convexa e de (b) uma fun-

¢do concava, para 1 = 1/2.
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A convexidade e a concavidade sdo propriedades essenciais para buscar os respec-
tivos pontos de minimo e de méximo ao longo de todo o dominio — ou de um intervalo — de
uma funcdo. Isso porque, ainda que ndo certifiquem a existéncia desses pontos, a0 menos jus-
tificam e orientam a busca deles. Dentro dessa perspectiva, é de extremo interesse saber se
cada uma das funcdes apresentadas nas secdes precedentes € convexa ou concava.

Como primeiro fato, a entropia relativa D(p, q) é convexa nas distribui¢des p e q.
Para verifica-lo, considere duas funcdes massa de probabilidade py,p,, ..., Pn € @1, 92, ) QN
como as definidas na Expr. 1.23, de tal forma que a4, ay, ..., ay € by, b,, ..., by sejam ndmeros

positivos quaisquer, 14,4, ..., Ay > 0e X 4; = 1.

=1 (1.23)

Agora, coloque p = p; e ¢ = q; em D(p, q) e desenvolva até a inequacgdo associada

a convexidade (Expr. 1.24) (Cover et al., 2006; Rioul, 2018).

N

D( ) _ Z Aiail /L-al-b
p-q _. a Oga/libi
i=1
v 1 $
a; a
=EZ/1iai logb—;—alogEZAiai (1.24)
= =

Al a; a

= z&iai log——alog—-—=>0
= b; b
1=

Como segundo fato, a entropia H(p) € concava na distribuicao p, um resultado di-
reto da convexidade da divergéncia. Para constata-lo, apenas faca ¢ = 1 em D(p, q) e veja que
disso resulta —H (p) (Expr. 1.25), que é convexa entdo. Logo, a entropia H(p) € concava. Ali-
as, como a sua segunda derivada € negativa, H(p) é concava no sentido estrito — ou seja, se

apresenta um ponto de maximo, este € unico (Cover et al., 2006; Rioul, 2018).

N N
pi 1
D(p,1) = ) pilog’ == pilog-=~H() (1.25)
i=1 i=1 '

Como terceiro fato, ao fixar p(x), a informacao I(X,Y) é convexa na distribuicao
p(¥|x). Para mostra-lo, rearranje a Expr. 1.20 de modo a obter uma formulagdo em termos de

p(x) e de D[p(y|x), p(y)] (Expr. 1.26).
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N

M
I(X,Y) Z (yj|x:)p(x) log
1j=1

p(yjx:)
(3’1)

l)Zp(yjlx )logp(y(’l )) (1.26)

"Mz

=

=z )Dp(ylx), p()]

i=

=

Nesta, por sua vez, perceba que, como p(x) se mantem constante, /(X,Y) € conve-
xa nas distribuicdes p(y|x) e p(y). Mas p(y) = Yxp(y|x)p(x) € linear em p(y|x), o que torna
D[p(y|x),p(¥)], e consequentemente I(X,Y), convexa apenas na distribui¢io p(y|x) (Cover et
al., 2006; Rioul, 2018).

Como quarto e dltimo fato, ao fixar p(y|x), a informacgado I(X,Y) € concava na dis-
tribuicao p(x). Para confirmé-lo, reescreva a Expr. 1.16 de forma a explicitar sua dependéncia

das distribui¢des de probabilidade.

I, Y)—Zp(yl) o8 Ezp(y,lx)p(xl)log o (1.27)

i=1j=1

Agora, a partir desta, observe que, como p(y|x) se conserva inalterado, € como
p(¥) = Xxp|x)p(x) € linear em p(x), o primeiro termo, H(Y), € concavo em p(x) e o segun-
do, H(Y|X), € claramente linear em p(x). Portanto, I(X,Y) € concava na distribuicdo p(x) (Co-
ver et al., 2006; Rioul, 2018).

Em sistemas de comunicagdo, a convexidade da informacdo aparece de maneira
natural em problemas associados a codificacdo e a decodificacdo de fonte. Nesse caso, p(x)
estd fixa porque representa a distribuicdo de simbolos da fonte. Por conseguinte, o problema
se resume a encontrar uma distribui¢c@o p(y|x) que minimize a informagdo (Expr. 1.28) — para
eliminar possiveis redundincias — e que ao mesmo tempo recupere-a sem distorcao, na deco-
dificacdo de fonte (Cover et al., 2006; Rioul, 2018). Nao € o foco do presente trabalho, mas €
possivel mostrar, de forma abrangente, que esse processo tem a entropia da fonte como limi-
tante inferior — logo, para todos os sistemas de comunicagdo, operar a uma taxa abaixo dessa

entropia incorre necessariamente em perda de informagdo (Shannon, 1948).
pr(r}/llr;) I(X,Y) [p(x) fixa] (1.28)

Ja a concavidade da informagao surge de maneira natural em problemas relacio-

nados a codificacdo e a decodificacdo de canal. Nesse outro caso, p(y|x) estd fixa porque, ao
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descrever a distribuicao de erros e de acertos para cada simbolo utilizado durante a transmis-
sdo, representa o comportamento probabilistico do canal. Assim, o problema se resume a en-
contrar uma distribui¢do p(x) que maximize a informacao (Expr. 1.29) — para ndo desperdicar
simbolos enviados pelo canal — e que a0 mesmo tempo recupere-a sem erro, na decodificacdo
de canal (Cover et al., 2006; Rioul, 2018). Também ndo € o foco do presente trabalho, mas é
possivel mostrar, de forma abrangente, que esse processo tem a capacidade de canal como um
limitante superior. Nesse sentido, para todos os sistemas de comunica¢ao, operar a uma taxa

acima dessa capacidade leva, igualmente, a perda de informacao (Shannon, 1948).
r;l(%d X, Y)  [p(ylx) fixa] (1.29)

Esses dois problemas sdao fundamentais em teoria de informacdo e, respectivamen-
te, resultam em uma func¢do taxa-distor¢do e uma funcio capacidade-custo. Esta tese, por um
lado, ndo explora o primeiro porque, em principio, considera o envio de mensagens de todo
tipo e para todo o fim — ou seja, ndo se preocupa em descrever fontes e destinos. Por outro
lado, explora de forma um pouco mais detalhada o segundo justamente porque, nos moldes da

teoria de informacdo, caracteriza e testa um canal de comunicagao.
1.3 CANAL DISCRETO SEM MEMORIA

Para enfatizar o experimento de transmissao, a Fig. 1.5 exibe uma versao reduzida
do diagrama da Fig. 1.1. Nesse modelo, a fun¢do massa de probabilidade de X, dada por p(x),
representa os simbolos na entrada do canal enquanto a de Y, dada por p(y), representa os sim-
bolos na saida. Ciente dos possiveis erros, testa-se o canal de comunicagdo, antes de utiliza-lo
— procedimento conhecido como avaliacio de canal. Nessa etapa preliminar, do ponto de vista
de um observador privilegiado, ou seja, de um que conheca, para um grande nimero de reali-
zacdes desse experimento, os simbolos enviados e recebidos, estima-se a distribuicdo p(y|x),
que se torna, por sua vez, a principal caracterizagdo do canal. Entdo, em uma etapa posterior,

a partir dessa estimativa, busca-se a p(x) que atinge a capacidade.

‘ Ruido \

A 4

Canal

Fig. 1.5: Canal de comunicagao.
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Nesse contexto, um canal discreto, com o passar de um tempo n, discreto, essen-
cialmente recebe uma sequéncia a4, a,, ..., @, de n simbolos na entrada, pertencentes a um
alfabeto de entrada, e retorna uma sequéncia Sy, 5, ..., B de n simbolos na saida, pertencentes
a um alfabeto de saida. Via de regra, as sequéncias de entrada e de saida se relacionam por
meio de processos aleatorios, inteiramente caracterizados com as distribui¢des de probabili-
dade condicionais p(By, B, .-, Bnl®1, a3, ..., @,), que na pratica denotam as chances de ocorrer
uma sequéncia B4, 5, ..., Bn na saida, dada uma sequéncia a4, a5, ..., @, na entrada. Em particu-
lar, um canal discreto é considerado sem memoria se, para qualquer instante i, sua saida sé

dependa de sua entrada no referido instante i (Expr. 1.30) (Ash, 1965; Rioul, 2018).

p(ﬁl!BZI ""ﬂnlalraZ' sy an) = np(ﬁllal) (130)
i=1

Para fins de andlise, um canal discreto sem memoria apresenta um alfabeto de en-
trada x4, x5, ..., x5, modelado por uma varidvel aleatdria X de distribuicao p(x), um alfabeto de
saida y,,y,, ..., yu, modelado por uma varidvel aleatoria Y de distribuicdo p(y), € uma matriz
de transi¢do P = [P;;] , em que P;;(Y = y;|X = x;) = p(y;|x;), com uma distribui¢do condicio-
nal p(y|x) invariante no tempo (Expr. 1.30) (Fano, 1961; Ash, 1965).

p()’1'|x1) p()’zv.l|x1)

P= (1.31)

pOalxn) - pOymlxy)
Para um canal de comunica¢do com P bem definida, de acordo com a Expr. 129, a
informacao transmitida depende apenas da distribui¢do de entrada. Em termos procedimen-

tais, pode-se entdo variar p(x) até que /(X,Y) alcance um valor méximo, que representa a ca-

pacidade C do canal (Expr. 1.32) (Fano, 1961; Ash, 1965).

C = I;Q(%(I(X, Y) = r;l(%([H(Y) — H(Y|X)] (1.32)

Embora ndo demonstrado aqui, a motivacao para calcular essa capacidade se deve,
como anunciado ha pouco, a um dos resultados fundamentais da teoria de informacao, o cha-
mado teorema da codificacdo de canal. Esse teorema garante que, para um canal ruidoso e por
isso susceptivel a erros de transmissao, se a taxa R de uso do canal ndo excede a capacidade C,
entdo existe uma codificacdo que permite a informacao ser conduzida com uma probabilidade
de erro tdo pequena quanto se queira (Shannon, 1948; Fano, 1952). O resgate de um aspecto
histérico ajuda a entender melhor a sua relevancia. Antes de sua demonstragdo, acreditava-se

que, para transmitir com cada vez mais confianga, ao incluir simbolos para verificar os poten-
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ciais erros, a taxa R inevitavelmente tendia a zero. Apds a sua demonstracdo, constatou-se que
ndo € necessdrio sacrificd-la, somente reduzi-la a um valor menor ou igual a capacidade C

(Shannon, 1948; Fano, 1961; Ash, 1965).

1.3.1 Canal simétrico

Para um canal discreto sem memdria, o cdlculo tedrico da capacidade € relativa-
mente simples, caso a matriz de transicdo P exiba simetrias. Nesse sentido, um canal € consi-
derado simétrico se cada linha de P tem o mesmo conjunto de probabilidades p;,p,, ..., Py €
cada coluna tem o mesmo conjunto de probabilidades g4, q5, ..., qy (Fano, 1961; Ash, 1965).
Como exemplo, a Tabela 1.3 fornece a representacdo e a matriz P de um canal bindrio simé-

trico (Expr. 1.33) e de um canal terndrio simétrico (Expr. 1.34).

Tabela 1.3: Exemplos de canal simétrico.

Canal Representagdo P
X Y
0 p 0
e _ 1-
Binario simétrico 1-p [ p p] (1.33)
1-p p
1-p
1 P 1

1-p 1-p
P T2
Ternério simétrico 12;11 p 1-r (1.34)
1-p 1-p
=2 2 P

Para um canal com as caracteristicas mencionadas, o computo de H(Y) e H(Y|X),
da Expr. 1.32, provém direto das propriedades vistas. Quanto ao primeiro, coloque p = p(y) e
q =1/M em D(p, q) e rearranje os termos até constatar que H(Y) < log M (Expr. 1.35). Logo,
como ja antecipado pelas curvas da Fig. 1.2, a entropia de uma varidvel aleatdria é sempre

menor ou igual a entropia da distribui¢do uniforme (Cover et al., 2006; Rioul, 2018).
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M

M
1 1
D(p,q) = Z p(y]-) logl/—M - ;p(yi) 1ng(yj)

=1
M (1.35)
= logMZ p(y]-) —H(Y)
j=1
=logM —H(Y) =0
Para o calculo da capacidade, H(Y) deve ser o maior possivel: idealmente log M,
nesse caso. Contudo, ainda € necessdrio verificar se existe uma distribui¢ao p(x) na entrada

que torna p(y) equiprovével na saida. Como mostra o desenvolvimento a seguir, para o canal

simétrico, € a distribuicdo p(x) = 1/N que realiza esse feito (Expr. 1.36) (Ash, 1965).

p(y,) ZP()’J|X )P(xl) = NZp(y]|x Z q; = constante (1.36)

Observe que a penultima simplificacdo da Expr. 1.36 ocorre porque as probabili-
dades g; ao longo de qualquer coluna de P sdo, por definicdo, iguais. Desse modo, € como
p(yj) tem o mesmo valor constante para todo j, p(y) € equiprovavel (Ash, 1965).

Quanto ao segundo computo, perceba que H(Y|X) na pratica ndo depende da dis-
tribuicdo p(x), apenas de p;,p,, ..., Py, €xatamente o conjunto de probabilidades contido em

cada linha de P (Expr. 137) (Ash, 1965).

H(YIX) = ZZp(y,Ix )p(x;) log——— (y )

i=1j=

- Zp,- logpijip(xo (1.37)
;I i=1
Z log—

Portanto, como conclusdo desses argumentos, a capacidade de um canal simétrico

chega a uma férmula fechada (Expr. 1.38).

M
1
=1ogM—zp,- log— (1.38)
; pj

Como exemplo de aplicacdo da Expr. 1.38, a Tabela 1.4 mostra as distribuicdes de

probabilidade e os resultados do calculo tedrico da capacidade para os canais deterministico
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(Expr. 1.39), bindrio simétrico (Expr. 1.40) e M-ario simétrico (Expr. 1.41). Ademais, o grafi-
co da Fig. 1.6, na sequéncia, exibe algumas curvas de capacidade do terceiro caso, para valo-
res de p entre 0 e 1. Ao contrdrio das entropias da Fig. 1.2, a capacidade retorna o valor mi-
nimo na situa¢ao mais incerta, quando os simbolos sdo equiprovaveis, bem como o valor ma-

ximo na situacdo menos incerta, quando p = 1 (Fano, 1961).

Tabela 1.4: Exemplos de capacidade para um canal simétrico.

Canal p(vj|x:) C
.. 1 [i=/j]
Deterministico {0 [i % /] log M (1.39)
Binario simétrico {p [l: - ]:] 1+plogp+ (1 —p)log(1—p) (1.40)
1-p [i#]]
M-ario simétrico 1-p . ., logM+plogp+ (1—p)log (L.41)
m [i i]] M-1

-0 /5 14 173 12 1

Fig. 1.6: Exemplos de curvas de capacidade para o canal M-drio simétrico.

Por fim, ainda que a capacidade de um canal simétrico tenha uma solucao fecha-

da, isso nao reflete o caso mais geral do problema da capacidade de um canal discreto sem
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memoria, cuja resolucdo leva a um sistema de equagdes transcendentais e, por isso, depende

de métodos iterativos (Meister et al., 1967; Arimoto, 1972).

1.3.2 Calculo tedrico da capacidade

Com o uso do método dos multiplicadores de Lagrange (1), existe uma formula-
cdo mais geral para encontrar a capacidade de um canal discreto sem memoria. Embora esse
método ndo permita a inclusdo da restricao p(x;) = 0, ele busca, sujeito apenas a ), p(x;) =1,
maximizar a informagdo I(X,Y), ao tomar as k = 1,2, ..., N derivadas parciais com respeito a
p(x;) e iguala-las a zero (Expr. 1.42), na expectativa de que o resultado nao incorpore valores
negativos para p(x;) (Ash, 1965). Contudo, ao final, como ndo imposta pelo método, essa

condic¢do deve ser verificada para garantir a consisténcia do célculo.

N
I(X,Y) +zz p(x)| =0 (1.42)
i=1

Ip(xx)

Na Expr. 1.42, como I(X,Y) = H(Y) — H(Y|X), ha basicamente trés termos para
derivar: H(Y), H(Y|X) e X p(x;). As derivadas parciais do dltimo sdo imediatas (Expr. 1.43)
(Fano, 1961; Ash, 1965).

N
ap?xk); p(x) =1 (1.43)

Para os outros dois termos, devido ao vinculo que a entropia tem com a func¢do lo-
garitmica, por uma questdo de simplicidade, e sem perda de generalidade, todo o desenvolvi-
mento ocorre em logaritmo neperiano. Como discutido em secdo pretérita, uma vez que
log, a = (log. a)(logy, ¢), a expressao final admite mudanca de base. Com essas consideracdes
feitas, e retomando o cdlculo, cada derivada parcial de H(Y|X) resulta em uma entropia com o

correspondente simbolo de entrada fixo (Expr. 1.44) (Fano, 1961; Ash, 1965).

N
H(YIX) _ 9 o

= H(Y|X = x;)

(1.44)

Por sua vez, como nao hd dependéncia explicita de p(x), cada derivada parcial de
H(Y) leva em conta a regra da cadeia e o fato de que p(y) = Yxp(y|x)p(x), para chegar a uma

expressao reduzida em func¢do de p(y|x;) e p(y) (Expr. 1.45) (Fano, 1961; Ash, 1965).



1 UM SISTEMA DE COMUNICACAO 41

OH(Y) 0 N
op(xx)  Ap(xy) ;p(y])lnp(yj)

- Z[_lnP(YJ) - ]lap(x )Zp(y,|xl)p(xl)] (1.45)

]:

= Z[—ln p(y;) — 1p(yj|xx)

M

=1+ pOlx) np ()
j=1
Antes de continuar com o computo da capacidade C, € conveniente determinar a
constante A, ou melhor, como ela se relaciona com C. Para isso, primeiramente, substitua os
resultados das Expr. 1.43, 1.44 e 1.45 na Expr. 1.42 e rearranje os termos de forma a constatar
que 1 — A =I1(x,Y) (Expr. 1.46) (Fano, 1961).

M

1—1=—HY|X =x) — Zp(yjlxk) Inp(y;)
j=1

Zp(yjlxk) T Zp(y,lxk) Inp(y;) (1.46)

M

= jle(yj|xk) ln%}g’() =1(x,Y)

I(x,Y) denota uma certa quantidade de informacdo que atravessa o canal, para
um simbolo x, especifico. Nesse sentido, a distribuicao p(x) associada a capacidade € justa-
mente aquela em que a informagao I(x,Y) tem o mesmo valor 1 — A para todo simbolo x;, de
entrada. Ou seja, € precisamente esse valor constante que representa a informag¢do méxima do

canal discreto sem memoria (Expr. 1.47) (Fano, 1961).

N N
1-21= Z p()(1— 1) = Z p(x)I(x, Y) = 1(X,Y) = C (1.47)
k=1 k=1

Estabelecida essa associacdo entre C e A, agora, para encontrar a capacidade e a
distribuicao que atinge a capacidade, o conjunto de equacdes da Expr. 146 pode ser reescrita

para explicitar a relacdo de C e P com H(Y|X = x;), tanto na forma linear (Expr. 1.48):
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M

Zp(yj|xk)[C + lnp(yj)] =—H(Y|X = x) (1.48)

Jj=1

quanto na forma matricial (Expr. 1.49):

pilx) - pymlxy)
. . . (1.49)

C + ln.p(yl)] —H(Y|)'( = x1)]

p(y1'|xN) p(yn;IxN) C +1n.p(yM) —H(Yl)'(=xN)

No caso mais geral, a Expr. 1.49 s6 tem solugdo através de métodos numéricos
que fornecem um intervalo, tdo pequeno quanto se queira, para o valor de C, ou seja, um limi-
tante superior e um limitante inferior (Meister et al., 1967; Arimoto, 1972; Blahut, 1972).
Contudo, se N = M e se P for ndo singular, existe uma matriz inversa P~ = [rji] que torna

possivel isolar C (Expr. 1.50) (Muroga, 1953):

M
C+ lnp(yj) = —ZrﬁH(YlX = Xx;)

i=1

M
p(yj) exp C = exp [— Z i HY|X = xl-)]

=1

M M

M 3 ;
ZP(yj)eXpC = ) exp —zrﬁH(YlX = x;) (1.50)
' j=1 ] |
M 3
expC = Zexp -
=1 1
M
1

j=1
M
C= lnz exp [—zrﬁH(YlX = xl-)]
j=1

i=

D= 8

riHY X = x;)
=1 _

e isolar p(x;) (Expr. 1.51), uma vez que p(x;) = Xm0 (v;):

M
p(y]-) exp C = exp [—Z i HY|X = x;)
i=1

M M r M E

zrjkp(yj) expC = erk exp —zmH(YIX = x;)

j=1 j=1 L =1 |
u O ' (1.51)

p(xi) exp C = erk exp —ZrﬁH Y1X =x)

j=1 L =1 1

M M
P = exp(~C) {Z T exp [— > (I = xi)]}
=1 i=1

p(xi) = exp(=C) di.
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A Expr. 1.50 € vélida apenas se, para todo k = 1,2, ..., N da Expr. 1.51, p(x;) > 0,
restri¢cdo (lembre-se) ndo imposta pelo método de Lagrange e, por isso, sujeita a verificacdo.
Como e~¢ > 0, entdo necessariamente d, > 0 para que p(x;) represente uma massa de proba-
bilidade dos simbolos de entrada. Nesse caso, o valor de I(X,Y) obtido € igual a capacidade
do canal. Caso algum d; < 0, a solucdo, quando existe, evidentemente ndo € aceitdvel. Nesse
caso, o maior valor de I(X,Y) ocorre na intersecdo entre o hiperplano definido por Y p(x;) =1
e um dos p(x;) = 0, o que indica que ao menos um dos simbolos deve ser removido para rea-
valiar a capacidade (Fano, 1961; Ash, 1965).

Por fim, como a capacidade C obtida estd em “nats por simbolo”, com o uso da
mencionada propriedade dos logaritmos, ndo € dificil mostrar que existe uma expressao simi-

lar em “bits por simbolo” (Expr. 1.52) (Fano, 1961; Ash, 1965):

M
C= logz 2~ Xy rjiH(YIX=x) (1.52)
=1

cuja distribui¢do € dada por (Expr. 1.53):
pCx) =27y (1.53)

com a condi¢do de que (Expr. 1.54):

M
dy = z ri2” ST (VX = 20) 5 ¢, (1.54)
j=1

1.4 CODIFICACAO E DECODIFICACAO DE CANAL

O caminho para atingir a capacidade de canal nao é outro sendo a elaboragao de
um cédigo corretor de erros apropriado, o que geralmente envolve o processamento de blocos
de informacdo e ndo o de segmentos isolados (Costello et al., 2007). Nesse sentido, para enfa-
tizar a etapa de codificacdo e de decodificacdo, a Fig. 1.7 exibe uma versao reduzida do dia-
grama da Fig. 1.1. Nesse modelo, o vetor de varidveis aleatdrias discretas U = (Uy, Uy, ..., Up,),
descrito por p(u), representa uma palavra de fonte com m simbolos U;, na entrada do codifi-
cador. Ja os vetores de varidveis aleatorias X = (X, X5, ..., X,) e Y = (¥, Y,, ..., ¥,), vinculados
através de p(y|x), representam respectivamente as palavras de cédigo transmitida e recebida
pelo canal. Por fim, o vetor de varidveis aleatdrias discretas V = (Vy,V,, ..., V,,), idealmente

uma versdo aproximada ou exata de U, representa uma palavra com m simbolos V;, na saida
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do decodificador, reconstruida a partir de ¥. De maneira geral, em um sistema de comunica-
cdo, a realizacdo de uma codificacio e de uma decodificacdo de canal é o mesmo que conce-
ber uma distribui¢cdo p(x) a partir de p(y|x), previamente conhecida, e a realizacdo de uma
codificagdo e de uma decodificacdo de fonte € o mesmo que conceber uma distribui¢do

p(v|u) a partir de p(u), também previamente conhecida (Rioul, 2018).

Decodificador

Fig. 1.7: Etapas de codificacdo e de decodificacdo em um sistema de comunicacao.

Como a codificacao e a decodificacdo, seja de fonte ou de canal, depende de veto-
res de varidveis aleatdrias, existe uma relacio entre a informacdo I(X,Y) definida para esses
vetores e a soma das informacdes I(X;,Y;) definidas para cada componente desses vetores
(Cover et al., 2006; Rioul, 2018). Primeiramente, note que a diferenca entre essas duas quan-

tidades pode ser rearranjada para agrupar as distribui¢cdes similares (Expr. 1.55).

XY =Y 10, Y) = E _10 ”(y 'x) Z [ p(yl' l)
—F _1 p(yl ) Ogl_[l 1p(Yl|xi)
p) Lip() (1.55)
_ Elog p(ylx) ] r®») ]
i Lapilxy) i)
_ p(x|y) _ p(x)
= Flls e p(xily) F [log e p(x)

Em dois casos particulares, essa diferenca assume uma desigualdade: quando as
varidveis X; sdo independentes, ou seja, quando p(x) = []; p(x;), com igualdade se e somente

se p(x|y) = [lip(x;ly:) (Expr. 1.56):
I(X,Y)=> ) I(X;,Y) (1.56)
2

e quando p(y|x) = [1;(¥i|x;), com igualdade se e somente se as varidveis ¥; forem indepen-

dentes, ou seja, quando p(y) = [I; p(y;) (Expr. 157):
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I(X,Y) < Z I(X,,Y). (1.57)
i=1

O primeiro caso corresponde a uma fonte discreta sem memoria e o segundo a um
canal discreto sem memoria. Ao satisfazer as duas condicdes, I(X,Y) = ),; I(X;,Y;). Nesse ca-
s0, o0 modelo do sistema de comunicacdo corresponde a uma fonte discreta sem memoria na
entrada de um canal discreto sem memoria (Cover et al., 2006; Rioul, 2018). Se além disso
esse sistema for estaciondrio, ou seja, se as distribui¢cdes de probabilidade envolvidas no pro-
blema forem invariantes por translagdo temporal, entdo I(X;,Y;) = I(X,Y). Isso indica que a
informacao de ordem 1, transmitida simbolo por simbolo, é I; = I(X,Y) e que a informacao de
ordem n, transmitida palavra por palavra, é I,, = I(X,Y)/n (Rioul, 2018).

Em particular, no problema da codificacdo de canal para esse sistema, cada pala-
vra de fonte — representada em bindrio — assume uma dentre M sequéncias equiprovaveis e,
portanto, carrega log M bits de informacdo. Entdo, o codificador de canal transforma cada pa-
lavra U em uma palavra de codigo X com n simbolos; e o decodificador de canal transforma
cada palavra de cddigo recuperada ¥ em uma palavra V, equivalente a U. O que avalia a efica-
cia dessa operagdo € a taxa de codifica¢do de canal, definida como o nimero médio de bits de

informacdo por simbolo codificado (Expr. 1.58).

log M
R=g
n

(1.58)

Em geral, quanto maior for R, maior € a efici€éncia do sistema quanto ao procedi-
mento de codificacdo e de decodificacdo de canal. Nesse sentido, essa taxa equivale exata-

mente ao rendimento de um cédigo corretor de erro (Rioul, 2018).

1.4.1 Coédigos corretores de erro

Os cédigos de bloco lineares estdao entre os primeiros métodos de codificacdo e de
decodificacdo para atingir de maneira eficiente a capacidade de canal. Essencialmente, um
cddigo de bloco consiste em um conjunto de M vetores de comprimento n construidos para
favorecer a identificac@o e a correc@o de erros durante a transmissao. Designados como pala-
vras de cdédigo, esses vetores sdo representado por ¢, = (Cn1, Cmzs ) Cmn), 1 < m < M, cujos
elementos pertencem a um alfabeto de simbolos bem definido — no caso de um alfabeto bind-
rio, entdo o cédigo de bloco € dito bindrio. Nesse caso, embora existam 2" sequéncias bindrias

admissiveis, apenas M = 2k destas, k < n, sdo na pratica selecionadas para compor um c6digo
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(n, k) com taxa de rendimento R = k/n, de acordo com a Expr. 1.58 (Proakis et al., 2008;
Haykin et al., 2009).

Uma categoria especial de cdigos de bloco reldne os chamados cddigos de bloco
lineares. Ao considerar um alfabeto bindrio, um cédigo de bloco linear (n, k) — construido
como um subespago k-dimensional a partir de um espago n-dimensional — consiste em um
conjunto de 2¥ palavras bindrias de comprimento n, de tal forma que, para quaisquer duas c; e
c, pertencentes ao c6digo, a soma ¢; + ¢,, dada em aritmética de médulo-2, também pertenca
ao codigo. Nesse caso, o mapeamento das M = 2¥ sequéncias de informagio u,,, de compri-
mento 1 X k, nas 2¥ respectivas palavras de c6digo c,,, de comprimento 1 X n, pode ser ex-
presso com o uso de uma matriz geradora G, de dimensao k x n (Expr. 1.59) (Proakis et al.,

2008; Haykin et al., 2009).
Cm = Uy, G (1.59)

Dessa forma, as palavras de cddigo c,, basicamente compdem um conjunto de
combinacdes lineares entre as sequéncias de informac¢do u,, e as linhas da matriz geradora G.
Inclusive, nos cédigos de bloco lineares, essa matriz pode ser arranjada de um modo sistema-
tico (Expr. 1.60), em que I} € uma matriz identidade de dimensdo k X k e P € uma matriz de

dimensdo k X (n — k).
G = [I|P] (1.60)

Em cddigos de bloco com esse arranjo, os k elementos da palavra de c6digo ser-
vem para codificar a sequéncia de informacgdo e os (n — k) elementos adicionais — denomina-
dos bits de verificacio de paridade — servem para introduzir uma espécie de redundancia con-
tra erros de transmissao (Proakis et al., 2008; Haykin et al., 2009).

Devido a complementariedade das sequéncias bindrias, todo cédigo (n, k) linear
k-dimensional — concebido como um subespaco de um conjunto n-dimensional de sequéncias
desse tipo — apresenta um codigo dual (n,n — k) linear (n — k)-dimensional, cujas palavras
sdo ortogonais ao codigo original. A matriz geradora desse codigo dual, ante a designacao H,
recebe o nome de matriz de verificacdo de paridade. Note que, por construcdo, as linhas de G
sdo ortogonais as linhas de H, ou seja, GH” = 0, bem como ¢, HT = 0 dado que toda palavra
gerada por G € igualmente ortogonal a H. Ademais, em c6digos de bloco lineares binérios, H

também admite uma representacao sistemdtica (Expr. 1.61) (Proakis et al., 2008).

H = [PT|I,_.]. (1.61)
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Além da taxa de rendimento R apresentada hd pouco, os c6digos de bloco lineares
tém outras duas propriedades que os caracterizam. A primeira € o peso w(c) da palavra de
cédigo, definido como o nimero de elementos nao nulos nessa palavra. A segunda € a distan-
cia de Hamming d(c4, ¢,) entre duas palavras de cédigo, definida como o nimero de elemen-
tos diferentes entre quaisquer duas dessas palavras. Essas propriedades, por sua vez, fornecem
as bases para formular o conceito de peso minimo, o menor peso ao considerar todas as pala-

vras nao nulas (Expr. 1.62):
Wmin = minw(c) (1.62)

e para formular o conceito de distancia minima, a menor distancia de Hamming ao considerar

todas as combinacdes de palavras distintas (Expr. 1.63):
Amin = crlrg?z d(cy, ¢3). (1.63)

Para os cddigos de bloco lineares bindrios, d(c,,c;) = w(c; + ¢,) €, como conse-
quéncia disso, dpin = Wmin. Como cHT = 0, ao substituir nessa relagdo a palavra de cédigo
com 0 peso minimo, percebe-se que existem wy,;, = dn,in colunas linearmente dependentes
em H. Ou seja, dado que ndo ha palavra de c6digo com menor peso, o espago vetorial forma-

do pelas colunas de H tem necessariamente dimensao d,,;, — 1 (Proakis et al., 2008).

i
.

Fig. 1.8:Ilustracdo do funcionamento de um cédigo de blocos linear.

Esse espaco vetorial estd diretamente associado a capacidade desses codigos em
detectar e corrigir erros. Isso porque d,,;,, a0 estabelecer a menor separacdo entre duas pala-
vras vélidas, determina um limite a partir do qual ao menos uma delas pode ser convertida em

outra. Ou seja, quando d,,;, ou mais erros acontecem ao longo da transmissao, o c6digo nao é
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capaz de detectd-los. Porém, quando no maximo d,,;,, — 1 erros acontecem, a palavra na saida
do canal € invalida e a presenca deles fica explicita. Além disso, em um espago formado por
2™ sequéncias bindrias, as 2 palavras de codigo podem ser interpretadas como os centros de
n-esferas de raio r, dado pela distancia de Hamming. Nesse sentido, o maior valor de r sem
que haja a intersec¢do, ou a tangéncia, entre quaisquer duas n-esferas € r = [(dpyin — 1)/2],
em que |x] indica o maior nimero inteiro contido em x. Dessa forma, as sequéncias bindrias
presentes no interior de cada n-esfera sdo decodificadas nas respectivas palavras de cada cen-
tro. Portanto, o cédigo é capaz de corrigir |(d i, — 1)/2] erros (Proakis et al., 2008; Haykin et
al., 2009). A Fig.1.8 ilustra essa situagao.

Durante as etapas de codificacdo e de decodificacdo de canal, enquanto a primeira
ocorre com o uso de G, por meio da Expr. 1.59, a segunda ocorre com o uso de H. De fato, ao
transmitir uma palavra c¢,,, 0 canal retorna uma sequéncia y = c,, + e, na qual e representa o
vetor de erro. Nesse caso, a verificagdo dessa sequéncia € feita através do produto s = yHT

(Expr. 1.64), que resulta em um vetor (n — k)-dimensional.

s =yH"
=cn,H" + eHT (1.64)

=eHT

Esse vetor s, usualmente denominado sindrome, exibe, a cada transmissio, um
padrdo que permite a deteccdo e a correcao de erros — ou seja, um padrdo de falhas apontadas
pela verificacdo de paridade. Em geral, um valor de sindrome zero pode indicar uma palavra
sem alteragdes na saida do canal, embora sempre exista a possibilidade de que o vetor de erro
assuma a configuragdo de uma palavra de cédigo. A despeito disso, um valor diferente de zero
denota uma palavra com alteragdes e, em geral, uma forma de contorni-las. Como se espera
que a probabilidade de erro seja pequena, tende-se a associar as sindromes aos vetores de erro

de menor peso (Proakis et al., 2008; Haykin et al., 2009).

1.4.2 Cédigos de Hamming

Uma categoria especial dos codigos de bloco lineares bindrios € a familia (n, k)
dos cédigos de Hamming. Os parametros que os definem sdo:n=2" -1, k=2"-m—1e
m > 3, nos quais m indica a quantidade de bits de paridade. Para m = 3, o c6digo em questio
€ 0(7,4); param =4, é o (15,11); m =5, (31,26); e assim por diante. A taxa de rendimento

desses codigos € dada pela substituicdo desses parametros em R = k/n (Expr. 1.65), que tende
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a 1 conforme m aumenta (Proakis et al., 2008; Haykin et al., 2009).

2Mm—m-—1
R= zmT1 (1.65)

De maneira geral, um cédigo de Hamming € bem descrito por sua matriz de veri-
ficacdo de paridade: as 2™ — 1 colunas de H retinem todas as sequéncias bindrias de compri-
mento m, com exce¢do da sequéncia nula. A Expr. 1.66 fornece essa matriz, ja organizada de
modo sistemdtico, para o caso do cédigo (7,4):

1

11010 0
H=[PT|l,,]J={0 1 1 1 0 1 0 (1.66)
11010 0 1

enquanto a Expr. 1.67 fornece a matriz geradora desse mesmo c6digo:

1 0 0 01 0 1
a=mm=8 328 vl (1.67)
00010 11

Note que, como as colunas de H sempre incluem todas as sequéncias bindrias di-
ferentes de zero, a soma de quaisquer duas dessas sequéncias resulta em uma terceira delas.
Ou seja, independentemente de m, sempre existem trés colunas linearmente dependentes em
H. Portanto, os cédigos de Hamming apresentam d,,,;, = 3 e, por isso, sdo capazes de identifi-
car até d,,;;, — 1 = 2 ou de corrigir até |[(d,,;, — 1)/2] = 1 erros de transmissdo (Proakis et al.,

2008; Haykin et al., 2009).
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2 INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR

As interfaces cérebro-computador (BCls, do inglés brain-computer interfaces) re-
presentam toda uma variedade de sistemas que possibilitam a conexdo de atividades e mani-
festacOes cerebrais com mensagens e comandos de mdquina, de tal forma que essa conexao
ocorra sem a intermediacdo dos nervos e dos musculos (Vidal, 1973; Wolpaw et al., 2002;
Kiibler et al., 2007; Abiri et al., 2019). Por viabilizar essa comunicagdo direta, ainda que se-
jam testadas com propodsitos militares, corporativos e até recreativos (Ahn et al., 2014;
Miranda et al., 2015; Bajwa et al., 2016), grande parte do incentivo e do desenvolvimento
desse tipo de sistema visa aplicacdes destinadas as pessoas com insuficiéncias neuromuscula-
res severas, como a paralisia e a tetraplegia (Lebedev et al., 2006; Mak et al., 2009).

De maneira geral, a descri¢cao das BCIs possui uma linguagem prépria dos campos
do aprendizado de méquina e do reconhecimento de padrdes (Fukunaga, 1990; Duda et al.,
2001; Bishop, 2006): os conceitos de atributo e classe, de extracao e classificacdo e de capa-
cidade de generalizacdo, entre muitos outros, sao relevantes para discriminar as regularidades
de uma amostra. Além disso, a descri¢dao das BCIs utiliza uma linguagem prépria dos campos
do processamento digital de sinais (Lyons, 2004; Oppenheim et al., 2010), uma vez que, os
conceitos de amostragem, de filtragem e de transfor mada s@o essenciais para lidar com sinais
de qualquer natureza. Este segundo capitulo, de forma similar ao primeiro, revisa esses con-
ceitos cléssicos para dar sustentacdo aos dois temas principais da tese: o sistema de comuni-
cacdo baseado em potenciais evocados visualmente e a proposta de avaliagdo do sistema visu-

al como um canal de comunicagao.

2.1 MODELO DE UMA BCI

Um possivel modelo de uma interface-cérebro computador apresenta os seguintes
componentes: o transdutor, o amplificador, o conversor analdgico-digital (ou conversor A/D),
os filtros, o extrator de caracteristicas, o classificador e a saida. J4 um paradigma, ou um mo-
delo de experimento, que incorpora essas interfaces também considera: a aplicacdo, a reali-
mentacdo, o usudrio e o campo de iteracdo. Além destes e daqueles, inclui-se o ruido devido a
sua onipresenga em sinais e sistemas. O diagrama da Fig. 2.1 delineia esse paradigma e evi-
dencia que, em alguns tratamentos, o transdutor, o amplificador e o conversor A/D convenien-

temente formam um mesmo bloco, denominado entrada, bem como os filtros, o extrator de
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caracteristicas e o classificador formam o processamento (Wolpaw et al., 2002).

BCI
Entrada Processamento
) ) . i Conversor _| i
” Transdutor Amplificador AD > Filtros
A

v
Extrator de
Caracteristicas
—

Aplicagao

A 4

—‘ Saida ‘<—~‘ Classificador \

Fig. 2.1:Diagrama de blocos de um experimento com uma BCI genérica.

Campo de
Interacao

O usudrio ndo faz parte do sistema, mas € o elemento central do experimento. Até
porque, em principio, uma BCI € planejada e construida para identificar a intencdo dele
(Wolpaw et al., 2002). Evidentemente, essa identificacdo ndo ocorre em qualquer contexto,
somente em algum em que seja factivel estabelecer uma associagdo entre as instru¢des de uma
aplicacdo e os ritmos e os potenciais do cérebro realgdveis com protocolos de realimentagcdo
sensorial. Em situagdes assim, “reconhecer uma inten¢do” remete simplesmente a agdes como
“ir para essa ou aquela dire¢do” (frente, atras, direita, esquerda, entre outras) ou “selecionar
esse ou aquele caractere”. Nao existe, por enquanto, espago para improviso ou criatividade,
ainda que um grande esforco venha sendo feito pela comunidade académica para tornar isso
uma realidade. Mesmo com tais limita¢cdes, a BCI atende, sempre que possivel, as necessida-
des do usudrio e lhe fornece algum controle para que ele atue no ambiente.

A entrada captura sinais do cérebro e os torna computacionalmente manipuldveis
(Wolpaw et al., 2002). Como dito hd pouco, essa captura ocorre em trés etapas. Na primeira,
o transdutor transforma algum aspecto da atividade eletrofisiolégica cerebral em sinais ele-
tromagnéticos, mecanicos, opticos, entre outros. Em esséncia, ele basicamente converte algum
tipo de energia em outro, de forma a tornd-la quantitativamente tratdvel. Na segunda, o ampli-
ficador, como o préprio nome expressa, fornece um ganho de magnitude, idealmente com
uma distor¢do minima, aos registros recém coletados. Como a atividade cerebral se manifesta
em pequenas escalas de energia, esses registros seriam intrataveis sem essa amplificacdo. Na
terceira, por fim, o conversor A/D, a uma taxa fixa, amostra os sinais amplificados e gera as

representacOes digitais destes. Embora apresentadas em separado, essas trés etapas, unidas em
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torno de um mesmo aparelho de medida, na pratica compdem uma sé técnica de aquisicao.

O processamento relaciona os sinais capturados do cérebro com as categorias de
acdo/intengdo do usudrio (Wolpaw et al., 2002), sendo também constituido por trés etapas. Na
primeira, os filtros procuram reduzir o ruido e eliminar os interferentes de origem conhecida.
Como os aparelhos que medem alguma atividade cerebral cont€ém em seus sinais um conjunto
proprio de artefatos razoavelmente bem tipificados, esses filtros sdo geralmente customizados
para cada contexto. Na segunda, o extrator de caracteristicas transforma os dados filtrados em
representacdes que ajudam a reconhecer padrdes cerebrais. Tecnicamente, ele recebe as amos-
tras de um espaco de origem e as projeta em um novo, o chamado espaco de atributos. Na
terceira, por fim, com o auxilio de funcdes que estabelecem superficies de separacdo nesse
espaco de atributos, o classificador relaciona as representagcdes de padrdes cerebrais com clas-
ses compativeis as diferentes acoes/intencdes do usudrio.

A saida converte a decisdo do classificador em comandos para uma aplicagdo e,
adicionalmente, para uma realimentacdo voltada a aperfeicoar a experiéncia volitiva do usua-
rio (Wolpaw et al., 2002). De maneira geral, essa saida vincula cada decisdo tomada pelo
classificador ao envio de instrucdes, por meio de protocolos de transmissao, para um disposi-
tivo, ou um programa, no qual se deseja atuar — que alids pode ou nao compartilhar do mesmo
ambiente computacional da BCI. Evidentemente, as instru¢des de saida variam conforme o
tipo de atuacio.

A aplicagdo € a quem e para que a intencao do usuario deve chegar. Entre as mais
notaveis estdo as aplicagdes que ddo suporte para pessoas comprometidas por alguma lesdo ou
doenca neuromuscular prevalente (Milldn et al., 2010). Alguns exemplos sdo a cadeira de
rodas assistiva e o exoesqueleto, que fornecem mobilidade, e o teclado virtual, que fornece
um meio de escrita (Miiller et al., 2011; Yin et al., 2014; Kwak et al., 2015). Por outro lado,
ha bastante interesse no desenvolvimento de aplicagdes de BCI direcionadas a um publico
maior — um que inclua as pessoas sauddveis. O interesse da industria de jogos eletronicos em
projetar plataformas baseadas em BCls talvez seja o exemplo mais incisivo dentro dessa pers-
pectiva (Ahn et al., 2014).

A realimentac¢do indica ao usudrio a efetividade e a diligéncia das tarefas executa-
das pela aplicacdo. Notavelmente, enquanto produz fungdes sensoriais, motoras e cognitivas,
o sistema nervoso sempre faz pequenos ajustes sequenciais de acordo com os resultados in-
termedidrios obtidos ao longo dessa producdo (Ghez et al., 2000). A partir dessa habilidade,
um usudrio, durante um experimento com uma BCI, ao receber sinais de realimentagdo, é até

certo ponto capaz de reforgar os ritmos e os potenciais cerebrais necessarios ao funcionamen-
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to da interface (Wolpaw et al., 2002).

Por fim, o campo de intera¢do guia o usudrio ao longo da realizacdo de um expe-
rimento com uma BCI. A depender dos requisitos de um paradigma, esse campo pode forne-
cer estimulos, sinais de realimenta¢do e todo um conjunto de instru¢des visuais, auditivas ou
ticteis para, literalmente, estimula-lo, orientd-lo e até mesmo incentivé-lo durante o protocolo
experimental. Via de regra, para que um ensaio funcione, as atualizacdes desse campo devem
estar em sincronia com a captura do registro cerebral.

A especificacdo de cada um desses constituintes e a defini¢do de um protocolo
experimental calcado na detec¢do de ritmos ou de potenciais do cérebro ddao origem a uma
série de paradigmas de BCI. Em particular, a defini¢do da entrada — mais especificamente, da
técnica de aquisi¢do — ja redne uma familia deles. Por exemplo, os paradigmas baseados em
eletroencefalografia se limitam aos ritmos e aos potenciais detectdveis por essa técnica e, den-
tro dessa perspectiva, t€ém etapas de processamento — filtragem, extracdo e classificacdo —
especificas para cada tipo de deteccdo. O presente trabalho, ainda que sugira alguns métodos
aplicaveis a todos, utiliza como base experimental o paradigma dos potenciais evocados visu-

almente em regime estaciondrio, detalhado em momento oportuno.

2.2 PARADIGMAS DE BCI BASEADOS EM ELETROENCEFALOGRAFIA

Para enfatizar o procedimento de aquisi¢do, a Fig. 2.2 exibe uma versao reduzida
do diagrama da Fig. 2.1. Nesse modelo, o conjunto de sinais X representa a captura de algum
aspecto da atividade do cérebro e, por isso, depende das caracteristicas eletrofisioldgicas do
mesmo. Trata-se apenas de “algum aspecto” porque os transdutores nao sao capazes de moni-
torar toda a enorme complexidade dos sistemas vivos. Na verdade, esses dispositivos de me-
dicdo exploram propriedades especificas desses sistemas e, desse modo, s6 fornecem vestigios
sobre a ampla atividade do tecido em questdo — limitacdo que obviamente se estende aqueles

que capturam as manifestacdes do sistema nervoso (Costa, 2015).

BCI

Entrada

. Conversor
X ; I P Y
Transdutor Amplificador

Fig. 2.2: Entrada de uma BCI.
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Nesse sentido, o conjunto de sinais Y representa os dados — ja amplificados e digi-
talizados — obtidos com algum aparelho que monitora certas regides e caracteristicas do cére-
bro. Para realizar esse monitoramento, existem técnicas invasivas, em que 0S sensores perma-
necem dentro do cranio, e técnicas ndo invasivas, em que os sensores permanecem fora. Den-
tre as invasivas, as mais conhecidas sdo: a eletrocorticografia (ECoG); e a captura com eletro-
dos intra-corticais. Dentre as ndo invasivas, por sua vez, as mais conhecidas sdo: o imagea-
mento por ressonancia magnética funcional (fMRI, do inglés functional magnetic resonance
imaging); a espectroscopia de infravermelho préximo (NIRS, do inglés near infrared spec-
troscopy); a tomografia computadorizada por emissao de pésitrons (PET, do inglés positron
emission tomography); a magnetoencefalografia (MEQG); e a eletroencefalografia (EEG). Por
razdes de custo e de praticidade, a eletroencefalografia € a técnica de aquisi¢do mais comum

na entrada de uma BCI (Kiibler et al., 2007).

2.2.1 Registro eletroencefalogrifico

Com o uso de eletrodos posicionados no escalpo, a eletroencefalografia ¢ uma
técnica que possibilita fazer registros da atividade eletrofisiolégica de uma porc¢do superficial
do cérebro — as chamadas derivacdes eletrofisioldgicas. Cada sinal desse corresponde a uma
sobreposicdo da atividade de muitos neur6nios, sobretudo dos localizados na vizinhanga dos
eletrodos. Ou seja, estruturas encefalicas profundas como o hipocampo e o tdlamo contribuem
pouco. Na prética, sdo milhares a milhdes de neurdnios piramidais geometricamente alinha-
dos, com dendritos apicais que se prolongam em direcdo a superficie do cortex cerebral, que
contribuem diretamente para a formacdo de fluxos de corrente extracelulares, por meio dos
potenciais pés-sindpticos desses dendritos. Grande parte do que os sinais de EEG registram
reflete essencialmente esses fluxos (Speckmann et al., 2005; Cohen, 2017).

Algumas recomendacdes para o posicionamento de eletrodos no escalpo possibili-
tam a comparacdo de registros provenientes de diferentes aquisi¢cdes. Duas dessas recomenda-
coes sdo amplamente conhecidas, o sistema 10-20 e o sistema 10-10 (Fig. 2.3). A primeira
define a localizagdo de cada eletrodo a partir de pontos de referéncia anatomicos longitudinais
e laterais especificos e sempre em variagdes de 10% ou 20% desses pontos (Jasper, 1958). A
segunda — também denominada sistema 10-20 estendido — considera a adicdo de eletrodos nos
pontos médios das posi¢des do sistema 10-20 (Nuwer et al., 1998). Ademais, a comparacio
de registros também exige uma montagem baseada nessas recomendagdes, ou seja, exige um

arranjo de eletrodos que favoreca a identificacdo de ritmos e de potenciais cerebrais de inte-
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resse (Reilly, 2005). Nesse sentido, um arranjo ndo precisa fazer uso de todas as posigoes,

precisa apenas daquelas pertinentes a um determinado estudo.

(2)

Fig. 2.3: Tlustracdo das posi¢cdes de eletrodos no sistema 10-20 (a) e no sistema 10-10 (b).
Adaptado de (Jasper, 1958; Nuwer et al., 1998).

O registro de um eletrodo em geral tem contetido nos dominios do tempo e da fre-
quéncia. No primeiro, esse registro corresponde a uma sucessdao de diferencas de potencial
elétrico aferidas ao longo de uma sessdo experimental (Fig. 2.4). Do cértex ao escalpo, os
fluxos de corrente extracelulares sdo fortemente atenuados antes de alcangar os eletrodos. Por
exemplo, em adultos sauddveis, enquanto as amplitudes de um sinal de ECoG capturado dire-
tamente da superficie do cortex sdo da ordem de 0,5 mV a 1,5 mV, as de um sinal de EEG cap-
turado na superficie do escalpo sdo de 10 pV a 100 pV (Niedermeyer, 2005). A despeito disso,
a amplitude e a laténcia, em resposta a um estimulo ou a uma tarefa mental, sdo as duas des-
cricdes basicas de manifestacdes do cérebro tipicas do tempo (Odom et al., 2010).

No segundo dominio, por sua vez, esse registro revela um espectro amplo e in-
formativo (Fig. 2.5) — parece que existe uma organizagdo ritmica associada a potenciais cere-
brais. Por conta disso, embora a resposta em frequéncia de um sinal de EEG va sobretudo de
0,1 Hz a 100 Hz, o espectro de EEG ¢ segmentado e analisado em faixas/bandas de frequén-
cia, de tal modo que até recebem nomes: delta de 0,1 Hz a 4 Hz; teta de 4 Hz a 8 Hz; alfa de
8 Hz a 13 Hz; beta de 13 Hz a 30 Hz; e gama, acima de 30 Hz (Niedermeyer, 2005). Contudo,
essas faixas por si mesmas nao distinguem as oscilacdes cerebrais, a localiza¢do e o procedi-

mento que as originam também importam. Por exemplo, a faixa alfa occipital remete a oscila-
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coes de 8 Hz a 13 Hz, registradas em eletrodos posicionados acima do lobo occipital, que

ocorrem em resposta a diminui¢do da estimulagdo fética nos olhos (Mulholland, 1972).

Oz (1V)

POy (uV)

Cz (V)

FCy (uV)

1 1 1 1 1

0 1 2 3 -+ 5 6
Tempo (s)

Fig. 2.4: Exemplos de sinais de EEG no tempo. Registros simultaneos dos eletro-
dos Oz, POz, Cz e FCz, a uma taxa de amostragem de 256 Hz.

15 Oz

Amplitude (ua)

Amplitude (ua)

Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Fig. 2.5: Exemplos de sinais de EEG na frequéncia. Versao espectral dos registros
simultaneos da figura anterior (ua, unidade arbitrdria).
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Por fim, além de contetido de interesse, o registro estd cheio de artefatos — distur-
bios na linha de base do sinal — oriundos de fontes diversas. Descartados aqueles relacionados
ao mau funcionamento ou ao mau acoplamento do eletrodo, os artefatos t€ém origem tanto em
interferentes eletromagnéticos, tais como as oscilagdes da rede de energia elétrica (50 Hz ou
60 Hz, a depender do pais) e as fontes chaveadas ligadas a essa rede, quanto em interferentes
eletromecanicos, tais como a agitacdo de membros e de articulacdes, a contragdo da muscula-
tura facial, as pulsac¢des cardiacas e os movimentos oculares. Artefatos que extrapolam a linha
de base geralmente inviabilizam a andlise do trecho no qual se manifestam (Reilly, 2005).
Nesse caso, ainda que alguns pesquisadores experientes consigam identifica-los por inspecao
visual para depois remové-los manualmente, em uma BCI, esse procedimento deve ocorrer de

maneira automdtica e de preferéncia sem perda de sinal (Blankertz et al., 2008).

2.2.2 Trés paradigmas usuais

Trés paradigmas baseados em eletroencefalografia sdo usuais em BCI: o de ritmos
sensorio-motores (SMR, do inglés sensorimotor rhythm), o de P300 e o de potencial evocado
visualmente em regime estaciondrio (SSVEP, do inglés steady-state visually evoked potenti-
al). A BCI de SMR se baseia em alteracdes ritmicas nas faixas alfa e beta de eletrodos cen-
trais (Cs e Cs, por exemplo). Em resposta a estratégias de imagética motora, essas alteragdes
se manifestam como uma dessincronizacdo relacionada a evento (ERD, do inglés event-
related desynchronization) seguida de uma sincronizacdo relacionada a evento (ERS, do in-
glés event-related synchronization) — perceptiveis no sinal de EEG, respectivamente, por uma
diminui¢do relativa e por um aumento relativo na poténcia do sinal, em comparagcdo com o0s
registros de instantes anteriores ao inicio da tarefa (Pfurtscheller et al., 1999), como a Fig. 2.6
mostra. Embora a ERD e a ERS sejam manifestagdes predominantemente associadas ao pla-
nejamento e a efetuacdo de movimento, a imagética motora, depois de algum treino, produz
uma rea¢do similar (Jeannerod, 1995). Dessa forma, mesmo que com uma intensidade menor
se comparada aquela relacionada ao movimento efetivo, a ERD e a ERS dessa imagética sdao
detectaveis e, por isso, utilizadas em experimentos de BCI (Pfurtscheller et al., 2001).

Uma BCI de SMR baseada na imagética motora das maos direta e esquerda, por
exemplo, apresenta o seguinte protocolo experimental: acomodado em uma cadeira conforta-
vel e diante de um monitor que serve como campo de iteracdo, um usudrio realiza vdrias ses-
soes de aquisi¢ao durante as quais ora ele imagina a mao direita e ora a mao esquerda; a ima-

gética motora € guiada por indicagdes dadas no monitor; cada sessdo em geral dura de 5s a
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10 s e inicia com um sinal de aten¢do, para que o usudrio se concentre; depois, segue com um
sinal de execucao, para que ele imagine por alguns segundos o movimento da mao direita ou o
da mao esquerda (Fig. 2.7); nesse interim, o monitor devolve um sinal de realimentacdo, para
que o usudrio reforce seu controle volitivo. Um ensaio experimental completo totaliza de 40 a
80 sessdes, em ordem aleatdria, para cada tipo de imagética (Pfurtscheller et al., 2001). Eta-
pas de processamento, de extracdo e de classificagdo bem ajustadas permitem a identificacdo
satisfatéria das maos direita e esquerda e, assim, proporcionam uma realimentacdo convincen-

te (Aggarwal et al., 2019).

— 100

IS

& 50

=

5 0

R

g -5

e
-100

—~ 100

S

i T

D

g o0

2

2 -50

«Q

i

A 1100

Tempo (s) Tempo (s)
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Fig. 2.7: Exemplo de sessdo para uma BCI de SMR.

A BCI de P300, por sua vez, baseia-se em um dado potencial relacionado a evento
(ERP, do inglés event-related potential), o P300. Geralmente um reflexo da atividade cerebral

relacionada a codificacdo, a sele¢do, a memorizacdo e a tomada de decisdo, o P300 se mani-

* Gréfico confeccionado com o uso da base de dados Illa (motor imagery, multiclass) do BCI competition III, disponivel em
http://www.bbci.de/competition/iii/. Esse material é de autoria do Laboratory of Brain-Computer Interface, Graz University
of Technology, sob responsabilidade de Gert Pfurtscheller e Alois Schlogl.
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festa por uma deflexao positiva (P) com uma laténcia de 300 ms (Fig. 2.8) em eletrodos rotu-
lados com “Z” (FCz, Cz e Pz, por exemplo). Esse ERP ocorre em resposta a um protocolo
denominado oddball — tarefa na qual um usudrio se engaja na percepcao de um evento pré-
estabelecido, ocasional e exclusivo em meio a varios outros intercalados. De acordo com a
experiéncia, a cada certeza no reconhecimento de um evento esperado, o usudrio manifesta o
P300 (Fabiani et al., 1987; Picton, 1992), fato que pode ser convenientemente aproveitado em

aplicagdes de BCI (Farwell et al., 1988).

—Alvo
——Naio alvo

Tensao em Cy (V')

L 1 J

0 0,3 0,5 1
Tempo (s)

Fig. 2.8: Exemplo de P300". Sinal médio computado com 85 registros de Cz em
janelas alvo e ndo alvo, capturados a uma taxa de amostragem de 240 Hz.

Uma BCI de P300 usada para a producdo textual, por exemplo, apresenta o se-
guinte protocolo experimental: também acomodado em uma cadeira confortdvel, e diante de
um monitor que exibe caracteres alfanuméricos dispostos matricialmente, um usudrio realiza
vdrias sessoes de aquisicdo durante as quais, em conformidade ao protocolo oddball, uma
sequéncia aleatdria de linhas e depois uma sequéncia aleatdria de colunas cintilam repetidas
vezes, de forma intercalada (Fig. 2.9); a partir desses eventos, para selecionar um simbolo da
matriz, o usudrio tem que contar o nimero de vezes que ele vé esse simbolo piscar no moni-

tor. Como cada reconhecimento correto suscita um P300, e como cada célula da matriz ex-

* Gréfico confeccionado a partir de uma adapta¢do de um cédigo fonte disponivel, em http://www.bbci.de/competition/iii/,
com a base de dados II (P300 speller paradigm) do BCI competition III. Esse material € de autoria do Wadsworth Center,
New York State Department of Health, sob responsabilidade de Jonathan R. Wolpaw, Gerwin Schalk e Dean Krusienski.


http://www.bbci.de/competition/iii/

2 INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR 60

pressa uma sequéncia de cintilacdo tunica, o sinal de EEG retém uma assinatura temporal es-
pecifica a partir da qual o caractere escolhido pode ser detectado. O grande desafio desse pa-
radigma é que essa identifica¢do ocorra em um nimero minimo de sessdes. O ideal é que ape-

nas uma fosse necessaria (Farwell et al., 1988; Krusienski et al., 2008).
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Fig. 2.9: Exemplo de uma sequéncia aleatéria de colunas e de linhas cintilantes utilizada ao
longo de uma sessao para gerar dois P300, com base na selecio de um caractere.

A BCI de SSVEP, por fim, baseia-se em reagdes naturais do sistema visual, ge-
ralmente na faixa de 1 Hz a 100 Hz, evocadas ao incidir nos olhos — controladamente e preci-
samente — estimulacao fética na forma de oscilagdes visuais, com intervalos de milissegundos
(Regan, 1980; Herrmann, 2001). Os SSVEPs tém frequéncias casadas com as das estimula-
cdes que os geram e, por conta disso, manifestam-se no sinal de EEG como picos de resso-
nancia no dominio espectral (Fig. 2.10), sobretudo em eletrodos posicionados acima do lobo
occipital (O1, Oz e Oa, por exemplo). Uma caracteristica importante dos SSVEPs € a relacao
altamente nao linear entre a sua frequéncia principal, igual a do estimulo, e suas frequéncias
harmonicas (Fig. 2.11) — aspecto que, se bem explorado, possibilita seu uso em BCIs (Wang

et al., 2008; Vialatte et al., 2010).
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Fig. 2.11: Exemplo de ndo linearidade em SSVEP. Registros do eletrodo Oz em

diferentes tempos, a uma taxa de amostragem de 256 Hz. Estimulo de 12 Hz.
exemplo, apresenta o seguinte protocolo experimental: diante de um monitor que exibe quatro
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estimulos visuais repetitivos em frequéncias especificas — um em cada borda (esquerda, direi-
ta, superior e inferior) — e um cursor no centro, um usudrio realiza vdrias sessdes de aquisi¢ao
durante as quais ele olha fixamente ora para algum dos estimulos ora para um outro, conforme
ele queira mover o cursor na direcdo de cada um deles. Em cada periodo de visualizagdo fixa,
o sinal de EEG mantém um padrdao de SSVEP relacionado ao estimulo escolhido. Como meio
de realimentagdo, cada periodo desse, da ordem de segundos, gera um sinal para mover o cur-
sor um passo na direcdo do estimulo detectado (Cheng et al., 1999; Cheng et al., 2002).

De certa forma, os trés exemplos anteriores revelam que cada paradigma de BCI
corresponde a um universo proprio, com um determinado protocolo experimental e com um
determinado procedimento de andlise e de identificacdo do ritmo ou do potencial cerebral em
questdo. Em virtude das propostas e dos objetivos deste trabalho, o paradigma de SSVEP re-

cebe maior destaque na sequéncia.

2.3 PARADIGMA DE SSVEP

As particularidades da estimulacdo visual, da aparelhagem, da montagem e do
protocolo de aquisicdo sdo fundamentais para a realizacdo de um ensaio experimental com
uma BCI de SSVEP. Até porque, de certa forma, elas definem os limites do paradigma, bem
como as técnicas de processamento e de extracdo de atributos posteriormente utilizadas para a

identificacdo desses potenciais (Costa, 2015).

2.3.1 Estimulacao visual

Para suscitar SSVEPs, o campo de iteragao da BCI exibe estimulos visuais repeti-
tivos (EVRs). H4 dois tipos aplicdveis: os luminosos, criados a partir de diodos emissores de
luz (LEDs, do inglés light emitting diodes) ou de lampadas fluorescentes; e os padronizados,
criados a partir de figuras contrastantes exibidas em um monitor.

Os EVRs luminosos sdo projetados de modo a flexibilizar a reproducdo de se-
quéncias de iluminagdo. Para isso, eles sao normalmente controlados por um circuito dedica-
do que gera com precisdo e simultaneidade uma ampla variedade de formas de onda. Isso pos-
sibilita o acionamento de vérios desses EVRs, com uma grande diversidade de frequéncias, de
fases e de modulagdes. Nesse sentido, aplicagdes e estudos de BCI que demandam muitos
comandos — sobretudo em altas frequéncias — inevitavelmente empregam esses estimulos. Por

outro lado, eles causam fadiga nos olhos, se a intensidade das luzes ndo estiver bem regulada,
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e sdo fontes de interferéncia persistentes, se a blindagem do circuito que os controla ndo for
adequada (Odom et al., 2010; Zhu et al., 2010).

Ja os EVRs padronizados sdo projetados de modo a facilitar a reproducdo de se-
quéncias de figuras. Para isso, eles sdo concebidos com o uso de um computador que permite
a criacdo e a projecdo de uma ampla variedade de estampas. Dividem-se em duas categorias:
as figuras simples e os padrdes reversos. A primeira engloba os estimulos produzidos com
formas geométricas — retangulos, quadrados, circulos, setas, entre outras — cujas dreas sao
preenchidas com uma unica cor. Nesse caso, os EVRs consistem na intercalacdo periddica
dessas formas com um plano de fundo destoante. A segunda, por sua vez, engloba aqueles
produzidos com estampas invertidas de alto contraste. Nesse outro caso, os EVRs consistem
na intercalagc@o periddica dessas estampas (Odom et al., 2010; Zhu et al., 2010). A Figura

2.12 fornece um exemplo de cada.

ﬁ
_

(b)
Fig. 2.12: Exemplo de alternancia com uma figura simples (a) e um padrio reverso (b).

Como os EVRs padronizados sdo criados diretamente em um computador, a car-
caca do monitor ja oferece uma blindagem eletromagnética e, por isso, reduz eventuais inter-
ferentes associados as frequéncias de oscilacdo dos estimulos. Por outro lado, esses EVRs
requerem que a alternancia das figuras esteja em sincronia com a taxa de atualiza¢do do moni-
tor. Além disso, de acordo com o teorema da amostragem, essa taxa limita superiormente as
frequéncias de estimulo possiveis — por exemplo, em um monitor de 60 Hz, a maior dessas
frequéncias tem que ser menor do que 30 Hz (Zhu et al., 2010). Ademais, uma sobrecarga na
rotina de processos do sistema operacional que controla a atualizacdo dos estimulos causa

atrasos infimos, mas imprevisiveis, na temporizacdo da sequéncia de figuras — atrasos que
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deturpam, sim, a precisdo necessdria a reproducdo das mesmas.

Embora em ultima instancia a reproducdo de EVRs padronizados dependa de lin-
guagens de programag¢do de baixo nivel para sincronizar com a taxa de atualizacdo do moni-
tor, algumas ferramentas computacionais como a Psychophysics Toolbox Version 3 — ou sim-
plesmente Psychtoolbox-3 — facilitam consideravelmente esse trabalho. Adaptada para funci-
onar em MATLAB® e GNU Octave — ambas linguagens de computaciio matemdtica e cienti-
fica —, a Psychtoolbox-3 retne fun¢des dedicadas a sintese e a exibi¢ao de estimulos sonoros e
visuais — com rigor e precisdo — para o estabelecimento de protocolos de estudo e de aplicagdo
voltados as pesquisas neurocientificas (Kleiner et al., s.d.). Nesse sentido, ela ja tem rotinas
internas que possibilitam a sincronizagdo de eventos com a taxa de atualizacdo do monitor, o
que particularmente auxilia a reproducao de EVIs para a geracdo de SSVEPs.

O monitor em si e a placa de video também influenciam a qualidade na reprodu-
cdo da sequéncia de figuras — sobretudo para arranjos de tela com vdrios estimulos e para ar-
ranjos com estimulos de alta frequéncia. Em situagdes como essas, a sobrecarga na rotina de
processos do sistema operacional e o consequente atraso na referida reproducao sao proble-
mas em potencial para a exibi¢cdo das EVRs. Para o presente estudo, o monitor disponivel € o
AOC® G2460PF de 144 Hz e a placa de video é a NVIDIA GeForce GTX 1060.

Enfim, independentemente se luminosos ou padronizados, os EVRs em frequén-
cias de 5 Hz a 25 Hz sdo em geral mais irritantes e fatigantes. Somado a isso, esses estimulos,
principalmente aqueles de 15 Hz a 25 Hz , podem provocar crises epiléticas em individuos
fotossensiveis e com historico de epilepsia (Fisher et al., 2005). Além de tudo, as frequéncias
de 1 Hz a 15 Hz estdo sujeitas a um volume considerédvel de artefatos e de atividades cerebrais
subitas ndo relacionadas com a estimulagcdo. Para evitar esses infortinios, os EVRs em fre-
quéncias elevadas — acima de 30 Hz — até podem ser utilizados. Contudo, seus SSVEPs tém
intensidade menor e seu uso efetivo em BCls estd condicionado a um aprimoramento das téc-

nicas de processamento e de identificacdo desses potenciais (Zhu et al., 2010).

2.3.2 Aparelhagem, montagem e aquisi¢ao

No ambito deste trabalho, os aparelhos disponiveis para efetuar as aquisicoes de
EEG sio o g®.USBamp e o g®.SAHARAsys. O g®.USBamp consiste em um amplificador de
sinais biolégicos — ou amplificador de biosinais — que possibilita a gravacao simultanea de até
16 canais de informacdo. Esse aparelho tem taxas de amostragem configurdveis que vao de

64 Hz a 38 kHz, dispde de uma rotina para verificar a impedancia de contato do eletrodo com
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a pele, apresenta uma série de filtros passa-banda e notch pré-ajustdveis e se comunica com 0
ambiente do MATLAB® por meio de uma interface de programacio de aplicacio (API, do
inglés application programming interface) (GmbH, 2011a). O g®. SAHARAsys, que funciona
em conjunto com o g®.USBamp, consiste em um sistema de eletrodos secos e ativos que pos-
sibilita a aquisi¢ao simultanea de até 16 derivacdes eletrofisiolégicas nao invasivas. Além dos
eletrodos mencionados, esse aparelho apresenta um eletrodo de terra e um de referéncia, am-
bos com gel eletrolitico, que sdo, por recomendac¢do do fabricante, posicionados nos processos
mastoides. Também vem com uma pulseira antiestatica que ajuda a reduzir o acimulo de

cargas na pele do usudrio (GmbH, 2011b). A Fig. 2.13 exibe as ilustra¢des dos dois.

Fig. 2.13: Amplificador de biosinais g®.USBamp (a) e sistema de eletrodos secos e ativos
g®.SAHARASsys (b). Adaptado de (GmbH, 2011a; GmbH, 2016).

A montagem para o registro de SSVEPs obviamente privilegia posi¢des do escal-
po em dreas acima do lobo occipital. Além dos obrigatérios O1, Oz € Oz, com o limite de 16
posicdes, os outros eletrodos sdo posicionados de forma a abranger uma boa porcao do cortex
cerebral. Nesse sentido, além daqueles, o arranjo inclui POs, POz, POa, P1, Pz, P2, CPy, CPz,
CP, Cz, FC1, FCz, FCa. A Fig. 2.14 mostra uma ilustragio dessa montagem. A despeito disso,
para defini-la ndo existe uma regra geral. Idealmente, ainda que tenha um custo de processa-
mento, um numero maior de eletrodos significa 0 monitoramento de mais areas do cérebro e,
nesse caso, mais informagdo para a deteccdo de ritmos e de potenciais, bem como para a re-
jeicdo de artefatos (Reilly, 2005). Entretanto, quando ndo se dispde de um nimero considera-
vel deles para cobrir de maneira uniforme o escalpo, cada grupo de pesquisa em geral define
esse posicionamento segundo a propria experiéncia.

Definidas a aparelhagem e a montagem para uma BCI de SSVEP, um possivel
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protocolo experimental tem os seguintes passos: um voluntdrio se acomoda em uma cadeira
confortavel a cerca de meio metro de um monitor que exibe EVRs e veste uma par de pulsei-
ras antiestdticas; depois, os eletrodos sio montados cuidadosamente e suas impedancias de
contato com a pele s@o verificadas — valores muito superiores a 10 kf2 nao sdo admitidos por-
que prejudicam a qualidade dos registros (Kappenman et al., 2010); s6 entdo que o usudrio
realiza de 8 a 12 sessdes nas quais ele intercala periodos de repouso com periodos de 6 s a
12 s para a focalizacdo em cada um dos EVRs (Carvalho et al., 2015). Com o intuito de le-
vantar um banco de dados para estudos posteriores, a ordem de visualizacdo dos estimulos

costuma ser aleatdria e cerca de 10 a 30 voluntdrios participam.

Fig. 2.14: Montagem com 16 eletrodos para aquisi¢do de SSVEPs.

Esse tipo de protocolo experimental é posto em prética somente apds cada volun-
tario estar ciente dos seus direitos e dos riscos do procedimento ao qual estd sujeito. Feitas as
devidas explicacOes e afastadas eventuais duvidas por parte dos usudrios, cada um deles entao
assina um “termo de consentimento livre e esclarecido”, caso realmente queira participar do
experimento. Em consonancia com essas ressalvas, o presente trabalho se insere como um dos

desdobramentos de um projeto denominado XTReMe (Experiéncias de Tecnologias para Re-
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abilitagio em Medicina), aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Unicamp, parecer
1.715.175, CAAE 58592916.9.1001.5404. O principal objetivo desse projeto é desenvolver e
testar tecnologias assistivas e de reabilitacdo voltadas a pacientes com deficiéncias motoras

severas. O termo de consentimento estd disponivel em anexo.

2.4 FILTRAGEM E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Para compor o bloco de processamento de uma BCI de SSVEP, ha um universo
crescente de filtros temporais, espaciais e espaco-temporais — todos projetados para concomi-
tantemente remover os artefatos e destacar os potenciais em questdo. Alguns exemplos sdo os
filtros passa-banda e notch, a referéncia média comum, a combinacdo de minima energia, a
combinacdo de maximo contraste, a resposta sem distor¢do de variancia minima, a anélise de
correlagdo candnica, entre outros, bem como as diversas variacdes dessas técnicas (Garcia-
Molina et al., 2011; Liu et al., 2014; Carvalho, 2016).

Equivalentemente, hd varios extratores de caracteristicas para suprimir os poten-
ciais espurios e real¢car os quase-estaciondrios de interesse. Alguns exemplos sdo a andlise de
Fourier, a densidade espectral de poténcia, a andlise de correlacdo candnica (embora citada
anteriormente para a filtragem espacial, essa andlise também funciona para a extra¢io de ca-
racteristicas), entre outros, bem como as diversas variagdes (Liu et al., 2014; Carvalho et al.,
2015; Zerafa et al., 2018). Dentre as muitas possibilidades, este estudo ndo se propde a fazer
uma comparagdo de técnicas, apenas opta pela utilizacdo da anélise de correlagdo candnica,

ora como filtro e ora como extrator, e da analise de Fourier também como extrator.

2.4.1 Anélise de correlagdo candnica

De forma ampla, a anélise de correlacdo candnica (CCA, do inglés canonical cor-
relation analysis) ¢ um método estatistico multivariado para inferir uma medida conjunta de
duas fontes de dados descritas por varidveis aleatérias multidimensionais. Originalmente tes-
tada com indices acerca das habilidades de aritmética e de leitura em criangas com idade esco-
lar (Hotelling, 1936), essa analise ganhou aplicacdes em diversas areas do conhecimento e,
dentro desse perspectiva, passou a ter utilidade no processamento de sinais de EEG: (1) para a
remog¢ao de artefatos musculares (De Clercq et al., 2006), (2) para o estudo combinado de
sinais de EEG com técnicas de imageamento (Correa et al., 2010) e (3), especificamente no

contexto de BCls, para a identificacdo de SSVEPs e de P300 (Lin et al., 2006; Spiiler et al.,
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2014). Segue uma visdo geral sobre seu uso em BCI de SSVEP.

Considere duas varidveis aleatérias multidimensionais, X e ¥, € Ryx, Ryy € Ryy 0s
respectivos valores esperados de XXT, YYT e XYT. Diante disso, a CCA tem como objetivo
encontrar os vetores de coeficientes w e v que maximizam a correlagdo p entre as combina-
¢oes lineares das projecdes w’ X e v7'Y, como a Expr. 2.1 mostra. Essas proje¢oes representam
as varidveis de correlacdo canodnicas (Hirdle et al., 2007).

wlRyyv

ma TX,vTY) = ma 2.1
W,pr(w v ) W,VX (WTRXXw)l/Z (VTRYYV)l/Z ( )

Como a correlagdo € invariante a transformacdes lineares, a CCA pode ser reesca-
lonada para um problema de maximizacdo com restri¢des, o que facilita a busca de uma solu-
cdo (Hardle et al., 2007). Por essa abordagem, a CCA tem como objetivo a solucdo do pro-

blema expresso na Expr. 2.2:

max w'Ryyv (2.2)
sujeito as condi¢des dadas pela Expr. 2.3:
WTRXXw = 1, VTRny =1. (23)

A partir dessa formulagdo, o resultado da CCA decorre da defini¢do de uma ma-
triz I = Ryx~ Y*RyyRyy /2, cuja decomposicio em valores singulares, I = TAAT, leva as
matrizes T = (y,, ..., v,). A = (8;,...,8) e A = diag(/li/z, ...,/1,1/2), com k = rank(%). Nes-
sa configuracdo, os vetores singulares a esquerda e a direita, I' e A, fornecem, por meio da

Expr. 2.4, os vetores de correlacdo candnicos, que estabelecem um mapeamento do espaco de

o L. c . . 1/2
varidveis aleatdrias para o espaco de varidveis candnicas; e os valores singulares p; = Ai/ ,
parai =1,..., k, fornecem diretamente os coeficientes de correlacdo candnicos, que de certa

forma ranqueiam as variaveis canonicas (Héardle et al., 2007).

1/2

w; = Ryx Y2y, v =Ry Y28, (2.4)

Em uma BCI de SSVEP, a CCA pode ser usada como um filtro espago-temporal
ou como um extrator de caracteristicas. Quanto a primeira aplicacdo, a varidvel multidimensi-
onal X corresponde a uma unica matriz com todos os registros de EEG e a varidvel multidi-
mensional ¥ corresponde a uma tnica matriz com sinais sintetizados a partir das fun¢des seno

e cosseno em frequéncias e fases casadas com os periodos de estimulacdo. Nesse caso, o pri-
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meiro vetor candnico, associado ao maior coeficiente candnico, atua como uma espécie de

filtro que correlaciona os registros de EEG com as frequéncias e as fases dos estimulos e que,

assim, aumenta a relagdo sinal-ruido (Spiiler et al., 2014).
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Fig. 2.15: Espectros dos sinais de oito eletrodos. Registros simultineos, a uma ta-

xa de amostragem de 256 Hz. Estimulo de 12 Hz.
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O mapeamento realizado pelos oito primeiros vetores canodnicos (Fig. 2.15 e Fig.
2.16) da uma ideia do comportamento da CCA como filtro. Note que, nesse exemplo, um
SSVEP de 12 Hz, anterior a filtragem, distribui-se com diferentes intensidades nas frequén-
cias principal e harmdnicas dos eletrodos O1, Oz, Oz, POz, POs, P1 e Pz; e, posterior a filtra-
gem, concentra-se nas saidas dadas pelos 1.° e 2.° vetores candnicos.

Quanto a segunda aplicacdo, os registros de EEG sdo primeiramente segmentados
de forma a criar varias matrizes X de dados para a extragdao. Entdo, estas se combinam uma a
uma com as matrizes Y de sinais sintetizados a partir das fungdes seno e cosseno em frequén-
cias e fases para cada estimulo. Nesse caso, o maior coeficiente de correlacdo candnico de

cada combinag¢do dessas € o atributo de interesse (Lin et al., 2006).

Tabela 2.1: Exemplos de extra¢do do 1.° coeficiente de correla-
¢do candnico para quatro janelas de dados, cada uma com um
SSVEP diferente, e os respectivos sinais sintetizados.

SSVEPs (X)
10 Hz 11 Hz 12 Hz 13 Hz
N
| 079 0,47 0,43 0,40
S~
RIS
T 045 0,79 0, 54 0,40
N
ot
2R
2| S o046 0, 62 0,73 0,48
=
wn N
= | 048 0,44 0,41 0,75
—

A Tabela 2.1 d4 uma ideia do comportamento da CCA como extrator. Note que,
nesse exemplo, a diagonal principal estabelece uma correspondéncia dos SSVEPs com os
sinais sintéticos de frequéncia equivalente. Em uma extracdo bem-sucedida, os elementos

dessa diagonal sempre apresentam os maiores coeficientes dentre as colunas.

2.4.2 Anélise de Fourier

De maneira geral, a andlise de Fourier € um conjunto de métodos e de proprieda-
des utilizado para calcular o contetudo espectral de sinais representados em algum dominio.

Para um sinal dependente do tempo, essa andlise retorna um sinal dependente da frequéncia.
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Porém, os métodos e as propriedades em questdo ndo se restringem a esse caso. Estendem-se,
por exemplo, perfeitamente a sinais dependentes do espaco, como aqueles que compdem uma
imagem. Nesse outro caso, a andlise retorna um sinal dependente de regularidades/frequéncias
espaciais (Oppenheim et al., 1996).

Inicialmente proposta no contexto da teoria de condug@o do calor em corpos s6li-
dos (Pifer et al., 2015), e posteriormente acrescida de vérias contribuicdes e refinamentos,
essa andlise talvez seja uma das técnicas com o maior nimero de aplica¢des praticas nas cién-
cias exatas e nas engenharias e, evidentemente, tem ampla aplica¢do no estudo de EEG e de
BCI. Segue uma visdo geral sobre seu uso em BCI de SSVEP.

Para um sinal representado por uma sequéncia x[n] com N nimeros, o modo de
efetuar a anélise de Fourier € através da transformada discreta de Fourier (DFT, do inglés dis-

crete Fourier transform), dada pela Expr. 2.5 (Lyons, 2004; Oppenheim et al., 2010).

p 2
X[kl = Y xfnle~/(F)kn
n=0
=0 2.5)

x[n] [cos (Zﬁn kn) —jsen (Zﬁn kn)]

No caso de um registro de EEG, x[n] denota uma sequéncia com N amostras
igualmente espacadas em tempos discretos e X[k] denota uma sequéncia também com N
amostras igualmente espacadas, mas em frequéncias discretas. Por se tratar de uma transfor-
macao que recebe e devolve nimeros complexos, tanto o valor absoluto quanto a fase de cada

amostra s3o representativos.

2
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Amplitude (ua)

1 I | 1 1

10 20 30 40 12 24 36 48
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Fig. 2.17: Exemplos de extracao a partir do médulo de uma FFT de 1024 pontos,
ao considerar uma BCI de SSVEP com estimulos em 10 Hz e 12 Hz. Sinal pds-
filtragem pelo 1.° vetor de correlagio candnico. A esquerda, uma janela de um
SSVEP de 10 Hz e, a direita, uma de um SSVEP de 12 Hz
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Em linhas gerais, a DFT até é um procedimento simples para avaliar o conteido
espectral de uma sequéncia, contudo é computacionalmente ineficiente. Ou seja, com um au-
mento da quantidade de amostras, seus célculos se tornam excessivos: N2 operagdes. A des-
peito disso, a transformada répida de Fourier (FFT, do inglés fast Fouier transform) represen-
ta um algoritmo — ou melhor, uma familia de algoritmos — que computa com N log N opera-
cOes exatamente os mesmos valores da DFT (Cooley et al., 1965, Lyons, 2004; Oppenheim et
al., 2010). Devido a essa eficiéncia e equidade, a FFT € o procedimento utilizado na pratica,
em substituicao a DFT.

Em uma BCI de SSVEP, a FFT pode ser usada como um extrator de caracteristi-
cas. Para isso, como no caso da CCA, os registros de EEG sao primeiramente segmentados de
forma a criar vdrias janelas de extracdo. Entdo, os atributos de interesse sdo justamente os
valores absolutos das amplitudes complexas nas frequéncias principal e harmdnicas associa-
das aos estimulos, como a Fig 2.17 mostra. Nos casos em que hd sincronia entre a estimulacao

e aquisicao, as fases também podem ser exploradas (Wang et al., 2008).

2.5 CLASSIFICACAO

O classificador € o constituinte final do bloco de processamento de uma BCI de
SSVEP. Ele é quem de fato, a partir dos atributos extraidos do sinal de EEG, distingue as fre-
quéncias de estimulacdo (Costa, 2015; Carvalho, 2016). Isso porque, apds a etapa de extragao,
os dados nem sempre dao origem a padrdes evidentes por inspe¢do direta. Nesse sentido, o
classificador € o grande responsavel pela identificacdo de regularidades no espaco de atribu-
tos. Para isso, em uma etapa prévia de treinamento, ele estabelece e configura uma combina-
cdo de fungdes discriminantes, de forma a segmentar o referido espaco com superficies de
decisdo e a agrupar os dados em classes previamente conhecidas. Como cada subdivisdo desse
espaco cria regides rotuladas, em uma etapa posterior de uso, essa combinacao de fungdes &,
até certo ponto, capaz de reconhecer dados novos (Duda et al., 2001; Bishop, 2006).

Existe uma variedade crescente de métodos para projetar um classificador — ou
melhor, um sistema de classificagdo. Inclusive, algumas estratégias, ao invés de recorrer a
métodos isolados, buscam uma combinagdo destes como forma de aprimorar o desempenho
em um dado problema. A ideia por trds dessas estratégias — denominada comité de méaquinas
— € treinar um conjunto de diferentes modelos discriminantes e, depois, compor uma combi-
nacdo de resultados a partir da saida de cada um deles, para s6 entdo tomar uma decisao

(Tresp, 2001; Bishop, 2006). No ambito da presente tese, sdo testados — tanto isoladamente
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quanto unidos por um comité — trés modelos de classificacdo: (1) um classificador linear de
minimos quadrados, (2) uma méquina de vetores de suporte com nicleo gaussiano e (3) uma

combinacdo de maquinas de aprendizado extremo.

2.5.1 Classificador linear de minimos quadrados

O modelo linear compde o acervo de métodos bédsicos em problemas de classifi-
cacdo e de reconhecimento de padrdes. Nesse modelo, cada classe Cy, k = 1,2, ..., K, € descrita
por uma funcéo linear g, (x) (Expr. 2.6), em que x = [X1 Xz .. Xpy ]T representa um vetor
de M atributos e wy, = [Wg1 Wiz . Wiy |T e wy, representam, respectivamente, o vetor
de coeficientes e o parametro de ajuste, ambos associados a identificacdo da classe C;, (Duda

et al., 2001; Bishop, 2006).
gr(X) = Wi "X + wy (2.6)

Cada funcao linear dessa estabelece um mapeamento do espago de atributos para
o espaco de representacdo da classe correspondente. Como K classes pressupdem K funcdes,
para evitar resultados de classificagdo ambiguos, uma possivel regra de decisdo € considerar a
entrada x pertencente a classe Cy se g (x) > g;(x) para todo k # [, ou seja, decidir pelo maior
valor dentre todas as saidas. Com essa regra, a fronteira de decisdo entre quaisquer duas clas-
ses Cy e C; é dada por g, (x) = g;(x), igualdade que, conforme a Expr. 2.7 indica, define um

hiperplano de separacio entre as mesmas.

WlTX + Wio WkTX + Wko

(2.7)
0= (Wi —w)"x + (Wyo — Wyo)

Em problemas de classificacdo, o modelo linear exige a configuracdo dos coefici-
entes wy, € wy, de maneira apropriada. Uma técnica usual para realizar essa configuracio € a
dos minimos quadrados (MQ). Nesse caso, considere N amostras do vetor de atributos, todas
dispostas em uma matriz de treinamento X, ja com a inclus@o de uma coluna de 1°s associada
aos termos de ajuste (Expr. 2.8). Também considere que essas i = 1,2, ..., N amostras estejam
rotuladas da seguinte forma: r, ® = +1vx® e ¢, er,® = -1 vx® ¢ C,.

X1 (€] X5 (1) XM(l) 1

x=[x® @ @1 2.8)

Xl(N) XZ(N) oo XM(N) 1
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A partir da matriz X, o equacionamento do problema assume uma notagdo vetorial

(Expr. 2.9),em que g = [g, P g,® ... g™ ew, =[w," wyol”.

Quando o niimero de amostras € maior do que o ndimero de atributos (situacao
pratica desejdvel em grande parte dos casos), esse arranjo de equagdes € considerado sobrede-
terminado — ou seja, tem mais dados do que parametros a determinar — e pode ser resolvido

através da minimizacdo do erro quadratico (Expr. 2.10).
N
o 1 ; 11 2 1 _
min /(W) = mln—Z(rk@ —gx®)" = min— ||, — XW,|| (2.10)
Wwg Wi N = Wwg N
1=

Para achar a solugdo, basta calcular a derivada do erro quadritico com respeito a
cada w,, e iguala-la a zero (Expr. 2.11):
0 _ 0 _ 7 _
Fro Il — Xy ||* = oW, [(rx — XWi)" (1, — XWy)]
0
0wy
= 2w, XTX — 2r,TX

= X"XW;, — X', = 0

[I'kTI'k — rkTXv_vk - WkTXTrk + WkTXTXWk] (21 1)

e depois isolar wy, (Expr. 2.12):
Wy = [XTX) 71X |r, = XTry. (2.12)

A solugdo em questdo é dada em termos da pseudo-inversa X' (Expr. 2.12), uma
espécie de generalizacdo do procedimento de inversdo de matrizes. Mas note que a validade
dessa expressdo estd condicionada 2 existéncia de (X"X)™1, o que indica que as colunas de X,
e consequentemente os atributos do problema, sejam linearmente independentes (Penrose,
1955). No caso de uma BCI de SSVEP, em que a CCA representa o filtro espacial e a FFT o
extrator de caracteristicas, essa condicdo € de certa forma atendida uma vez que, por princi-

pio, ambos os processamentos utilizam autofun¢des para mapear os dados.
2.5.2 Maquinas de vetores-suporte

Outro modelo importante em problemas de classificagdao e de reconhecimento de

padrdes € o das maquinas de vetores-suporte (SVMs, support vector machines). Nesse mode-
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lo, ao assumir dados linearmente separdveis, a distin¢ao entre duas classes quaisquer também
¢ definida por uma fungédo g(x) = w’x + w,. Contudo, o hiperplano 6timo ndo é computado
com todos os vetores de treinamento distribuidos no espaco de atributos, mas s6 com alguns
deles: os chamados vetores-suporte, que estabelecem, por sua vez, um hiperplano de margem
maxima. Nesse sentido, durante o cdlculo dos coeficientes w e w desse classificador, o prin-
cipal objetivo € buscar uma espécie de folga entre os pontos de maior proximidade pertencen-
tes as duas distribuicdes de classe, de tal forma que a superficie de decisao mantenha uma
certa distancia de tolerancia desses pontos (Cortes € Vapnik, 1995; Bishop, 2006).

Para isso, considere as entradas x;, i = 1, 2,..., N, dadas pelos vetores de treino, e
as saidas g;, rotuladas por d; = +1, se relativas a uma classe, e d; = —1, se relativas a outra

classe (Expr. 2.13):

wix;+wy=+1=d; =+1

{wal-+w0 <-1=d;=-1 (2.13)
propriedade, inclusive, redutivel a uma tnica inequacgdo (Expr. 2.14):

di(wTXi + WO) —1=0. (214)

A partir disso, a obtencdo do hiperplano de margem maxima ocorre ao tomar os
valores limitrofes de cada classe e a0 maximizar a distancia entre estes. Em linguagem mate-
matica, isso quer dizer: tomar as projecOes de classe e maximizar a distancia p(w, w,) entre

estas (Expr. 2.15). Note que as projecdes estdo normalizadas para evitar efeitos de escala.

Tx wlx

- ~ max (2.15)
(xid=+1} [|W]|  {x:d=-1} ||w||

p(W, WO) =
Na situacgdo ideal, ou seja, naquela em que os dados do problema sdo linearmente
separdveis, a Expr. 2.14 se torna uma igualdade, d;(w”x; + w,) — 1 = 0, bem como as condi-

¢oes limitrofes das classes +1 e —1 se resumem, respectivamente, a w/x+w, =+1¢€ a

wlx + w, = —1. Nessa situagfo, a separa¢do maxima é dada pela Expr. 2.16:
W we') = 1 2.16)
whwp") = —— .
PR T W

que advém da substituicdo de ambas as condigdes anteriores na Expr. 2.15.
Logo, a margem maxima € obtida através da minimizacao de ||w||, o denominador

da Expr. 2.16. Sem perda de generalidade, e para tornar o problema tratdvel, essa margem ¢é
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na pratica obtida através da minimizagdo de ||w||? = w'w, com a construgio e a resolug¢do do
seguinte lagrangiano (Expr. 2.17), em que A=[4; A, .. A4 ]T representa um vetor dos

multiplicadores de Lagrange.
1 N
L(w, W, ) = 5 Ww — z 2,[d; (wo + wTx;) — 1] 2.17)
i=1

Embora a Expr. 2.17 seja um problema de minimiza¢do com respeito aos coefici-
entes w e w,, ela também € um problema de maximizagdo com respeito aos multiplicadores
A;, uma vez que a restri¢do original é a desigualdade d;(w”x; + wy) — 1 = 0, fato que justifica
a presenca do sinal negativo nos termos de restricdo. Para achar a solu¢do, comece pelo célcu-

lo da derivada parcial de L com respeito a w e a force a zero:

N
- Z Adix; = 0 (2.18)
i=1

e da derivada de L com respeito a w, e também a iguale a zero:

Da primeira derivagdo, obtém-se o vetor de pesos 6timos w*, uma combinagao li-
near dos vetores de atributo ponderada pelos padrdes de classe e pelos multiplicadores de La-

grange nao-nulos (Expr. 2.20).

N
W= Z A,dix; (2.20)

Ao considerar a Expr. 2.19 e a Expr. 2.20 no lagrangiano da Expr. 2.17, obtém-se

a representacdo dual do problema de margem méxima (Expr. 2.21):

N N
1
L(A) = Z A — EZ Z Aid;did;x;Tx; 2.21)

sujeito as restri¢oes:

2 >0

Al (2.22)
Z Aidi == 0
i=1
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De maneira geral, a solu¢do desse ultimo problema de otimizacdo, que satisfaz as
condi¢Oes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), leva a solu¢do do problema de margem méxima.
Em particular, uma condigfio importante é que A;[d;(wo* + w*"x;) — 1] = 0 valha para todos
os termos. Isso sugere que ou A; = 0, solugdo trivial, ou dl-(wo* + w*Txi) —1 =0, solugdo que
leva ao conjunto de vetores-suporte. Esses pontos sdo justamente aqueles que importam para a
definicdo dos coeficientes do classificador. Contudo, todo esse formalismo vigora a partir da
hipétese de que os dados sdo linearmente separdveis. Embora ndo tratada aqui, a extensao
para um caso mais geral € possivel por meio da inclusdo de varidveis de relaxacdo ¢; nos ter-

mos de restricdo (Expr. 2.23).
di(WTXi + Wo) + fi —-1=0. (223)

Além disso, todo esse formalismo admite uma extens@o a problemas de classifica-
¢do ndo lineares. Isso porque o problema de margem méxima depende, tio somente, de uma
solucdo linear no espaco de atributos. Nesse caso, dado um mapeamento nado linear ¢(x) que
traduz os pontos do espaco original para o espaco de atributos, a fun¢do g(x), ainda que con-

sidere um tal mapeamento, continua a ser uma funcao linear nos parametros (Expr. 2.24):
8(x¥) = wo + W' p(x) (2.24)

com um vetor de coeficientes 6timo também linear (Expr. 2.25):

N
w' = ) 4d;iop(x;) (2.25)
2

de modo que a expressdo do classificador pode ser reescrita como:

N N
8 = wo + ) Al (x)B()] = Wy + D Aidib(x; %), (2.26)
i=1 i=1

Nesse sentido, a operacdo do classificador depende apenas da realiza¢do de produ-
tos internos ¢ (x;)¢(x), geralmente em um espaco de dimensdo elevada. Para facilitar essa
manipulacdo e reduzir o custo computacional, o artificio utilizado na prética para realizar esse
mapeamento ndo linear é a chamada fun¢ao de kernel ®(x;,x) (Boser et al., 1992; Cortes e
Vapnik, 1995), que satisfaz a defini¢do de produto interno e que contorna a necessidade de
executar o mapeamento direto dos dados. No ambito da presente tese, a funcdo de kernel es-
colhida é a funcdo de base radial (RBF, do inglés radial base function), também conhecida

como nucleo gaussiano (Expr. 2.27), em que y representa um hiperparametro associado a
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abertura da RBF — que deve, por sua vez, ser adequadamente ajustado através de um procedi-

mento de validagdo cruzada combinado com uma busca em grade.
®(x;,x) = exp(—ylix; —xI|*) (2.27)

Por fim, com o uso de ®(x;,x), a constru¢do do classificador linear de margem
maxima ocorre de forma equivalente aquela a partir de x;”x;, mesmo no caso de problemas
sujeitos as condi¢des de relaxa¢do. Devido a grande popularidade da SVM, existe uma diver-
sidade de pacotes numéricos que resolvem esse problema, de maneira prética e eficiente. Para

a presente tese, optou-se por um pacote desenvolvido para o ambiente do MATLAB.

2.5.3 Méquina de aprendizado extremo

Diferentemente dos dois antecedentes, a maquina de aprendizado extremo (ELM,
do inglés extreme learning machine) ¢ um modelo — utilizado em problemas de classificagcdo e
de regressdo — baseado em uma rede neural artificial. Esta, por sua vez, como a prdpria deno-
minacdo sugere, € um arranjo matemaético inspirado na descri¢do de um sistema biolégico —
mais especificamente, na estrutura do sistema nervoso (McCulloch et al., 1943; Rosenblatt,
1961). Essa rede é composta por uma determinada quantidade e disposicdo de neurdnios arti-
ficiais, interconectados entre si, para realizar o processamento de informacdo. Similar ao bio-
16gico, um neurdnio artificial € um elemento que — por intermédio de sua efici€ncia sinaptica,
de seus pesos e de sua fun¢do de ativagdo — busca integrar a informacao de entrada, a ponto de
estabelecer o comportamento altamente ndo linear que o caracteriza: disparar ou ndo disparar,
em resposta a um certo estimulo.

Em particular, a ELM consiste de uma rede feedforward (isto €, sem realimenta-
¢do) contendo: (1) uma camada de entrada, que recebe os atributos dos dados do problema,
(2) uma camada intermedidria, que processa os dados por meio de transformagdes nao-
lineares, e (3) uma camada de saida, que combina as ativacdes dos neurénios da camada in-
termedidria a fim de gerar as respostas da rede. Uma caracteristica particular as ELMs € a de
que os pesos sindpticos da camada intermediéria sdo aleatoriamente fixados, ndo participando
do processo de treinamento. Desta forma, a tnica parte da rede sujeita a adaptacio é a camada
de saida, a qual usualmente (embora nio exclusivamente) corresponde a um combinador line-
ar, configurdvel através do critério de minimos quadrados. Essa estratégia de atribui¢cdo arbi-
tréria dos pesos torna extremamente agil a construcdo dessas redes, e nao interfere na capaci-

dade das mesmas em aproximar qualquer funcdo com um erro tdo pequeno quanto se queira,
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ainda que a um custo de muitos neurdnios (Huang et al., 2011).

Para a construgdo desse modelo, considere o vetorx =[X1 Xz .. Xy ]T, com
M atributos, que alimenta os L neurdnios da camada intermedidria e retorna o respectivo vetor
de saida dessa camada h(x) =[h;(x) h,(x) .. h,(x)]". A saida g(x) dessa rede é dada
por uma combinagio linear entre h(x) e o vetor de coeficientesv= V1 V2 .. V. ]T mais

um parametro de ajuste v, (Expr. 2.28).

L
g(x) = vo + vTh(x) = vy + Z vih; (%) (2.28)
i=1

Existem algumas opg¢des para mapear o vetor de entradas em um espaco de atribu-
tos ndo linear. Na presente tese, esse mapeamento € realizado pela funcao tangente hiperbdli-

ca (Expr. 2.29):

1 — exp[—(w;o + w;"x)]

hi(x) = 1+ exp[—(w;o + w;Tx)]

(2.29)

na qual w=[w; w; .. wy]Tew,representam justamente os pesos da camada interme-
didria definidos aleatoriamente.

Mesmo que a camada intermedidria seja definida de forma aleatdria, a saida linear
requer a configuragdo dos coeficientes v e vo. Como mencionado anteriormente, a técnica de
MQ € usual para realizar essa configuracdo. Para isso, em um problema de duas classes, con-
sidere N amostras do vetor de atributos, todas mapeadas pela fun¢do de ativagao e ja dispostas
em uma matriz de treinamento H, com a inclusdo de uma coluna de 1°s associada aos termos
de ajuste (Expr. 2.30). Também considere que essas i = 1,2, ..., N amostras estejam rotuladas

da seguinte forma: r® = +1vx® e ;e r® = —1vx® € ¢,.

hl(l) hz(l) hL(l) 1
_ h1(2) hZ(Z) hL(Z) 1 (2.30)
h® M e p®

A partir da matriz H, o equacionamento do problema, similar ao caso do classifi-

cador linear, assume a notacdo vetorial (Expr. 2.31):
g=Hv (2.31)

em queg=[g® g® . gM]Tev=[yT vy]", de tal forma que, quando o nimero de

amostras ¢ maior do que o nimero de atributos, a resolu¢do por meio de MQ leva a um con-
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junto de coeficientes em termos da pseudo-inversa (2.32):
v=[H"H)H |r =H'r (2.32)

Como os pesos da camada intermedidria sdo definidos aleatoriamente na ELM,
para reduzir a influéncia de uma maquina gerada com coeficientes ineficazes, em vez de con-
figurar uma tnica fun¢do discriminante por classe, optou-se por configurar sete fungdes por

classe, ou seja, uma combina¢do de ELMs. Nesse caso, a saida é dada por voto majoritario.

2.5.4 Treinamento, validacao e teste

Nos trés modelos vistos, a configuracio do classificador tem que passar por um
teste com amostras desconhecidas, antes de ser colocado em uso. Diferente dos modelos di-
namicos tradicionais, que geralmente envolvem a estimativa de parametros com uma natureza
fisica bem estabelecida, os modelos de aprendizado de miquina em geral ndo t€ém qualquer
relacdo de similaridade com o fendmeno de interesse. Inclusive, se, nos mencionados modelos
dindmicos, as constantes e as varidveis costumam admitir um significado fisico explicito, nos
modelos de aprendizado de médquina, por sua vez, os coeficientes, os parametros e até mesmo
os dados provenientes do espaco em que se da a classificacdo ndo precisam desse significado
para funcionar e, além de tudo, ndo guardam relacdo entre si. Por exemplo, nos modelos apre-
sentados, ainda que todos sejam utilizados para resolver um problema de BCI de SSVEP, nao
existe uma relacdo direta entre os coeficientes do classificador linear MQ, da SVM com nit-
cleo gaussiano e da combina¢dao de ELMs. Nesse sentido, a escolha de um modelo de classifi-
cacdo também estd sujeita a avaliagdo. Nesse caso, ndo faz sentido falar em acurécia dos coe-
ficientes, como em um modelo dindmico. Faz sentido, sim, falar em capacidade de generali-
zacdo, que representa a propriedade do modelo retornar boas estimativas para dados diferentes
dos que foram utilizados durante o treinamento (Dreyfus et al., 2006).

Como os coeficientes e os hiperparametros de cada modelo precisam ser ajustados
para alcancar um resultado satisfatério, € comum a utilizacdo de aprendizado supervisionado:
abordagem em que dados de treino — vetores de atributos identificados com seus correspon-
dentes valores alvos — servem de exemplos para projetar os modelos (Bishop, 2006). Nesse
caso, para evitar o sobreajuste e a baixa capacidade de generalizacdo, o problema de classifi-
cacdo em geral envolve trés conjuntos de amostras: o de treino, usado para definir os coefici-
entes e os parametros; o de validagcdo, usado para selecionar os coeficientes e os parametros

com melhor resultado; e o de teste, para avaliar a configuragdo final do modelo (Dreyfus et
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al., 2006). No caso do classificador linear MQ, basta o uso de um conjunto de treino e um de
teste para definir o modelo final. No caso da SVM com nicleo gaussiano, o conjunto de vali-
dagdo € importante para definir o parametro do kernel gaussiano e, no caso da combinacdo da

ELM, o nimero de neurdnios da rede.
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3 UM SISTEMA DE COMUNICACAO BASEADO EM POTENCIAIS
EVOCADOS VISUALMENTE

Ao longo deste capitulo, duas propostas conceituais serdo apresentadas e avaliadas
experimentalmente. A primeira é a de que o sistema visual se comporta como um canal de
comunicac¢do, nos moldes preconizados pelas teorias da informacio e da comunicacdo digital
trabalhadas no capitulo 1. Nesse sentido, mensagens de qualquer natureza, se digitalmente
codificadas por estimulos visuais, podem ser transmitidas pelo sistema visual e recuperadas
através de eletrodos posicionados sobre o lobo occipital, como sugerem as técnicas de BCI de
SSVEP trabalhadas no capitulo 2. A segunda é a de que a capacidade de canal associada a
esse experimento s6 € computavel por meio de um procedimento de avaliacdo sistematica dos
possiveis simbolos que podem ser transmitidos através do sistema visual. Nesse sentido, cada
individuo apresenta um conjunto 6timo de frequéncias que pode ser utilizado para a comuni-
cacdo digital. O amplo desenvolvimento dessas duas propostas se fundamenta em um modelo

de sistema de comunicacao baseado em potenciais evocados visualmente.

3.1 MODELO DE UM SISTEMA DE COMUNICACAO BASEADO EM POTENCIAIS
EVOCADOS VISUALMENTE

Um possivel modelo de um sistema de comunicacdo baseado em potenciais evo-
cados visualmente tem exatamente os mesmos componentes do modelo apresentado na se¢do
1.1 do capitulo 1. Por um lado, as descri¢des da fonte e do destino, bem como as dos pares
codificador-decodificador de fonte e de canal, ndo requerem mais detalhes do que aqueles ja
discutidos sumariamente; afinal, em principio, esse sistema deve transmitir mensagens de
todo tipo e para todo fim e também deve ser receptivel a uma ampla variedade de técnicas
usualmente empregadas em sistemas de comunicagdo. Por outro lado, o modulador e o demo-
dulador merecem um destaque maior porque combinam as suas especificagdes gerais com as
dos elementos de uma BCI de VEP — em particular, para os fins da presente tese, as de uma
BCI de SSVEP. O diagrama da Fig. 3.1 exibe esse modelo e j4 realca que, em um experimen-
to de comunicacido com esse sistema, o gerador de EVRs traduz os simbolos das palavras de
codigo em sinais adequados a transmissao pelo canal, a condu¢do das mensagens ocorre pre-
dominantemente ao longo do sistema visual e a BCI de SSVEP recupera as sequéncias bina-

rias na saida do canal.
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Fig. 3.1: Diagrama de blocos de um sistema de comunica¢do baseado em SSVEP.

O gerador de EVRSs representa o modulador. Especificamente com o uso de EVRs
padronizados, as palavras de c6digo podem ser moduladas por chaveamento de frequéncia
(FSK, do inglés frequency-shift keying). Essa técnica lida com sinais senoidais de mesma am-
plitude, mas de frequéncias distintas, para representar os zeros e os uns do c6digo, ao longo de
intervalos pré-estabelecidos (Kimura et al., 2013). Como a faixa espectral mais indicada para
a geracao de EVRs vai de 8 Hz a 12 Hz, duas escolhas pertinentes sdo as frequéncias 10 Hz e
12 Hz, para representar os digitos 0 e 1, respectivamente Além disso, como essas frequéncias
causam desconforto visual, o sinal FSK resultante ainda pode ser modulado em outro sinal de
frequéncia mais elevada (43 Hz, por exemplo), para tornar as oscilagdes visuais menos per-
ceptiveis e cansativas (Chang et al., 2014).

As Fig. 3.2, Fig. 3.3 e Fig. 3.4 exemplificam as etapas de modula¢do para conver-
ter palavras de codigo em EVRs de FSK voltados a exibi¢gdo em um monitor. As duas primei-
ras realcam como estabelecer um periodo de troca de estampas, de maneira a obter uma cor-
respondéncia entre um sinal senoidal de frequéncia especifica e os padrdes de cinza em uma

escala de cores RGB (do inglés, red-green-blue) normalizada.
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Fig. 3.2: Exemplo de um periodo de troca de estampas para gerar um EVR de
12 Hz, a uma taxa de atualizacdo de 144 Hz.
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Fig. 3.3: Exemplo de um periodo de troca de estampas para gerar um EVR de
12 Hz modulado em 43 Hz, a uma taxa de atualizacdo de 144 Hz.

Obviamente, a taxa de atualizagdo do monitor — 144 Hz, nesse caso — limita a
aproximacao da forma de onda e, nesse sentido, interfere na suavidade de exibi¢ao do estimu-
lo. Ou seja, ainda que o teorema da amostragem garanta a reproducdo de sinais em frequén-
cias até o limite de Nyquist, as trocas de estampas se tornam cada vez mais descontinuas con-
forme o aumento da frequéncia. Por exemplo, a troca exibida na Fig. 3.2, para um EVR de
12 Hz, é bem mais suave do que a exibida na Fig. 3.3, para um EVR de 12 Hz modulado em
43 Hz. Por fim, com o uso desses periodos de troca de estampas, a Fig. 3.4 traz duas ilustra-
coes de sinais cujas variagdes RGB, sincronizadas com a taxa de atualizagdo do monitor, ge-

ram EVRs de FSK associado a palavra 0101.

=3 3=
oX TS
g R »
-

o4

i By X
e
“e -8~
P
ully Ly X
ot s ¢
o= 8
° - o

w st
3938

Escala de cinza

Cédigo bindario

Fig. 3.4: Exemplos de sinais FSK correspondentes a palavra 0101, gerados em
10 Hz e 12 Hz (ilustragdo superior), e em 10 Hz e 12 Hz modulados em 43 Hz
(ilustracdo inferior), para exibir EVRs a uma taxa de atualizacdo de 144 Hz. Nes-
sa imagem, cada intervalo de simbolo equivale a 1 s.

Retomando a apresentacdo inicial, o sistema visual representa o canal. No ser hu-
mano, esse sistema consiste de varios caminhos neuronais que transmitem informacdes sobre

aspectos do que € possivel enxergar: a forma, o movimento, a cor, o contraste, entre outros.
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De forma simplificada, o fluxo de informag¢do ocorre em duas etapas: da retina para o mesen-
céfalo e o tdlamo e, depois, do Ultimo para o cértex visual primdrio. Na primeira delas, os
axonios das células ganglionares retinianas de cada olho convergem em direcdo aos corres-
pondentes discos Opticos e, juntos, ddo origem aos nervos Opticos bilaterais. Estes se projetam
para o quiasma, no qual as fibras provenientes do campo visual esquerdo se reagrupam para
compor uma representacao completa desse campo no trato optico direito e de modo reciproco
as do direito se reagrupam para compor uma no esquerdo. Ambos tratos, por sua vez, esten-
dem-se para estruturas localizadas no mesencéfalo — os coliculos superiores e a drea pré-tectal
— e no tdlamo — os niucleos geniculados laterais. Estes, dentre os mencionados, merecem des-
taque porque recebem cerca de noventa por cento dos terminais axonicos das células ganglio-
nares retinianas e os redirecionam para o cortex visual primério. Esse redirecionamento ocorre
sobretudo por meio de dois canais, 0 magnocelular — com maior sensibilidade ao contraste
luminoso e a frequéncia temporal dos objetos — e o parvocelular — com maior sensibilidade ao
contraste de cor e a frequéncia espacial dos mesmos (Wurtz et al., 2000). Além destes, ha
teorias ndo conclusivas sobre a existéncia de um terceiro canal, o koniocellular, que suposta-
mente transporta uma parcela do contraste de cor e reage a estimulos espectrais (Vialatte et
al., 2010). Independentemente disso, todas essas informacdes convergem para o cortex visual
primdrio, no qual desencadeiam uma série de processos para integrar a imagem do campo
visual e também no qual suscitam SSVEPs monitoraveis com EEG.

A BCI de SSVEP representa o demodulador. Portanto, apds a captura dos regis-
tros de EEG, todos os métodos de processamento de sinais, de reconhecimento de padrdes e
de aprendizado de maquina tratados no capitulo 2 — bem como muitos outros ndo explorados
neste texto, mas reconhecidamente tteis em BCI de SSVEP (Lotte ef al., 2018; Zerafa et al.,
2018) — sdo validos para realizar a demodulagdo dos ERVs de FSK, com o intuito de recons-
truir a palavra de cédigo transmitida através do sistema visual. A presente tese optou pela
seguinte configuragio: aquisi¢do de sinais cerebrais com o amplificador g®.USBamp — taxa de
amostragem de 256 Hz, filtro passa-banda de 5 Hz a 100 Hz e filtro notch em 60 Hz — em con-
junto com o sistema de eletrodos secos g®.SAHARAsys — montagem de acordo com a da Fig.
2.14; filtragem espacial com o primeiro vetor candonico da CCA; extracdo de atributos com a
FFT, considerando a componente principal e os trés primeiros harmonicos das frequéncias de
estimulacgdo; e classificagdo com um comité de maquinas composto por um classificador line-
ar MQ, uma SVM com niticleo gaussiano € uma combinagdo de ELMs.

Nesse modelo de sistema de comunicagdo baseado em SSVEP, o sistema visual se

comporta essencialmente como um canal discreto sem memoria. Logo, para avaliar a eficién-
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cia e as limitacdes desse sistema, a capacidade de canal, em bits por simbolo, sem divida me-
rece destaque. Entretanto, diferente dos sistemas convencionais, a taxa de detec¢do dos sim-
bolos — vinculada ao tempo necessario para identifica-los na saida do canal — nao € flexivel
nesse caso. Ou seja, com uma BCI de SSVEP como demodulador, essa taxa opera com erros
muito diferentes conforme varia o comprimento da janela de dados, até porque a porcentagem
de acerto na classificacdo dos simbolos tende a diminuir com a reducdo desse comprimento.

Logo, a taxa maxima de transferéncia de informacao precisa considerar esse aspecto.
3.2 TAXA DE TRANSFERENCIA DE INFORMACAO

Dado que — no modelo proposto — o sistema visual representa um canal discreto
sem memoria para o qual o nimero de simbolos de entrada e de saida € igual (N = M), as
férmulas de capacidade vistas no capitulo 1 sdo prontamente aplicdveis para avaliar a transfe-
réncia de informacdo por esse canal. Ao considerar uma transmissdo perfeita, ou seja, uma
transmissao sem erros (p(yjlxl-) =1lsei=je p(yjlxi) = 0sei # j), a capacidade é dada pelo

limite Cy (Expr. 3.1), associado ao canal deterministico (Expr. 1.39):
Co = logM. 3.1

Ao considerar uma transmissdo em que os simbolos t€m a mesma probabilidade de acerto
(p(yjlx;) = p se i =j) e os erros sdo uniformemente distribuidos (p(y;lx;) = (1 —p)/(M — 1)
se i # j), a capacidade € dada pelo limite C; (Expr. 3.2), associado ao canal M-ario simétrico
(Expr. 1.41). Evidentemente, para o alfabeto de 0 e 1, essa capacidade se reduz ao caso do

canal bindrio simétrico (Expr. 1.40):

1-p)
— (3.2)

C; =logM +plogp + (1 —p)log
Por fim, ao considerar uma transmissio em que a matriz de canal admite inversa (P~1) e exis-
te a garantia de uma distribui¢do dos simbolos de envio (p(x;) = 27%d,), a capacidade é dada
pelo limite C, (Expr. 3.3), associado a melhor estimativa em forma fechada para a capacidade
do canal discreto sem memoria (Expr. 1.52):

C, =log Y 2~ ZitamjiH(¥IX=x) (3.3)

M
=1

Para o sistema de comunicagdo proposto, essas capacidades, em bits por simbolo,

ndo sdo por si s6 indices de avaliacdo suficientes porque, diferente dos sistemas de comunica-
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cdo tradicionais, em que a taxa de deteccdo dos simbolos geralmente é flexivel e atrelada a
taxa de transmissdo, o desempenho de uma BCI de SSVEP no papel de demodulador — ao
menos no atual estdgio cientifico e tecnoldgico — irremediavelmente depende dessa taxa de
detec¢do, ou seja, do tamanho da janela de processamento T. Por exemplo, a identificacdo de
um ritmo ou de um potencial evocado em janelas de 3, 4 ou 5 segundos € reconhecidamente
menos complicada do que em janelas de 300, 400 ou 500 milissegundos — fato que altera as
probabilidades de acerto e as distribuicdes de erro. Logo, a matriz de confusdo ndo € igual
para qualquer T, o que influencia a precisdo na detec¢ao dos simbolos.

Por conta dessa dificuldade, varios indices de avaliacdo foram propostos no
contexto das BClIs (Schlogl et al., 2007; Thompson et al., 2014). O mais comum deles € a
taxa de transferéncia de informacdo (ITR, do inglés information transfer rate) (Farwell et al.,
1988; Wolpaw et al., 1998; Kronegg et al., 2005; Yuan et al., 2013; Sadeghi et al., 2019).
Desde que foi sugerida, muitos trabalhos de fato ja a utilizaram para avaliar as suas
contribuicdes na drea, inclusive os mais recentes (Yin et al., 2015; Xu et al., 2016; Cao et al.,
2017; Eggers et al., 2018; He et al., 2018; Shin et al., 2018; Han et al., 2019; Ingel et al.,
2019). Em teoria, a ITR representa simplesmente uma medida da quantidade de informacao,
em bits por unidade de tempo, conduzida por um canal durante um protocolo de transmissao
de dados. Na pratica, a ITR estd sendo utilizada como um indice de avaliacdo dos experimen-
tos de BCIs — indice formado por uma taxa de transmissdo, em classes por unidade de tempo
(geralmente em minutos ou segundos), multiplicada pela capacidade de um canal discreto sem
memoria, em bits por classe. Posta dessa forma, a ITR basicamente define o limite para a co-
municagdo sem perdas em um ensaio experimental com uma BCI.

Uma primeira versdo da ITR, inspirada no canal deterministico, estd relacionada
ao caso ideal em que, supostamente, ndo ha erros durante o experimento (Expr. 3.4). Nessa
expressao, M denota o nimero de classes e T o tamanho da janela de tempo necessdria para
transmitir cada decisdo do classificador (Farwell et al., 1988).

ITR, = lC'O = llogM (3.4)

T T

Uma segunda vers@o da ITR, inspirada no canal M-ario simétrico, estd relacionada
ao caso em que, supostamente, as classes t€ém a mesma probabilidade de acerto e os erros de
classificagdo sdo uniformemente distribuidos (Expr. 3.5). Ou seja, trata-se do caso em que a
entropia do erro € maxima. Nessa expressdo, M e T t€ém a mesma conota¢do anterior € p indica

o valor médio associado a precisdo do classificador (Wolpaw et al., 1998).
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ITR, = ~C, = ~|logM + p1 +(1-p)l St (3.5)
1 =50 =75|logM +plogp p) log———|. :

Entretanto, mesmo considerando o modelo de um canal discreto sem memoria,
uma hipétese limitante por si mesma, a Expr. 3.5 s6 € vdlida sob condicdes ainda mais restri-
tivas porque pressupde um canal duplamente simétrico — ou duplamente uniforme — cuja en-
tropia do erro, como dito hd pouco, € maxima (Fano, 1952; Ash, 1965). Ao adotar esse mode-
lo, toda a informagdo da matriz de confusao (raramente simétrica, alids) — o principal descritor
do comportamento de classificacio em problemas de aprendizado de mdaquina (Fukunaga,
1990; Congalton, 1991) — ndo € levada em consideragdo para avaliar a BCL.

Nesse sentido, uma terceira versao possivel da ITR, inspirada na melhor estimati-
va em forma fechada para a capacidade do canal discreto sem memoria, estd relacionada ao
caso em que, supostamente, a matriz de confusdo admite inversa e existe a garantia de uma
distribuicao de classes separdveis no experimento de BCI (Expr. 3.6). Nessa expressao, M e T
permanecem com a mesma conotagdo de antes, 7j; s30 os elementos da inversa da matriz de
confusdo e H(Y|X = x;) denota uma certa entropia associada ao problema de classificacdo

dado que a classe em questao € x;.

M
1 1 M
ITRZ = _CZ = —logz 2_2i=1rjiH(Y|X=xi) (36)
T T °g
j=1
Ao considerar essas trés formulas de ITR, as trés respectivas férmulas de capaci-
dade que as embasam, de certa forma, sugerem aportes conceituais para os experimentos de
BCI. Assim, Cj indica um limite superior relacionado ao experimento ideal sem erro; C; um
limite inferior relacionado a entropia médxima do erro, geralmente o pior caso; e C, um valor
intermedidrio relacionado a melhor estimativa. Essas trés interpretacdes sao facilmente resu-

midas em uma tnica férmula geral para a ITR (Expr. 3.7):
1
ITRk :?Ck k = 0, 1,2 (3.7)

Em relacdo ao sistema de comunicagdo baseado em SSVEP, a ITR se configura
como uma medida para avaliar ndo s6 o desempenho da BCI de SSVEP no papel de demodu-
lador de canal, mas também para avaliar a quantidade maxima de informacao que efetivamen-
te atravessa o sistema visual durante um certo experimento de transmissao, e que idealmente é
recuperdvel com um erro tao pequeno quanto se queira. Dito de outra forma, o limite imposto

pela capacidade, e naturalmente conferido a ITR, indica que em principio existe um codigo —
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ou melhor, todo um esquema que envolva as etapas de codificagdo, de modulacdo, de demo-
dulacdo e de decodificacdo — para realizar um experimento de transmissao pelo sistema visu-

al, de forma a restaurar a informacao praticamente sem perdas.

3.3 ENVIO DE MENSAGENS

Para o experimento de comunicagdo via sistema visual, dez voluntarios saudaveis
— 2 do sexo feminino e 8 do masculino, entre 22 e 38 anos — consentiram em participar de
dois protocolos de modulag@o: um para testar envios por cddigo bindrio simples e por c6digo
de Hamming (7,4), a partir de EVRs de FSK em 10 Hz e 12 Hz; e outro para testar envios
com essas mesmas estratégias de codificacdo, a partir de EVRs de FSK em 10 Hz e 12 Hz
modulados em 43 Hz. Em ambos o0s casos, o intervalo para transmitir um simbolo durava 2 s,
ou seja, a transmissdo de uma palavra com 10 simbolos, por exemplo, levava precisamente
20 s. Cada voluntario se acomodava em uma cadeira confortdvel a cerca de meio metro de um
monitor — que exibia ao centro uma area de 500 X 500 pixels para a reproducdo das palavras
de codigo — e vestia um par de pulseiras antiestdticas. Na sequéncia, os eletrodos eram cuida-
dosamente montados no escalpo e suas impedancias de contato eram verificadas.

Em cada protocolo, os voluntarios primeiramente adquiriam 20 blocos de dados
durante o envio de sequéncias bindrias aleatdrias de 5 bits, intervaladas por ao menos 10 s,
para calibrar a BCI de SSVEP. Nessa etapa, a tnica diferenca entre os dois protocolos era o
conjunto das frequéncias de extracao: para os EVRs de FSK em 10 Hz e 12 Hz, esse conjunto
era formado por {10, 20, 30, 40, 12, 24, 36, 48}, a componente fundamental e os trés primei-
ros harmonicos das duas frequéncias de estimulacdo; e para os EVRs de FSK em 10 Hz e
12 Hz modulados em 43 Hz, esse conjunto era formado por {10, 20, 23, 33, 12, 19, 24, 31}, a
componente fundamental e o primeiro harmoénico das duas frequéncias de estimulacio, bem
como as componentes deslocadas inferiormente f = f, — f, € f = f, — 2f;, em que f;,, denota
uma componente fundamental (10 Hz ou 12 Hz) e f,, denota a frequéncia portadora (43 Hz).
As Fig. 3.5 e Fig. 3.6 fornecem exemplos para esses dois conjuntos de extragao.

As mensagens escolhidas para a transmissdo pelo sistema visual foram 10 ima-
gens de 4 x 7 pixels, uma para cada algarismo numérico (Fig. 3.7). Apds a etapa de calibracdo
da BCI de SSVEP, dois desses algarismos eram selecionados aleatoriamente, para realizar o
experimento com cada uma das quatro combinagdes de codificagdo e de modulacdo: cédigo
bindrio (ou c6digo de Hamming) mais FSK em 10 Hz e 12 Hz; e c6digo bindrio (ou cédigo de

Hamming) mais FSK em 10 Hz e 12 Hz modulados em 43 Hz.
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Fig. 3.5: Exemplos de extrag@o, ao considerar EVRs de FSK em 10 Hz (a esquer-

da) e 12 Hz (a direita). FFT de 512 pontos.
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Fig. 3.6: Exemplos de extragdo, ao considerar EVRs de FSK em 10 Hz (a esquer-

da) e 12 Hz (a direita) modulados em 43 Hz. FFT de 512 pontos.
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Fig. 3.7: Imagens dos algarismos numéricos.
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Por cédigo binario, qualquer uma das imagens de 28 pixels levava ao todo 56 s
para ser transmitida e, por cédigo de Hamming (7, 4), qualquer uma delas levava 98 s. Essa
diferenga ocorria porque, no segundo caso, cada linha de 4 pixels era mapeada em uma pala-
vra de cédigo com 7 bits. Devido a necessidade do voluntdrio olhar fixamente por um tempo
duradouro para os EVRs de FSK, e como tentativa de minimizar a fadiga visual resultante
dessa exposi¢do, entre uma transmissao e outra, o tempo de espera foi de ao menos 1 minuto.
Em resumo, todo o procedimento — montagem, preparagdo, aquisi¢do de 20 blocos de treino,
transmissdo de 4 imagens, nova aquisi¢do de 20 blocos de treino e, por fim, transmissdo de
mais 4 imagens — durava cerca de 45 minutos. As combinacgdes de codificacdo e de modula-
cdo associadas aos dois protocolos de envio ocorreram em ordem aleatéria. Durante o expe-
rimento, os voluntdrios ndo receberam nenhum tipo de realimentacdo, apenas uma instru¢ao
sonora como forma de preparacdo antes do inicio de cada periodo de estimulacao.

Esse ensaio experimental s foi posto em prética depois que cada voluntério esti-
vesse inteiramente ciente dos seus direitos e dos efeitos adversos (ainda que minimos) do pro-
cedimento ao qual estaria sujeito. Os dois protocolos de envio poderiam provocar desconforto
no couro cabeludo, devido a utilizacdo dos eletrodos de EEG, e desconforto visual, devido a
exposi¢ao prolongada aos EVRs. Além disso, o ensaio também podia causar sonoléncia e fa-
diga mental. Dadas as devidas explicacdes e afastadas as eventuais ddvidas, cada um deles
entdo assinava um “termo de consentimento livre e esclarecido” (modelo em anexo), caso

realmente quisesse participar do experimento.

3.3.1 Recuperagdo de mensagens

Como estratégia de demodulacdo das imagens enviadas pelo sistema visual, a im-
plementacdo da BCI de SSVEP, tratada no capitulo 2, admitiu quatro diferentes configuracdes
de classificadores: um comité de maquinas composto por (a) um classificador linear MQ, (b)
uma SVM com nucleo gaussiano e (¢) uma combinag¢do de ELMs; bem como as versdes de
(a), (b) e (c) isoladas. Por representar o modelo mais simples, o classificador linear MQ de
certa forma serviu como referencial para a comparacdo entre as demais técnicas — que sao
computacionalmente mais flexiveis e poderosas e, por isso, capazes de identificar no espago
de atributos padrdes de separabilidade ndo lineares.

Coube ao processo de demodulacao bit a bit (de dois em dois segundos) a recupe-
racdo das palavras de c6digo. No caso do c6digo bindrio, os 28 bits obtidos na saida do demo-

dulador foram diretamente utilizados para reconstruir uma versdo da imagem enviada. No
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caso do codigo de Hamming (7,4), por sua vez, os 49 bits obtidos foram primeiramente ins-
pecionados a cada 7 bits pela matriz de paridade, de forma a possibilitar a identificacdo e a
correcao de um possivel erro de transmissdo. Apds essa etapa, as palavras de cédigo foram,
entdo, reconvertidas uma a uma em sequéncias bindrias de 4 bits, para s6 depois servirem para
a reconstru¢do da imagem enviada. Ao final, todas as mensagens recuperadas ainda foram
submetidas a um decisor baseado na distancia minima de Hamming — a menor distincia den-
tre as distancias de Hamming calculadas entre uma sequéncia recuperada e cada possivel se-
quéncia original. A Fig. 3.8 mostra uma sintese dos resultados obtidos com esses procedimen-

tos, para o caso em que o classificador linear MQ compds a BCI de SSVEP.

Sem modulacéo em 43 Hz Com modulacéo em 43 Hz
Binario Hamming Binario Hamming
Ind. Ima.1 Ima.2 Ima.1 Ima.2 Ima.2 Ima.2 Ima.1 Ima.2
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Fig. 3.8: Resultados de transmissdo com a BCI de SSVEP configurada em modo MQ.
Em cada célula, da esquerda para a direita, consta a imagem na entrada do canal, a ima-
gem na saida do canal e a imagem recuperada apds a etapa de decisdo baseada na dis-
tancia minima de Hamming. “Ind.” € a abreviacdo de “individuo” e “Ima.” ¢ a abrevia-
¢do de “imagem”.

Como forma de complementar essa informacdo, a Tabela 3.1 apresenta, para o

mesmo cendrio da Fig. 3.8, a acurdcia média A; obtida durante o procedimento de validacao
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cruzada que definiu os parametros do classificador, a acurdcia pixel a pixel 4, das duas ima-
gens reconstruidas em cada uma das combinacgdes de codificagdo e de modulacdo propostas e,
por fim, a acurdcia algarismo a algarismo A; dessas mesmas duas imagens apds a etapa de

decisdo baseada na distdncia minima de Hamming.

Tabela 3.1: Resultados de classificagdo com a BCI de SSVEP configurada em mo-
do MQ. Na tabela, u representa a média, o o desvio padrdo, A; a acuricia média
durante o treinamento por validac¢do cruzada, A, a acuricia pixel a pixel e A3 a acu-
rdcia algarismo a algarismo apés a etapa de decis@o baseada na distdncia minima
de Hamming. “Ind.” é a abreviagdo de “individuo”.

Sem modulagdo em 43 Hz Com modulagdo em 43 Hz
Ind. Binario Hamming Binario Hamming
Ay A, As A, As Ay A, Aj A, Aj
1 1,00 | 1,00 1,00 | 1,00 1,00 | 091 | 093 1,00 | 0,87 1,00
2 099 | 092 100 | 089 050 | 063 | 062 050 | 057 0,00
3 083 | 0,84 050 | 081 0,00 | 0,49 | 0,54 0,00 | 0,50 0,00
4 095 | 0,79 050 | 0,77 050 | 0,62 | 0,70 050 | 0,69 0,50
5 0,97 | 0,92 1,00 { 0,89 1,00 | 0,71 | 0,77 050 | 0,64 0,50
6 085 | 093 1,00 | 0,89 1,00 | 0,52 | 0,60 0,00 | 0,59 0,00
7 088 | 0,77 100 | 084 1,00 | 0,49 | 0,48 0,00 | 0,69 1,00
8 089 | 0,84 1,00 | 0,84 1,00 | 0,50 | 0,55 0,00 | 0,45 0,00
9 0,79 | 0,79 0,50 | 0,85 1,00 | 049 | 0,63 0,50 | 0,52 0,00
10 0,79 | 0,72 0,00 | 0,68 050 | 0,56 | 0,66 050 | 0,79 0,50
09 | 085 075 | 084 075|059 | 065 035 | 063 035
0,08 | 0,08 034 | 008 034 | 013 | 0,12 0,32 | 0,13 0,39

A Fig. 3.8 e a Tabela 3.1 fornecem uma visao preliminar das dificuldades gerais
relacionadas ao problema de transmissao de informagdo através do sistema visual. Ao consi-
derar exclusivamente o envio e a recep¢ao dos algarismos, uma primeira observagao é que
nenhum dos métodos foi 100 % efetivo — ou seja, todos apresentaram ao menos dois ou mais
erros de recuperacdo. Uma segunda observacdo € que o protocolo de EVRs de FSK em 10 Hz
e 12 Hz funcionou bem melhor do que o protocolo de EVRs de FSK em 10 Hz e 12 Hz modu-
lados em 43 Hz. De fato, enquanto as acuricias A, e A3 do primeiro ficaram, respectivamente,
em torno de 0,85 e 0,75; as do segundo ficaram em torno de 0,65 e 0,35. Por fim, uma terceira
observacdo, a partir dessas mesmas acuricias, € que os envios por cddigo bindrio e por c6digo
de Hamming (7, 4) apresentaram semelhanca em ambos os protocolos. A primeira vista, a
ocorréncia de um bit errado dificilmente ndo esteve acompanhada de um outro na mesma pa-

lavra de 7 bits, o que tornou o emprego do cédigo de Hamming (7, 4) ineficiente nesse caso.
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Fig. 3.9: Resultados de transmissdo com a BCI configurada em modo SVM.

Tabela 3.2: Resultados de classificagdo com a BCI configurada em modo SVM.

Sem modulagdo em 43 Hz Com modulagdo em 43 Hz

Ind. Binario Hamming Binario Hamming
Ay A, As A, As Ay A, As A, As
1 1,00 | 1,00 1,00 | 1,00 1,00 | 092 | 0,88 1,00 | 0,90 1,00
2 099 | 094 1,00 | 0,88 050 | 066 | 0,66 1,00 | 0,59 0,00
3 0,83 0,83 1,00 | 0,71 0,00 | 0,52 | 0,41 0,00 | 0,49 0,00
4 096 | 0,74 050 | 0,79 050 | 0,63 | 0,62 050 | 0,68 0,50
5 097 | 090 1,00 | 094 1,00 | 0,67 | 0,70 0,50 | 0,65 0,50
6 0,87 | 095 1,00 | 0,82 1,00 | 0,50 | 0,64 0,50 | 0,71 0,50
7 091 | 0,77 100 | 0,80 1,00 | 0,54 | 0,50 0,00 | 0,70 1,00
8 0,88 | 0,74 1,00 | 0,82 1,00 | 0,52 | 0,63 0,50 | 0,53 0,00
9 0,76 | 0,81 0,50 | 0,81 1,00 | 0,46 | 0,47 0,00 | 0,37 0,00
10 0,77 | 0,70 0,550 | 0,63 050 | 0,55 | 0,61 050 | 0,82 1,00
7 089 | 084 085|082 075|060 | 0,61 045 | 0,64 0,45
o 0,09 | 0,10 0,23 | 0,10 034 | 0,13 | 0,13 035 | 0,15 0,42
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Fig. 3.10: Resultados de transmissdo com a BCI configurada em modo ELM.

Tabela 3.3: Resultados de classificagcdo com a BCI configurada em modo ELM.

Sem modulagdo em 43 Hz Com modulagdo em 43 Hz

Ind. Bindrio Hamming Bindrio Hamming
Ay A, A3 Az As Ay A, As A, Az
1 1,00 | 1,00 1,00 | 1,00 1,00 | 0,90 0,90 1,00 | 0,88 1,00
2 098 | 094 100 | 088 050 | 0,61 | 0,68 0,50 | 0,57 0,00
3 081 | 084 100 | 0,76 0,00 | 049 | 0,52 0,00 | 0,53 0,00
4 095 | 0,74 050 | 089 1,00 | 0,61 | 0,77 0,50 | 0,69 0,00
5 096 | 093 1,00 | 094 100 | 0,69 | 0,77 1,00 | 0,66 0,00
6 086 | 091 1,00 | 085 100 | 0,53 | 0,64 050 | 0,64 0,50
7 088 | 0,77 100 | 0,78 1,00 | 0,52 | 0,50 0,00 | 0,72 1,00
8 089 | 0,81 1,00 | 081 100 | 0,51 | 0,56 0,00 | 0,49 0,00
9 0,77 | 0,74 050 | 081 1,00 | 0,49 | 0,61 0,50 | 0,59 0,00
10 0,77 | 0,67 0,00 | 0,69 1,00 | 0,54 | 0,69 050 | 0,75 0,50
u 089 | 084 080|084 085|059 | 066 045 | 0,65 0,30
0,08 | 0,10 033|009 032|013 | 012 035 | 011 0,40

95



3 UM SISTEMA DE COMUNICACAO BASEADO EM POTENCIAIS EVOCADOS VISUALMENTE

Ind.

1

9

10

Sem modulacdo em 43 Hz

Com modulacdo em 43 Hz

Binario

Hamming

Binario

Hamming

Ima. 1

Ima. 2

Ima. 1

Ima. 2

Ima. 2

Ima. 2

Ima. 1

Ima. 2

sEE,

Do

994

Do

222

b

FiF

41

CES

BER

444

883

11

151

[Eg

1

323

oA

ELY

a0

1 %5

234

=rj!

k6

U0

Fid

EoE

Uss

il

BE

Gl

=11

LT

111

141

444

LK

939

B

1ol

FEf

BRG

454

289

FER

v

dqes

O+l

253

4R4

L

bEG

qid

2t

4L

939

1A

4a4

181

Fa ks

=1

q¥1

I =

IEE

G

239

Sk

CEG

brsd]

qas

ad

e,

Gkl

a3

CAS

939

Far

B

F7r

3l

Fig. 3.11: Resultados de transmissdao com a BCI configurada em modo comité.

Tabela 3.4: Resultados de classificacdo com a BCI configurada em modo comité.

Sem modulacdo em 43 Hz Com modulagdo em 43 Hz

Ind. Binario Hamming Binario Hamming
Ay A, As A, As Ay A, As A, As
1 1,00 | 1,00 1,00 | 1,00 1,00 | 092 | 090 1,00 | 0,86 1,00
2 099 | 092 100 | 088 050 | 062 | 0,66 1,00 | 0,55 0,00
3 082 | 0,84 050 | 0,77 050 | 0,49 | 0,52 0,00 | 0,50 0,00
4 096 | 0,77 050 { 0,79 050 | 0,63 | 0,75 1,00 | 0,71 0,50
5 096 | 094 1,00 | 094 1,00 | 0,71 | 0,75 0,50 | 0,64 0,00
6 087 | 093 100 | 089 1,00 | 0,51 | 0,62 050 | 0,55 0,00
7 089 | 0,79 100 | 081 1,00 | 0,49 | 0,48 0,00 | 0,67 1,00
8 090 | 085 1,00 | 0,86 1,00 | 0,51 | 0,58 0,50 | 0,51 0,00
9 0,76 | 0,83 050 | 0,81 1,00 | 0,48 | 0,58 0,00 | 0,63 0,50
10 0,75 0,69 050 | 0,71 1,00 | 0,56 | 0,67 050 | 0,76 0,50
U 089 | 086 080 | 084 08 | 059 | 065 050 | 064 035
o 0,09 | 0,09 0,24 | 008 023 | 0,14 | 0,22 0,39 | 0,11 0,39
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Como forma de estender a andlise para além do classificador linear MQ, as Fig.
3.9, Fig. 3.10 e Fig. 3.11, bem como as Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4, apresentam os resultados de
transmissdo dos mesmos algarismos, mas no contexto em que as demais estratégias de classi-
ficacdo compuseram a BCI de SSVEP. Apesar da flexibilidade e da capacidade de reconhecer
padrdes ndo lineares, a SVM com ntcleo gaussiano, a combinacdo de ELMs e o comité de
maquinas ndo apresentaram um desempenho superior, € nem inferior, ao obtido com o classi-
ficador linear MQ. Embora até seja possivel observar ligeiras alteracdes na transmissdo bit a
bit de um ou outro algarismo, e, portanto, nas acurdcias individuais, todos os resultados pare-
cem estatisticamente equivalentes, sobretudo ao comparar as acurdcias das tabelas. Aparen-
temente, nenhuma estratégia se sobrepds a outra e o classificador linear MQ, a despeito de sua
simplicidade, conseguiu atingir um resultado comparavel aos modelos de classificacdo mais
elaborados. Contudo, convém ressaltar que essas conclusdes partem de uma amostra com
apenas 10 voluntdrios saudéveis e, nesse sentido, provavelmente nao refletem a estatistica de
uma populacdo maior e mais diversa.

De maneira alguma isso significa que a solu¢do desse problema de transmissao se-
ja inteiramente linear. Na verdade, sugere apenas que a cadeia de processamento até a etapa
antecedente a classificagdo privilegiou a extragdo de atributos linearmente separdveis. Em
particular, a CCA — usual em problemas de BCI de SSVEP — provavelmente teve um papel
decisivo nesse aspecto. Basta notar que, para o computo dos coeficientes desse filtro espacial,
somente as medidas estatisticas de primeira e de segunda ordem sdo exploradas, caracteristica
que de certa forma restringe as informacdes ndo lineares — geralmente associadas as estatisti-
cas de ordem superior — e que, por conseguinte, ndo conduz a um mapeamento oportuno a
capacidade plena dos classificadores ndo lineares. Ademais, a FFT notoriamente tem sua par-
cela de contribui¢do por ser um combinador linear de exponenciais complexas. Em resumo,
para que os classificadores ndo lineares se destaquem nesse problema de transmissdo, eles
talvez requeiram um amplo acesso a dados brutos ou, ao menos, a dados mapeados em um
espaco que preserve as nao linearidades do espago original.

Tal como o desempenho das diferentes configuracdes de BCI de SSVEP testadas
para a demodulacdo das imagens, as medidas da teoria de informacdo também trazem uma
percepc¢ao sobre as dificuldades associadas ao experimento de condugdo através do sistema
visual. Nesse ambito, a Tabela 3.5 apresenta — apenas para o cendrio do classificador linear
MQ, uma vez que para os demais € muito similar — as capacidades C; e C,, em bits por simbo-
lo, resultantes das quatro combinacdes de codificacdo e de modulagdo propostas. As capaci-

dades foram estimadas a partir da média das duas matrizes de confusao obtidas na avaliacao
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bit a bit dos dois algarismos recuperados em cada combinagdo.

Tabela 3.5: Capacidades C; e C,, em bits por simbolo para o expe-
rimento de transmissdo de imagens através do sistema visual, com
a BCI de SSVEP configurada em modo MQ.

Sem modulacdo em 43 Hz Com modulagdo em 43 Hz
Ind. Binario Hamming Bindrio Hamming
Gy Gy & Cy Gy Gy Gy Cy
1 1,00 1,00 1,00 1,00 | 0,64 0,65 | 0,45 045
2 060 061 | 051 052 | 004 005 | 001 0,01
3 037 038 | 029 030 | 001 0,01 | 0,00 0,00
4 0,25 0,26 | 0,22 1026 | 0,11 0,11 | 0,11 0,11
5 059 061 | 050 050 | 021 0,23 | 006 0,07
6 0,62 062 | 049 050 | 0,03 0,03 | 002 0,02
7 023 029 | 021 026 | 000 0,00 | 010 0,10
8 035 041 | 0,36 038 | 0,01 0,01 | 0,01 0,01
9 0,26 0,26 | 0,38 040 | 0,05 0,05 | 0,00 0,00
10 0,14 0,14 | 0,09 0,10 | 0,07 0,07 | 0,26 0,26
044 046 | 041 042 | 0,12 0,12 | 0,10 0,10
025 024 | 024 023 | 018 019 | 0,14 0,14

As capacidades reforcam as observacdes anteriores: o protocolo de EVRs de FSK
em 10 Hz e 12 Hz funcionou melhor do que aquele em 10 Hz e 12 Hz modulados em 43 Hz; e
os envios por codigo bindrio e por Hamming (7, 4), em média, ndo exibiram muita diferenca.
Elas também confirmam o que pela inspecao visual de alguns algarismos ja fica evidente: em

algumas realizacOes, a informag¢do praticamente nao atravessou o sistema visual.

3.4 AVALIACAO DE CANAL

As frequéncias escolhidas para realizar o envio de mensagens através do sistema
visual, ainda que pertencentes a uma faixa experimentalmente ideal para suscitar SSVEPs
(Wang et al., 2006; Chang et al., 2014), nao foram customizadas para cada individuo. Nesse
sentido, um melhor desempenho de transmissdo sé € vidvel com a ado¢do de uma estratégia
para identificar e selecionar aquelas mais adequadas para a modulacao das palavras de cédigo.
Por meio de uma estratégia de inclusdao de simbolos para testar o canal, os indices dj € a ca-
pacidade C,, amparados por uma sélida interpretacdo em termos da distribui¢do de probabili-
dade p(x;) = 27%2d,,, convenientemente sugerem uma maneira para efetuar essa avaliacdo.

Até porque, como amplamente discutido no capitulo 1, se algum d for negativo durante a
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inspecdo de um conjunto dos possiveis simbolos de transmissdo, entdo nao existe uma distri-
buicdo dos mesmos que atinja a capacidade (Fano, 1961; Ash, 1965).

Embora ndo exista um método direto para distinguir um subconjunto 6timo a par-
tir de um conjunto amplo de simbolos, uma escolha razodvel e eficiente é o wrapper progres-
sivo — algoritmo que executa uma busca gulosa baseada na combinagdo e no teste de um sim-
bolo por vez (Kohavi et al., 1997). Em geral, esse método incorpora o conhecimento de uma
funcdo de avaliagdo, como a de um classificador, sem armazenar a sua estrutura e 0s seus coe-
ficientes (Lal et al., 2006). De forma similar, d; e C, podem conjuntamente desempenhar esse
papel, para auxiliar a identificacdo das frequéncias mais adequadas a transmissdao de mensa-
gens pelo sistema visual.

Para testar essa hip6tese, bem como ampliar a discussio sobre a utilidade e a rele-
vancia das formulas de capacidade vistas, optou-se por fazer uso de um banco de dados publi-
co com 40 frequéncias de estimulacdo aplicadas em 35 voluntdrios sauddveis (Wang et al.,
2017). Comparado a outros bancos de dados, o selecionado permite a variacdo e o teste de um
bom numero de classes (frequéncias) — razdo pela qual foi escolhido. As 40 frequéncias de
estimulagdo variaram de 8 Hz a 15,8 Hz, espacadas de 0,2 Hz. Para cada estimulo, 6 blocos de
5 s foram registrados com um aparelho de EEG de 64 eletrodos, em posi¢cdes de acordo com o
sistema 10-20 estendido. Durante as aquisicdes, os dados foram amostrados a uma taxa de
1 kHz e filtrados na faixa de 0,15 Hz a 200 Hz (filtro passa-banda) e em 50 Hz (filtro notch) —
enquanto as impedancias de contato com a pele ndo excederam 10 kQ. Depois das aquisicoes,
os dados foram subamostrados a uma taxa 250 Hz. O trabalho original apresenta mais detalhes
desse experimento (Wang et al., 2017).

Para a presente tese, dois procedimentos adicionais foram incluidos: (1) a conca-
tenacdo dos 6 blocos em uma tunica batelada, para a posterior segmentacao em trechos de 2 s
com a sobreposicao de 1 s — equivalente a simulacdo de uma BCI de SSVEP online com atra-
so de propagacdo; e (2) a classificacdo direta de todos esses trechos, baseada simplesmente no
maior coeficiente candnico dentre aqueles obtidos com a CCA nas frequéncias principal e
harmonicas associadas a cada estimulo, para a composi¢ao de uma matriz de confusdo — equi-
valente a matriz do canal em um problema de transmissdo de simbolos.

Ap6s a execugdo offline desses procedimentos e a decorrente composi¢ao da ma-
triz de confusdo, os indices d; e a capacidade C, podem servir de func¢do de avaliacdo para o
algoritmo wrapper, de forma a distinguir as classes mais convenientes a uma posterior execu-
cdo online da BCI de SSVEP — ou seja, no contexto de um sistema de comunicagdo, realizar

uma avaliagcdo de canal antes de transmitir novos simbolos.
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Tabela 3.6: Passo a passo do algoritmo wrapper com dy, e C,.

Selecdo progressiva a partir de um conjunto de M classes

1 Inicialize um subconjunto S = {1} e um subconjunto T = {2,3, ..., M}
2 Repita

3 Combine S com cada elemento de T

4 Para cada combinacdo

5: Realize a classificacdo

6 Componha a matriz de confusdo

7 Compute d

8 Se d;, > 0 compute C, Caso contrario faga C, = —1

9 Armazene C,

10: Fim

11: Identifique a combina¢do com o maior C,

12: Extraia o elemento de T associado a essa combinagdo

13: Transfira esse elemento para S

14: Armazene o maior C,

15: AtéT=0

16: Identifique o subconjunto com o maior dentre os maiores C,’s
17: Escolha esse subconjunto para ser o conjunto das classes 6timas

No campo do reconhecimento de padrdes, um algoritmo wrapper usualmente rea-
liza a selecd@o de atributos a partir do desempenho de alguma funcao discriminante (Kohavi et
al., 1997; Lal et al., 2006; Carvalho et al., 2015). Nesta tese, o conceito € utilizado de forma
similar, mas em termos de selecdo de classes a partir do valor da capacidade de canal. A im-
plementacio desse algoritmo requer a definicdo de trés etapas: uma estratégia de busca, um
critério de parada e uma fun¢do de avaliagdo. A primeira consiste em realizar uma busca efi-
ciente no espaco formado por todas as possiveis combinagdes com ao menos duas classes.
Devido ao grande nimero de subespagos, a heuristica gulosa baseada em selecdo progressiva,
em comparacdo com a eliminagdo regressiva (outra estratégia comum), acelera o processo de
busca, apesar de ndo garantir a convergéncia global. A segunda indica com que extensao esse
espaco deve ser inspecionado. Embora na maior parte das vezes a selecdo completa consuma
tempo, ela € essencial neste estudo para revelar o comportamento integral de todos os passos
do algoritmo. Finalmente, durante as iteragdes, a terceira avalia os resultados de cada combi-
nacdo de classes, retorna as decisdes de valor mdximo e, com isso, gera o subespaco final.
Como j4 anunciado, os indices d e a capacidade C, desempenham essa fun¢do. A Tabela 3.6

fornece um pseudocddigo para esse algoritmo de selecdo de classes.
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3.4.1 Sem selecdo de classes

Para estabelecer um referencial de andlise, o banco de dados com 40 frequéncias
foi primeiramente inspecionado na ordem original dos rétulos fornecida pelos distribuidores
do pacote. Convém ressaltar que nao ha nada de especial nessa ordem, qualquer outra esco-
lhida ao acaso também poderia guiar esse diagndstico preliminar. Enfim, partindo das duas
primeiras classes e incorporando as demais uma a uma em um conjunto de inspecdo para cal-
cular a matriz de confusao e os valores de dj, e C,, a maioria dos voluntarios, apds uma certa
inclusdo, comeca a apresentar valores negativos para d;, e inconsistentes para C,. De fato,
como a Fig. 3.12 mostra, todos os individuos tém as trés primeiras combinacdes de classe
adequadas, mas da quarta em diante pelo menos um deles ndo mantém mais o conjunto com-

pleto. No final, apenas 10 voluntdrios alcangam essa marca.

10 ]

Numero de voluntarios

% 10 20 30 40
Quantidade de classes

Fig. 3.12: Distribui¢do do nimero de voluntdrios por quantidade de classes ade-
quadas, conforme avaliacdo de d; e C,.

Para os 10 melhores voluntérios, as curvas médias de capacidade calculadas com
Co, C; € C, apresentam pouca diferenga (Fig. 3.13), uma vez que as acurdcias ao longo das
inclusdes de classe se mantém acima de 90 %. Ainda assim, como previsto: C, > C, > C;.
Essa observacgdo inicial confirma C, como uma aproximagdo razodvel para a capacidade do
experimento com uma BCI de SSVEP quando os voluntarios mantém taxas de acerto elevadas
— e, a despeito de sua simplicidade, justifica o seu uso em trabalhos iniciais (Farwell et al.,
1988). Em tais circunstancias, C; e C, ndo revelam informagdes adicionais.

Para os demais voluntdrios, porém, as curvas de capacidade sdo mais diversifica-
das, como mostram as Fig. 3.14 e Fig. 3.15 em 8 casos representativos — 4 razoaveis e 4 fra-
cos, de acordo a inspecao preliminar de dj e C,. Nesse cendrio, C, continua a ser o limite ideal

sem perdas porque todos os sistemas, em certo sentido, sdo criados para funcionar com o me-



3 UM SISTEMA DE COMUNICACAO BASEADO EM POTENCIAIS EVOCADOS VISUALMENTE 102

nor erro possivel. Mas C; e C, sdo, de fato, as medidas mais expressivas, dado que os erros de

um sistema pratico em geral ndo sdo despreziveis.
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Fig. 3.13: Taxa de acerto média e capacidades C,, C, e C, médias para os 10 me-
lhores voluntérios ao longo das inclusdes de classe, uma a uma.
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Fig. 3.14: Taxa de acerto e capacidades C,, C; e C, para 4 voluntarios com um de-
sempenho razodvel ao longo das inclusdes de classe, uma a uma.
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Fig. 3.15: Taxa de acerto e capacidades C,, C; e C, para 4 voluntdrios com um de-
sempenho razodvel ao longo das inclusdes de classe, uma a uma.

Desses graficos, uma primeira observacdo é que C; tende a saturar, conforme o
nimero de classes aumenta e a precisdo diminui — como ilustrado nas curvas dos voluntarios
8, 13, 18 e 32. Embora algumas curvas até exibam aclives ou declives suaves (voluntarios 22,
27, 30 e 32), ap6s uma determinada inclusdo, C; parece ndo exceder um limiar. Uma segunda
observacdo € que C, tende a parar préximo ou exatamente no ponto desse limiar, o que denota
uma quantidade médxima (7 classes para o voluntdrio 18, 12 classes para o voluntério 27, 13
para o 8 e assim por diante) a partir da qual a capacidade nao aumenta substancialmente — fato
inclusive confirmado por C;. Lembre-se que, para além dessa quantia, como cada nova inclu-
sdo de classe torna pelo menos um dj, negativo, em teoria ndo existe uma distribui¢cdo de pro-
babilidade que atinja a capacidade. Uma terceira e ultima observacdo (evidenciada particu-
larmente pelos voluntérios 13 e 32) é que, mesmo depois de inclusdes que desestabilizam a
referida distribui¢do, C, pode voltar a ser computavel, o que reforca a ideia de que existem

certas classes que contribuem e outras que deterioram o desempenho.

3.4.2 Com selecao de classes

Apesar desses resultados preliminares apresentarem aspectos importantes sobre o

uso de Cy, C; e C,, apenas uma avaliacdo de canal pode indicar a capacidade real de um expe-
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rimento com uma BCI de SSVEP. Nesse sentido, ao empregar o algoritmo wrapper com dj, €
C, como fung¢do de avaliacao conjunta para selecionar um subconjunto adequado de classes, a
progressdo e a forma final da capacidade denotam um ponto de operacdo bem mais favordvel

do que aquele apresentado hé pouco.
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Fig. 3.16: Distribui¢do do nimero de voluntérios por quantidade de classes ade-
quadas, conforme avaliacdo de d; e C, para o wrapper progressivo.
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Fig. 3.17: Taxa de acerto média e capacidades C,, C; e C, médias para os 11 me-
lhores voluntérios ao longo das inclusdes de classe, uma a uma, para o wrapper
progressivo.

De fato, como a Fig. 3.16 e a Fig. 3.17 respectivamente mostram, o nimero de
combinacdes de classe que mantém o conjunto completo para todos os voluntdrios salta de

trés para dezesseis e a acurdcia média dos melhores permanece acima de 98 % durante as vin-
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te primeiras combinacdes. Ainda assim, a maioria deles, ap6s uma certa inclusdao, comeca a

apresentar valores negativos para d;, e inconsistentes para C,.
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Fig. 3.18: Taxa de acerto e capacidades C,, C, e C, para 4 voluntdrios com o su-
posto desempenho razodvel, depois do wrapper progressivo.
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Fig. 3.19: Taxa de acerto e capacidades C,, C; e C, para 4 voluntarios com o su-
posto desempenho fraco, depois do wrapper progressivo.
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Nesse novo cendrio, uma primeira observagdo é que, para os voluntarios tidos
como razodveis, as capacidades Cy, C; e C, se sobrepdem ao menos nas dez primeiras itera-
cdes do algoritmo wrapper. Para aqueles tidos como fracos, elas se sobrepdem ao menos nas
trés primeiras. Como a selecdo de classe tende a formar subconjuntos 6timos, as acuracias sao
maiores ao longo dessas iteragdes e, portanto, os valores de C; e de C, ficam muito préximos
do ideal C,. Logo apds essa fase de sobreposi¢do das capacidades, até que C, cesse, as curvas
se desenlagam suavemente uma da outra. A partir disso, por dispor de toda a informagao pre-
sente na matriz de confusao, C, fornece uma estimativa da capacidade de canal nas proximi-

dades do maximo melhor do que C;.

Tabela 3.7: Capacidades C; e C,, em bits por simbolo, de todos os voluntdrios (V.) antes e de-
pois da selecdo de classes. “Cl.” representa o nimero de classes associado & maxima C,.

v Antes Depois V. Antes Depois
Cy C, ClL Cy C, Cl. Cy C, ClL Cy C, Cl.
1 1,68 2,99 17 | 2,33 345 25 19 1089 1,27 14 | 1,48 2,21 23
2 1,31 3,26 11 1,42 3,61 22 20 | 2,76 3,77 18 | 3,07 4,15 31
3 4,78 480 40 | 503 503 40 21 | 087 3,01 3 099 346 26
4 4,15 4,52 40 | 479 4,79 40 22 1239 363 18 | 294 4,04 29
5 456 4,65 40 | 492 492 40 23 1289 353 11 | 210 397 32
6 460 462 40 | 492 492 40 24 | 1,40 3,76 3 1,47 4,04 23
7 1,66 3,32 9 196 3,81 26 25 | 486 488 40 | 508 5,08 40
8 1,96 2,85 13 2,14 344 30 26 | 501 5,03 40 |518 518 40
9 1,66 2,55 9 1,60 3,13 25 27 1,44 2,81 11 | 2,12 3,31 28
10 | 3,54 397 16 | 326 439 33 28 | 1,44 2,59 8 1,83 3,12 25
11 1,59 2,99 7 1,43 3,63 28 29 1087 1,57 9 1,23 2,10 18
12 | 461 4,68 40 | 496 496 40 30 | 3,41 373 24 | 3,65 4,22 35
13 3,18 4,23 29 | 391 455 33 31 471 491 40 | 503 508 38
14 | 3,57 4,85 16 | 3,36 499 35 32 1390 486 34 | 430 495 33
15 | 346 367 37 | 416 420 38 33 1018 0,21 3 021 194 16
16 | 0,87 2,18 8 1,27 2,57 18 34 | 471 484 40 | 505 505 40
17 | 218 393 11 | 2,18 4,23 27 35 1498 498 40 | 515 515 40

18 1,33 2,50 7 1,21 3,09 31

2,78 3,61 21 | 3,02 4,02 31
o 1,52 1,15 14 | 1,57 0,94 7

Uma segunda observacao € que, para além do ponto de parada de C,, a capacidade
C, comeca a decair até o limiar encontrado na andlise anterior, ou seja, 0 mesmo resultado

final ao usar todo o conjunto de classes. Esse comportamento de queda, embora ndo explora-
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do nesta tese, indica que o ponto de parada de C, pode ser usado como um critério de parada
do algoritmo de selecdo proposto e, além disso, sugere evitar como primeira abordagem o uso
de todas as classes, principalmente em individuos com desempenho longe do ideal.

Ao comparar as curvas do procedimento sem selecdo com as do com sele¢do, uma
ultima e decisiva observagdo € que existe uma grande melhora no nimero de classes adequa-
das e, portanto, no valor das capacidades, principalmente ao observar os voluntérios tidos
como fracos. O voluntdrio 18, por exemplo, saltou de 7 para 31 classes, enquanto sua capaci-
dade variou de 2,50 a 3,09 bits por simbolo.

Além disso, ao considerar os 35 voluntdrios, antes e depois da sele¢do de classe
(Tabela 3.7), a média de C; passa de 2,78 para 3,02 bits por simbolo e a média de C, passa de
3,61 para 4,02 bits por simbolo, ambos com valor de p < 0,01 no teste-T de hipotese. Curio-
samente, essa melhora nao significa necessariamente um aumento no nimero de classes ade-
quadas em todos os casos. Os voluntarios 31 e 32, por exemplo, atingem a capacidade apds
uma ligeira reducdo nesse nimero — ocasionalmente, uma economia de simbolos parece ser a
melhor opcdo. Essencialmente, essas evidéncias sO enfatizam a necessidade de realizar a ava-

liacdo de canal antes de prosseguir para uma operacao online.

3.4.3 Inaptidao em BCI de SSVEP

A ultima discussdo também permite abordar uma questdo muito importante, a dos
usudrios com inaptiddo em BCI de SSVEP. Em termos gerais, eles sdo pessoas com desempe-
nho muito baixo, ou inexistente, quando participam como voluntdrios de um experimento de
BCI (Allison et al., 2010a; Allison et al., 2010b). Em individuos que a partir daquela andlise
preliminar sem selecdo apresentam essas caracteristicas (Fig. 3.20), ao aplicar o algoritmo
wrapper, suas curvas de capacidade, em alguns casos, evidenciam desempenhos de transmis-
sdo bem mais consistentes e adequados (Fig. 3.21).

O voluntério 33, por exemplo, de acordo com a andlise preliminar, apresenta ape-
nas 3 classes e uma capacidade de 0,21 bits por simbolo — ou seja, em principio, ele seria in-
capaz de usar apropriadamente uma BCI de SSVEP. Entretanto, ap6s a sele¢do de classes,
esse mesmo voluntdrio atinge uma marca de 16 classes e uma capacidade de 1,94 bits por
simbolo. Evidentemente, ele ndo tem um excelente desempenho, mas tem um ponto de opera-
cdo bem melhor. Isso mostra que uma pessoa ndo pode ser rotulada como inapta em BCI de
SSVEP, sem antes passar por um procedimento que descubra as frequéncias mais indicadas

ao seu envolvimento pleno no experimento.
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Fig. 3.20: Taxa de acerto e capacidades C,, C; e C, para 4 voluntdrios com um de-
sempenho ruim ao longo da anélise preliminar.
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Fig. 3.21: Taxa de acerto e capacidades C,, C; e C, para os 4 voluntirios com o
suposto desempenho ruim, depois do wrapper progressivo.

Finalmente, apesar do fato da ITR ser tradicionalmente computada com o uso de

C;, esses ultimos resultados, em conjunto com os demais obtidos durante a tese, também con-
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solidam C, a esse proposito. Afinal, esta fornece uma expressdo em forma fechada mais geral
para a capacidade de um canal discreto sem memoria, possui uma sélida interpretacdo em que
associa as classes mais convenientes para um experimento de BCI a existéncia de uma distri-
bui¢do de probabilidade para os simbolos a serem transmitidos pelo canal, auxilia algoritmos
de busca para realizar a avaliacdo de canal, e ainda retorna uma estimativa mais precisa nas
proximidades do ponto de mdximo na curva de capacidade. Por tais razdes, C, € de fato uma
medida consistente para avaliar a eficdcia de um experimento de BCI e pode ser igualmente
utilizada para calcular a ITR, mesmo que a férmula final (Expr. 3.6) ndo seja tdo simples
quanto a férmula tradicional (Expr. 3.5).

Ademais, de uma perspectiva ampla, C, de certa forma representa uma medida de
desempenho para problemas multiobjetivos que possuem o mesmo numero de varidveis de
entrada e de saida. Até porque, C, retorna um unico valor, mesmo ap0ds todo um conjunto de
processamentos mais gerais, se a matriz de confusao for conhecida. Particularmente em pro-
blemas de BCI, essa medida, em dltima andlise, transfere o conceito de avaliacdo para uma
base conceitual comum e, nesse sentido, compara as realizagdes de diferentes usudrios expos-
tos ao mesmo sistema, conforme realizado ao longo desta tese, ou de diferentes voluntérios
expostos a sistemas distintos, deixado como proposta de trabalhos futuros.

Por fim, convém ressaltar que uma versao desse estudo de avaliacdo de canal, no
contexto de uma BCI de SSVEP como demodulador do sistema visual, ja foi previamente

publicada por (Costa et al., 2020).
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CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A presente tese buscou desenvolver e caracterizar um sistema de comunicagao ba-
seado em potenciais evocados visualmente, inspirado no funcionamento de uma BCI de
SSVEP. Para isso, duas propostas conceituais foram apresentadas e verificadas experimen-
talmente. A primeira analisou como o sistema visual se comporta como um canal de comuni-
cacdo, nos moldes preconizados pelas teorias da informacdo e da comunicacao digital. Nesse
sentido, mensagens foram digitalmente codificadas por estimulos visuais, depois transmitidas
pelo sistema visual e, por fim, recuperadas a partir de EEG e de técnicas de BCI de SSVEP. A
segunda analisou a capacidade do sistema visual e propds um meio de avaliar sistematicamen-
te os simbolos transmissiveis por esse sistema, uma vez que cada individuo apresenta um con-
junto 6timo de frequéncias voltado para a comunicacao digital.

No primeiro experimento, a BCI de SSVEP funcionou como um demodulador.
Nesse caso, apds a captura dos registros de EEG, os métodos de processamento tteis em BCI
de SSVEP serviram para realizar a demodulagdo de ERVs de FSK para reconstruir uma pala-
vra de codigo transmitida através do sistema visual. Nesse caso, a tese utilizou os seguintes
procedimentos: aquisi¢do de sinais cerebrais com o amplificador g®.USBamp em conjunto
com o sistema de eletrodos secos g®.SAHARASsys, filtragem espacial com o primeiro vetor
canonico da CCA; extragdo de atributos com a FFT; e classificagdo com um discriminante
linear MQ, uma SVM com nucleo gaussiano € uma combinacdo de ELMs. Tal experimento
contou com dez voluntérios sauddveis — 2 do sexo feminino e 8 do masculino, entre 22 e 38
anos — que participaram de dois protocolos de modula¢do: um para testar envios por codigo
binério simples e por codigo de Hamming (7,4), a partir de EVRs de FSK em 10 Hz e 12 Hz;
e outro para testar envios com essas mesmas estratégias de codificacdo, a partir de EVRs de
FSK em 10 Hz e 12 Hz modulados em 43 Hz.

Embora a SVM com ntcleo gaussiano, a combina¢do de ELMs e o comité de ma-
quinas possuam capacidade para reconhecer padrdes ndo lineares, todos tiveram um desem-
penho similar ao do classificador linear MQ. Contudo, isso ndo significa que a solugdo de tal
problema de transmissdo seja linear. Na realidade, indica simplesmente que a cadeia de pro-
cessamento até a etapa antecedente a classificacdo privilegiou a extracdo de atributos linear-
mente separdveis, uma vez que o processamento ocorreu com a CCA e a FFT. Em suma, para
que os classificadores ndo lineares se destaquem nesse problema de transmissao, eles talvez

requeiram acesso a dados mapeados em um espaco que preserve as nao linearidades do espa-
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co original.

Em relagdo ao experimento de avaliagdo de canal, considerando os 35 voluntarios
sauddveis a média de C; passou de 2,78 para 3,02 bits por simbolo e a média de C, passou de
3,61 para 4,02 bits por simbolo, ambos com valor de p < 0,01 no teste-T de hip6tese. Essenci-
almente, essa constatacdo geral trouxe evidéncias sobre a necessidade de realizar a avaliagao
das melhores frequéncias de estimulos antes de prosseguir para uma operacdo online. Uma
ultima questdo a destacar sobre assunto diz respeito aos usudrios com suposta inaptidio em
BCI de SSVEP. Para esses casos, ao aplicar o algoritmo wrapper, as curvas de capacidade
evidenciaram desempenhos de transmissdo bem mais consistentes.

De modo geral, ainda que incompleta, essa investida inicial ja abriu caminho para
responder algumas das questdes formuladas na introducdo. Entre as mais significativas estdo o
reconhecimento de que o cérebro (ou parte de suas redes neuronais) age como um canal de
comunicacdo digital e a constatacdo de que a BCI age como um demodulador desse canal.
Essa nova associagdo de conceitos tem implicacdes interessantes. Por exemplo, grande parte
dos saberes a respeito do sistema visual humano derivam dos experimentos visuais. Ademais,
estes permitem identificar principios gerais responsaveis pela transformacao e propagacao da
informacao no cérebro e, dessa forma, elucidar caracteristicas da organizacdo e do funciona-
mento do mesmo. N@o seria entdo a medida I(X,Y) uma grandeza adequada para quantificar
esse transporte ao longo das vias cerebrais? Supostamente, qualquer protocolo experimental
em que se controla a distribui¢do dos estimulos e que se decodifica as manifestagdes causadas
por estes, € concebivel calcular a medida de informacao, usd-la para monitorar esse fluxo e,

quem sabe monitorar algum aspecto basico da fisiologia do sistema nervoso.



112

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Projeto XTReMe: Experiéncias de Tecnologias para Reabilitacio em Medicina
Subprojeto: Estudo e desenvolvimento de interfaces cérebro-computador
Pesquisadores Responsaveis: Dra. Gabriela Castellano / Dr. Rickson Coelho Mesquita /
Dr. Romis Ribeiro de Faissol Attux

CAAE: 58592916.9.1001.5404

Vocé estd sendo convidado a participar como voluntario da pesquisa “Estudo e
desenvolvimento de interfaces cérebro-computador”. Este documento, chamado Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido, visa assegurar seus direitos como participante e € elabo-
rado em duas vias, uma que devera ficar com vocé e outra com o pesquisador.

Por favor, leia com atengao e calma, aproveitando para esclarecer suas dividas. Se
houver perguntas antes ou mesmo depois de assind-lo, vocé podera esclarecé-las com o pes-
quisador. Se preferir, pode levar este Termo para casa e consultar seus familiares ou outras
pessoas antes de decidir participar. Nao haverd nenhum tipo de penaliza¢do ou prejuizo se

vocé ndo aceitar participar ou retirar sua autoriza¢do em qualquer momento.

Justificativa e objetivos:

A pesquisa tem como objetivo geral desenvolver sistemas de interface cérebro-
computador (BClIs, do inglés brain-computer interfaces). BCls sdo sistemas que permitem a
uma pessoa controlar um dispositivo externo (por exemplo, um teclado de computador, ou
uma cadeira de rodas) utilizando apenas sinais cerebrais. Esse tipo de sistema pode ser ttil
para pessoas que perderam a mobilidade e ndo conseguem manipular um joystick ou dar um

comando de voz.

Procedimentos:

Participando do estudo vocé esta sendo convidado a testar uma BCI. Para isso,
podera ser requerido que: vocé olhe para um monitor de computador com imagens piscando
com diferentes frequéncias; ou que vocé olhe para LEDs, cada um piscando com uma fre-
quéncia; ou que voc€ imagine o movimento das suas maos, dos seus pés, ou da sua lingua; ou
que voc€ imagine uma musica; ou que faca calculos mentais; ou que imagine se locomover

em algum espaco conhecido (por exemplo, sua casa). Vocé podera ser convidado mais de uma



TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO 113

vez para realizar esses testes a fim de analisarmos a sua evolucdo no uso das BCIs. Tempo
estimado total: Nao superior a 1 hora e 40 minutos.

Voce devera fazer alguma das tarefas descritas acima enquanto seus sinais cere-
brais sdo medidos. Estes poderdo ser medidos por meio de trés técnicas: eletroencefalografia
(EEQG), espectroscopia Optica na faixa do infravermelho préximo (NIRS, do inglés near-
infrared spectroscopy), ou ressonancia magnética (RM). Nenhuma dessas técnicas € invasiva,
e nenhuma delas utiliza radiacao ionizante.

No caso da RM, vocé entrard na maquina de RM e 14 permanecerd, deitado e im6-
vel, por volta de 30 a 60 minutos. Durante esse tempo a maquina medird sinais provenientes
do seu cérebro e fard imagens do mesmo. O exame ndo causa nenhuma dor e também nao
possui nenhum efeito nocivo para o corpo humano — em particular, nesta pesquisa ndo serd
feito nenhum exame de RM usando contraste. No entanto, vocé podera sentir desconforto
devido ao grande barulho que a mdquina faz (para isso lhe serdo fornecidos tampdes de ouvi-
do), e ao fato de que vocé deverd permanecer o mais imével possivel dentro da maquina, para
que os sinais possam ser medidos de forma correta. Além disso, devido a que o campo mag-
nético usado na maquina de RM ¢€ alto (como um forte imd), caso vocé€ possua algum metal
dentro do seu corpo (como pinos, marcapassos, proteses metdlicas, balas de revélver), nao
poderd, de nenhuma maneira, realizar o exame, e NAO DEVE DEIXAR DE AVISAR o pes-
quisador responsavel (que estiver realizando os exames). Por esse motivo também, antes de
entrar na sala da RM, vocé deverd remover do corpo qualquer objeto metalico, como anéis,
brincos, pulseiras e 6culos, etc. Também € importante que vocé€ remova objetos magnetizados
como cartdes de crédito, pois eles podem ser apagados ou danificados pelo campo magnético.

No caso das técnicas de EEG e NIRS, uma touca com varios sensores sera coloca-
da sobre sua cabeca, para a medida dos seus sinais cerebrais. Esses exames também ndo pos-
suem nenhum efeito nocivo para o corpo humano, mas vocé€ poderé sentir dor e desconforto
devido ao contato apertado e prolongado dos sensores sobre o couro cabeludo, devido a que a
touca deve ser colocada bem apertada para poder medir bem o sinal. Para evitar ou minimizar
esse desconforto, € importante que voc€ avise a pessoa que estiver colocando a touca em vo-
c€, sobre qualquer desconforto que sentir no momento da colocacdo da mesma. Vocé também
poderd, se quiser, interromper a aquisi¢io em qualquer momento que deseje e os sensores

serdo retirados, sem que isso acarrete nenhum prejuizo para sua pessoa.

Desconfortos e riscos:

Os riscos possiveis sdo relacionados aos procedimentos descritos acima, vocé po-
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derd sentir dor e desconforto devido ao contato apertado e prolongado dos eletrodos sobre o

couro cabeludo.

Beneficios:
A sua participacdo nesta pesquisa ndo implicard em nenhum beneficio pessoal e

ndo € obrigatodria.

Acompanhamento e assisténcia:

Caso queira, voce poderd desistir da sua participacdo a qualquer momento, sem
que isso lhe cause nenhum prejuizo. Vocé serd acompanhado e assistido pelo pesquisador
responsavel e a sua equipe durante esses procedimentos, podendo fazer perguntas sobre qual-

quer duavida que apareca durante todo o estudo.

Sigilo e privacidade:
Os dados coletados estardo sob o resguardo cientifico e o sigilo profissional, e

contribuirdo para o alcance dos objetivos deste trabalho e para posteriores publicagdes dos

dados.

Ressarcimento e Indenizacao:
Vocé ndo receberd nenhum pagamento por sua participacdo nesta pesquisa, mas
caso venha a ter despesas de transporte ou alimentagdo para participar na pesquisa, serd res-

sarcido.

Métodos alternativos:

N3o ha métodos alternativos.

Contato:

Para quaisquer duvidas, vocé pode contatar os pesquisadores responsdveis: Gabri-
ela Castellano e Rickson C. Mesquita (tels: (19) 3521-5519, (19) 3521-0137, emails:
gabriela@ifi.unicamp.br, rickson@ifi.unicamp.br, endereco: Departamento de Raios CHsmi-
cos e Cronologia, Instituto de Fisica Gleb Wataghin, UNICAMP, Rua Sérgio Buarque de Ho-
landa, 777, CEP 13083-859, Cidade Universitdria, Campinas, SP), Romis R. F. Attux (tel:
(19) 3521-3857, email: attux@dca.fee.unicamp.br, endereco: Faculdade de Engenharia Elétri-
ca e Computacdo — Av. Albert Einstein, 400, UNICAMP, CEP 13083-859, Cidade Universita-
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ria, Campinas, SP).

Em caso de dentincias ou reclamagdes sobre sua participacdo e sobre questdes éti-
cas do estudo, vocé poderd entrar em contato com a secretaria do Comité de Etica em Pesqui-
sa (CEP) da UNICAMP das 08:30hs as 11:30hs e das 13:00hs as 17:00hs na Rua: Tessalia
Vieira de Camargo, 126; CEP 13083-887 Campinas — SP; telefone (19) 3521-8936 ou (19)
3521-7187; email: cep@ fcm.unicamp.br.

Consentimento livre e esclarecido:

Ap0s ter recebido esclarecimentos sobre a natureza da pesquisa, seus objetivos,
métodos, beneficios previstos, potenciais riscos e o incomodo que esta possa acarretar, aceito
participar e declaro estar recebendo uma via original deste documento assinada pelo pesqui-

sador e por mim, tendo todas as folhas por nds rubricadas:

Nome do (a) participante:

Contato telefbnico:

e-mail (opcional):

Data: / /
(Assinatura do participante ou nome e assinatura do seu RESPONSAVEL LEGAL)

Responsabilidade do Pesquisador:

Asseguro ter cumprido as exigéncias da resolucao 466/2012 CNS/MS e comple-
mentares na elaboracdo do protocolo e na obtencdo deste Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido. Asseguro, também, ter explicado e fornecido uma via deste documento ao parti-
cipante. Informo que o estudo foi aprovado pelo CEP perante o qual o projeto foi apresentado.
Comprometo-me a utilizar o material e os dados obtidos nesta pesquisa exclusivamente para
as finalidades previstas neste documento ou conforme o consentimento dado pelo participan-
te.

Data: / /

(Assinatura do pesquisador)


mailto:cep@fcm.unicamp.br
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