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RESUMO

Devido a sua natureza multidimensional e complexa, a musica requer uma grande de-
manda neural e o processo de plasticidade faz com que haja diferencas estruturais entre o cé-
rebro de pessoas que praticam (musicos) € ndo praticam (ndo-musicos) instrumentos musicais.
Estudos recentes t€m sido realizados a fim de compreender estas diferengas e a forma como o
cérebro processa a musica. Musicas sdo capazes de extrair os componentes encontrados em es-
tudos convencionais de potencial evocado em Eletroencefalograma (EEG) e, a partir da sele¢do
de caracteristicas actsticas extraidas dos dudios musicais, € possivel determinar os instantes no
tempo da musica onde ha alto contraste (triggers), considerados como estimulos na andlise do
sinal de EEG. O principal objetivo deste trabalho € desenvolver um arcabouco computacional
capaz de classificar, por meio de aprendizado supervisionado, os sinais de EEG registrados de
um grupo de voluntdrios em musicos e ndo-musicos. Este arcabougo é composto pelas seguin-
tes 6 etapas: (1-2) Extracdo e selecdo de caracteristicas acusticas; (3) Selecao de triggers; (4-5)
Processamento e andlise dos sinais de EEG; e (6) Classificacdo. Experimentos foram realizados
com 26 voluntérios, sendo 13 ndo-musicos e 13 musicos amadores, que ouviram duas musicas
instrumentais cldssicas (Danga Hingara No. 5, de Johannes Brahms, e O Barbeiro de Sevilha
- Abertura, de Gioachino Rossini), enquanto era realizada a aquisi¢ao dos sinais de EEG, uti-
lizando eletrodos a seco. Para a classificacdo foram propostos dois cendrios que compuseram
a entrada dos classificadores, variando a laténcia em que se observava o sinal de EEG. Como
classificadores, foram utilizados o £-NN e a Rede Neural. Foi possivel obter como resultado
uma taxa de acerto na classificagdo acima de 80% para ambas as musicas utilizando o k-NN.
Palavras-chave: EEG. k-NN. Redes Neurais. Musica.






ABSTRACT

Owing to its multidimensional nature and complexity, music requires a higher neural
demand and the process of plasticity causes structural differences between the brains of people
who practice (musicians) and do not practice (non-musicians) musical instruments. Recent
studies have been conducted in order to understand these differences and the way the brain
processes music. Musics are able to extract the components found in conventional studies of
evoked potential in Electroencephalogram (EEG) and, from the selection of acoustic features
extracted from the audio signals, it is possible to determine the time instants of the music where
there is a high contrast (triggers), considered as stimuli in EEG signal analysis. The main
objective of this work is to develop a computational model capable of classifying, through
supervised learning, the EEG signals recorded by a group of volunteers in musicians and non-
musicians. This model is composed of the following 6 steps: (1-2) Extraction and selection
of acoustic features; (3) Selection of triggers; (4-5) Processing and analysis of EEG signals;
and (6) Classification. Experiments were carried out with 26 volunteers, 13 non-musicians
and 13 amateur musicians, who listened to two classical music (Hungarian Dance No.5, from
Johannes Brahms, and The Barber of Seville — Overture, from Gioachino Rossini), while it
was performed the acquisition of EEG signals using dry electrodes. For the classification were
proposed two scenarios that composed the input data of the classifiers, varying the latency in
which the EEG signal was observed. As classifiers, the k-NN and the Neural Network were
used. It was possible to obtain as a result an assertive rate above 80% for both songs using the
k-NN.

Keywords: EEG. £-NN. Neural Network. Music.
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1 INTRODUCAO

O ser humano estd em constante desenvolvimento e os processos de aprendizado pas-
sados por ele produzem mudancas fisicas no cérebro, chamada de plasticidade, onde &4reas
utilizadas mais frequentemente sdo expandidas, enquanto que dreas raramente utilizadas sao
reduzidas (A. BENNET; D. BENNET, 2008; ZULL, 2004).

Durante o processo evoluciondrio, o sistema sensorial do ser humano foi modificado
pelo meio ambiente de tal forma que o cortex auditivo passou a processar, além dos sinais
do meio ambiente, sinais acusticos complexos como a fala e a misica (ANGULO-PERKINS
et al., 2014). A mdsica tem um papel importante, tanto no processo evoluciondrio quanto no
crescimento do ser humano, que € aumentar a interconexdo entre os dois hemisférios cerebrais
(A. BENNET; D. BENNET, 2008).

Tocar um instrumento musical € uma das habilidades mais especializadas que o ser
humano € capaz de adquirir, devido a grande demanda neural que ela requer (VUSST et al.,
2014). Para Muszkat, Correia e Campos (2000) as fun¢des musicais sao “complexas, multiplas
e localizadas de forma assimétrica no cérebro”, onde o hemisfério direito esta relacionado a
altura, ao timbre e a discrimina¢@o melddica, e o hemisfério esquerdo esta relacionado ao ritmo,

a identificacdo de melodias e ao processamento temporal e sequencial de sons.

Desta forma, o estudo do processamento musical pelo cérebro traz informagdes impor-
tantes sobre os aspectos da musica, revelando como o cérebro processa suas caracteristicas
como harmonia, ritmo, timbre, entre outros, permitindo também compreender como o som €

transformado em uma percepcao musical.

Segundo Poikonen et al. (2016), as pesquisas de musica no campo da neurociéncia, uti-
lizando o Eletroencefalograma (EEG) e o Magnetoencefalograma (MEG), tém se focado em
entender o processamento neural de sons artificiais, ou seja, estas pesquisas tém se apoiado em
experimentos controlados onde as caracteristicas musicais sdo apresentadas de forma isolada
e artificialmente manipuladas comparando, por exemplo, tons puros versus tons complexos,
acordes consonantes versus acordes dissonantes, entre outros (BESSON; FAITA, 1995; KO-
ELSCH et al., 2000; GEORGE; DONNA, 2011; VIRTALA et al., 2014; VUSST et al., 2014;
SHENG-FU et al., 2011).

Por meio destes experimentos, tém sido possivel obter informagdes importantes sobre o
processamento de elementos individuais da musica pelo cérebro, porém, é necessario analisar
também os sons naturais que sdo caracterizados pela sua espontaneidade, impureza, interacao
e fluxo continuo de sobreposi¢do de notas, permitindo a extra¢do de mais informacdes sobre
como o cérebro processa a musica como um todo (POIKONEN et al., 2016; ALLURI et al.,
2012).

Além disso, evidéncias sugerem que o ser humano possui habilidades musicais impli-
citas (KOELSCH et al., 2000), ou seja, apesar dos nao-musicos nao possuirem um aprendi-

zado formal em muisica, eles sdo musicais e capazes de extrapolarem sons que poderdo ocor-
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rer ao longo de uma musica, de acordo com o contexto da teoria musical, mesmo que ndo-
intencionalmente. Porém, apesar dos ndo-musicos serem musicais € apresentarem um certo
nivel de processamento musical, a musicalidade, ou a prética instrumental, estd associada a di-
ferencas estruturais e funcionais entre o cérebro de musicos e ndo-musicos (VIRTALA et al.,
2014).

Sendo assim, a hipétese levantada neste trabalho sugere que € possivel diferenciar um
musico de um nao-musico por meio das rapidas mudancas que ocorrem nas caracteristicas acus-
ticas extraidas de musicas apresentadas como estimulo no experimento proposto, utilizando-se
de métodos multivariados estatisticos e conexionistas para o processamento dos sinais de dudio
e de EEG.

1.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste contexto, diversas pesquisas tém sido feitas sobre este tema, analisando as di-
ferencas estruturais existentes no cérebro de musicos e ndo-musicos, buscando compreender
como o cérebro processa a musica.

Em um estudo com dois grupos, um possuindo treinamento musical e um grupo de
controle, Sarnthein et al. (1997) observou que no primeiro grupo, conforme havia o aumento
do grau de treinamento musical, era exibido maior coeréncia no sinal de EEG entre os dois
hemisférios cerebrais.

Segundo George e Donna (2011), a pratica musical é capaz de melhorar a memdria de
trabalho!. Seus resultados foram obtidos através de experimentos comportamentais € neurais,
por meio do potencial evocado P300 em misicos e ndo-musicos, onde o componente P300
ocorreu de forma antecipada em musicos, indicando que, a longo prazo, a pratica musical gera
melhorias na memdria de trabalho do grupo de musicos em relacdo aos nao-musicos.

Com o intuito de classificar musicos e ndo-musicos por meio de sinais de EEG, Sheng-
Fu et al. (2011) desenvolveram um experimento utilizando um grupo de ndo-musicos e de musi-
cos profissionais, para os quais foram apresentados alguns estimulos artificias, havendo a neces-
sidade do voluntario julgar se o estimulo apresentado era consonante ou dissonante. Sheng-Fu
et al. (2011) utilizaram uma rede neural para classificar os dados obtidos, tendo como sinal de
entrada o valor médio do sinal de EEG amostrado de uma época de Oms a 350ms pds-estimulo
do eletrodo Cz, a uma frequéncia de amostragem de 250Hz e utilizando a Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) para reducdo de dimensionalidade, obtendo como resultado uma taxa
de acerto na classificacdo superior a 90%.

Alluri et al. (2012) desenvolveram um novo paradigma para obtencdo de imagens de
Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) enquanto os participantes ouviam o som de

musicas (o tango “Adios Nonind”, de Astor Piazzola), encontrando resultados que corroboram

! Também chamada de Meméria de Curto Prazo, que permite temporariamente o armazenamento ¢ a manipulacio

de informagdes enquanto uma determinada tarefa estd sendo realizada (MOURAQ; MELO, 2011).
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com experimentos de Potencial Relacionado ao Evento (ERP), ou Potencial Evocado, tradici-
onais realizados anteriormente que se utilizavam de estimulos artificiais. De acordo com seu
estudo, durante a audicdo de musicas ocorre o recrutamento de dreas do sistema limbico e de re-
compensa no processamento da pulsacdo, de regides relacionadas a emog¢do no processamento

da tonalidade e do cerebelo envolvendo o processamento do timbre.

De forma similar, Alluri et al. (2013) utilizaram o mesmo paradigma proposto anteri-
ormente para predizer a evolugdo temporal das repostas cerebrais para musicas instrumentais
e musicas cantadas. Os dados foram obtidos por fMRI através da apresentagdo de estimulos
naturais para predizer qual atividade cerebral € gerada em resposta ao processamento de uma

determinada caracteristica acustica apresentada ao voluntério.

Utilizando fragmentos de musicas e estimulos pseudo-artificiais, Abrams et al. (2013)
utilizaram o functional Magnetic Ressonance Imaging (fMRI) para examinar a sincronizacao
das respostas cerebrais entre ouvintes ndo-musicos. Para realizar a sua andlise, eles utilizaram
o Inter-Subject Synchronization (ISS), cujas estruturas cerebrais que sdo sincronizadas entre
sujeitos, durante um estimulo extenso, constituem em um conjunto de regides cerebrais res-
ponséveis pelo processamento dos elementos estruturais contidos naquele estimulo durante o
tempo. Como resultado, Abrams et al. (2013) mostraram que houve uma maior sincronizacao
ao ouvir musicas em relacdo aos estimulos pseudo-artificiais. As respostas cerebrais foram en-
contradas de maneira bilateral no mesencéfalo, no talamo, no Al e em areas associativas, € de
maneira lateralizada no hemisfério direito em estruturas no cértex frontal e parietal e em re-
gides de planejamento motor, associadas a um alto nivel de fun¢do cognitiva. De acordo com
seu estudo, o conteudo estrutural de sequéncias sonoras € suficiente para alterar dramaticamente

a sincronizac¢do dentro da extensa rede neural.

A partir de um experimento comportamental e neural expondo misicos e ndo-miusicos a
um conjunto de estimulos contendo acordes maiores, menores e invertidos, Virtala et al. (2014)
encontraram que o grupo de musicos apresentaram maior amplitude no componente N1 de
ERP do que os ndo-musicos, e que apenas os musicos apresentaram o Mismatch Negativity
(MMN) para acordes menores, apesar dos dois grupos serem capazes de discriminar os acordes
maiores € menores. Isso indica que possivelmente exista a necessidade de um certo nivel de

conhecimento musical para que estes potenciais evocados ocorram.

Vusst et al. (2014), propuseram diferenciar ndo-musicos, que ndo possuiam nenhum
conhecimento musical, e musicos profissionais, que possuiam estilos musicais diferentes (clas-
sico, jazz e rock), a partir de um experimento tradicional de ERP, o MMN, apresentando esti-
mulos com algum desvio (altura, timbre, intensidade, ritmo, etc.). Como resultado, foi encon-
trado que existe uma diferenga no processamento musical dependente do estilo musical de cada
voluntdrio. Ou seja, existem diferencas entre ndo-musicos € miusicos, mas também existem

diferencas entre musicos dependentes do instrumento e do estilo musical tocado.

Utilizando o método proposto por Alluri et al. (2012), porém com o EEG, Poikonen

et al. (2016) prop0s revelar as respostas cerebrais de ndo-musicos induzidas por musicas, a
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partir das rdpidas alteracdes das caracteristicas musicais que sdo caracterizadas por regides de
alto-contraste musical, precedidas por regides de baixo-contraste, denominadas Preceding Low-
Feature Phase (PLFP). Foram investigadas as respostas do ERP para trés musicas de géneros
distintos e, como resultado, Poikonen et al. (2016) encontraram que os componentes N1 e P2 de
ERP sao extraidos ndo apenas por sons simples com tempo precisamente definido de siléncio
denominado Interstimulus Interval (ISI), mas também por uma dindmica de estimulos natu-
rais continuos como pecas musicais. Porém, estes estimulos precisam possuir fortes contrastes

acusticos para serem capazes de extrair os componentes de ERP convencionais.

De fato, a musica modifica estruturalmente o cérebro através da plasticidade cerebral.
Essas diferencas podem ser atribuidas ao extenso treinamento e ndo necessariamente por dife-

rencgas inatas entre musicos e nao-musicos (VIRTALA et al., 2014).

1.2 MOTIVACAO

A musica estd em todos os lugares e saber como o cérebro processa essa informacao é
uma questao que vem sendo estudada cada vez mais nos tltimos tempos. Sabe-se que, devido ao
processo de plasticidade cerebral, a forma de processar a misica por um miusico é diferente de
um nao-musico. Tendo em vista esta diferencga entre os dois grupos, a motivagdo deste trabalho
¢ a possibilidade de classificar musicos e ndo-musicos utilizando-se de musicas como estimulo

em vez de estimulos artificiais.

1.3 OBIJETIVO

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um arcabouco computacional capaz de
classificar, por meio de aprendizado supervisionado, os sinais de EEG registrados de um grupo

de voluntédrios em musicos e nao-musicos. Mais especificamente, pretende-se:

a) Estender a metologia proposta por Poikonen et al. (2016) para verificar a possibi-

lidade de predi¢dao de musicalidade por meio de sinais de EEG;

b) Realizar experimentos de mapeamento cerebral, aproximando-os de um ambiente
natural, como se o voluntdrio estivesse ouvindo musicas normalmente em sua ro-
tina didria;

c¢) Comparar dois cendrios de classificacdo, um utilizando o tempo como fator de-

terministico para formacdo do vetor de entrada e outro utilizando o resultado do
potencial evocado para a formagdo do vetor de entrada;

d) Comparar os resultados apresentados por dois classificadores, um nao-paramétrico
que se utiliza da distancia entre os seus vizinhos para a classificacdo, e outro que

busca uma relagdo ndo-linear do conjunto de dados apresentado.
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1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 apresenta-se uma re-
visao conceitual e bibliogréfica sobre o tema apresentado, descrevendo como o sinal elétrico é
gerado no cérebro, como ele € medido pelo EEG e descrevendo o funcionamento do sistema
auditivo. No Capitulo 3 descreve-se a metodologia proposta para o desenvolvimento do tra-
balho, apresentando detalhadamente todas as etapas a serem executadas. No Capitulo 4 sdo
apresentados os experimentos e resultados encontrados neste trabalho e, por fim, no Capitulo 5
apresenta-se a conclusdo da presente dissertacdo e sdo apresentadas as possibilidades de traba-
lhos futuros.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para a compreensao dos métodos apli-
cados neste trabalho, iniciando a primeira se¢do com a descri¢do da natureza do sinal elétrico
no cérebro, destacando as suas principais fontes geradoras de potenciais elétricos, os Potenciais
de Acao (PA) e as Sinapses, que sao registradas pelo Eletroencefalograma (EEG), que € descrito
na segunda secd@o deste capitulo, onde sdo apresentadas as suas principais caracteristicas e as
ferramentas para a andlise do sinal registrado, através dos Mapas Topogréficos e dos Potenciais
Relacionados ao Evento (ERP).

A seguir, na terceira sec¢do, o Sistema Auditivo € apresentado, descrevendo como o
som percorre pelas vias auditivas até atingir o Cortex Auditivo Primério (A1), e entdo esta
informacao € distribuida para as dreas associativas do cortex, gerando a percep¢ao auditiva e,

por fim, apresentando como o cérebro processa a musica.

2.1 A NATUREZA DO SINAL ELETRICO NO CEREBRO

Nesta secdo € apresentada a natureza do sinal elétrico no cérebro, mostrando de forma
simplificada como o sistema nervoso € constituido e a estrutura dos neur6nios, que sdo células
altamente especializadas e essenciais para o sistema nervoso, capazes de propagar sinais trans-
mitindo informacdes por meio de sequéncias de pulsos elétricos chamados Potenciais de Acao

(PA), e capazes de se comunicarem entre si por meio da transmissao sindptica.

2.1.1 O Sistema Nervoso

O sistema nervoso € fundamental para a vida e € ele quem permite ao ser humano sentir,
pensar e se mover. Algumas evidéncias sugerem que nossos ancestrais pré-historicos ja enten-
diam que o cérebro era essencial para a vida (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006) e, com
o passar do tempo, na tentativa de compreender o funcionamento do cérebro, surgiram varias

ideias sobre a sua func¢do e estrutura.

Aristételes (384-332 a.C.) acreditava que o coracdo era o centro do intelecto e que o
cérebro funcionava como um radiador, servindo para resfriar o sangue superaquecido do cora-
¢do. Segundo ele, o temperamento dos humanos estava relacionado com a sua capacidade de
resfriamento do cérebro. Hipdcrates (469-379 a.C.) acreditava que o cérebro ndo estava ape-
nas envolvido com as sensa¢des, mas era também a sede da inteligéncia (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2006).

Quando, em 1859, o bidlogo inglés Charles Darwin publicou “A origem das espécies”
falando sobre a selecdo natural, ele incluiu o comportamento dentre os tracos que eram herda-

dos durante a evolugdo das espécies, mesmo que ele seja um reflexo da atividade do sistema
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nervoso (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006). Sendo assim, os mecanismos que formam
um determinado comportamento deveriam ser similares nas espécies.

Com a melhoria dos microscopios no inicio do século XIX, os cientistas puderam exa-
minar tecidos animais em escalas maiores. Foi em 1839 que o zoologista alemado Theodor
Schwann propds a “teoria celular”, afirmando que todos os tecidos sdo compostos por unidades
microscOpicas chamadas células (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

O que permite ao ser humano interagir com o ambiente é o sistema nervoso. Ele pode
ser dividido em Sistema Nervoso Central (SNC), composto pelo encéfalo e medula espinhal, e
o Sistema Nervoso Periférico (SNP), composto por todos os nervos e seus componentes fora
do SNC (KANDEL et al., 2013). E no sistema nervoso central que estd a grande maioria dos

neurdnios nos animais.
2.1.1.1 O Sistema Nervoso Central (SNC)

O tecido do SNC é muito delicado e se encontra protegido por trés membranas, chama-
das de meninges, que sdo estruturas importantes para a defesa do SNC, sendo elas: a dura-madter,
a membrana aracnoide e a pia-mater. Dentre elas, a dura-mdter € a mais externa e a pia-mater a
mais interna.

O sistema nervoso central pode ser dividido em medula espinhal e encéfalo, onde a
Figura 1 apresenta a composicao do encéfalo (WECKER; SOARES; NEMOS, 2001).

Figura 1 — Composi¢ao do Encéfalo
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Fonte: Wecker, Soares e Nemos, 2016.

A Medula Espinhal estd envolvida pelos ossos da coluna vertebral e estd em continui-

dade com o tronco encefélico. Ela é o maior condutor de informagdes, recebendo e processando
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informacdes sensoriais da pele, juntas e musculos e controlando o movimento, sendo subdivi-
dida em cervical, toracica, lombar e sacral (KANDEL et al., 2013).

A medula espinhal se comunica com o corpo por intermédio dos nervos espinhais que
emergem dela por meio de espacos existentes entre cada vértebra da coluna vertebral (BEAR;
CONNORS; PARADISO, 2006).

O Encéfalo pode ser dividido em: hemisférios cerebrais, diencéfalo, cerebelo e tronco
encefalico.

O Tronco Encefélico é formado pelo bulbo, a ponte e o mesencéfalo. Ele recebe in-
formacdes sensoriais da pele e dos musculos da cabeca promovendo o controle motor de sua
musculatura. Ele transmite informag¢des da medula espinhal ao cérebro e no sentido contrério,

regulando também os niveis de excitacdo e sensibilizacio (KANDEL et al., 2013).

O tronco encefdlico é considerado a por¢do mais primitiva do encéfalo dos mamiferos,
e também regula funcdes vitais como a respiracdo, o estado de alerta consciente e a temperatura
corporal (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

O Bulbo inclui alguns centros responsdveis por fun¢des autonomas vitais como a diges-
tao, respiracdo e o controle da frequéncia cardiaca. Nele também estdo o centro vasomotor e
o centro do vOomito. A Ponte transmite informag¢des sobre movimento dos hemisférios do cé-
rebro para o cerebelo e tem papel fundamental na regulagdo do padrio e ritmo respiratério. O
Mesencéfalo controla vérias fun¢des motoras e sensoriais, incluindo o movimento dos olhos e

a coordenacao dos reflexos auditivos e visuais (KANDEL et al., 2013).

O Cerebelo € conectado ao tronco encefélico por uma série de fibras. Ele é um centro
para o controle do movimento, modulando sua for¢ca e o alcance, equilibrio e coordenagdo,
e estd envolvido com o aprendizado de habilidades motoras (KANDEL et al., 2013; BEAR;
CONNORS; PARADISO, 2006).

O Diencéfalo contém duas estruturas: O Talamo, que processa maior parte da informa-
¢do que chega ao cortex cerebral do restante do SNC, além da motricidade e do comportamento
emocional, e o Hipotdlamo, que regula as fun¢des enddcrinas e viscerais (KANDEL et al.,
2013).

Os Hemisférios Cerebrais possuem: o Telencéfalo, os Nucleos da Base, a Amigdala, as

Formacdes Hipocampais e o Corpo Caloso.

O Telencéfalo € dividido em dois hemisférios (direito e esquerdo) separados pela fis-
sura longitudinal, interligados pelo Corpo Caloso, unindo areas simétricas do cortex de cada
hemisfério. O cortex cerebral € dividido em quatro dreas: frontal, parietal, occipital e temporal
(KANDEL et al., 2013).

O tecido cerebral € dividido em duas partes: a substancia cinzenta e a substancia branca.
Na substancia cinzenta existem altas concentragdes de corpos celulares de neurdnios. Ela pos-
sui uma coloracao rosada, porém apoés ser retirado de um animal, perde a sua cor, tornando-se

acinzentado. A substancia branca contém quase exclusivamente axonios de neurdnios. Or-
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gdos frescos possuem a cor esbranquicada devido a grande quantidade de mielina presente nela
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

De acordo com Kandel et al. (2013), “o neocértex — regido do cértex mais perto da
superficie cerebral — é organizado em camadas e colunas”. Cada camada possui diferente afe-
réncias e eferéncias, que se referem ao fluxo de informacgdo, onde informacdes aferentes tém
origem na periferia e se dirigem ao SNC e informagdes eferentes tém origem no SNC e se di-
rigem a periferia. A maior parte do neocdrtex possui seis camadas que sdo numeradas da parte
mais externa do cortex até a substancia branca. A espessura de cada camada e a sua organizagao
funcional varia ao longo do cortex.

Existem 12 pares de nervos cranianos, além dos que se originam na medula espinhal e
inervam no corpo, que sdo origindrios no tronco encefdlico e que inervam, principalmente, a
cabega. Cada um deles possui um nome € um numero associado. Muitos dos nervos crania-

nos possuem um complexo conjunto de axonios que realizam diversas funcdes (BEAR; CON-
NORS; PARADISO, 2006).

2.1.1.2 O Sistema Nervoso Periférico (SNP)

Toda a parte do sistema nervoso que nao seja o encéfalo e a medula espinhal é chamada
de sistema nervoso periférico, podendo ser dividido em duas partes, o SNP Somadtico e o SNP
Visceral.

No SNP Somitico, todos os nervos que inervam a pele, articulagdes e musculos estao
sobre controle voluntario. O soma, ou corpo do neurdnio, € localizado dentro do SNC, mas seus
axonios estdo predominantemente no SNP. Os axonios sensoriais coletam informacdes deles e
entram na medula espinhal pelas raizes dorsais (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

No SNP Visceral, os neurdnios inervam os Orgaos internos, vasos sanguineos e glan-
dulas. Ele é controlado por nervos da medula, tronco cerebral e hipotdlamo e opera de forma
autdbnoma. Os axOnios sensoriais viscerais carregam ao SNC informacdes sobre as fungdes
viscerais, como pressdo e conteudo de oxigénio no sangue (BEAR; CONNORS; PARADISO,
2006).

2.1.2 O Neuronio

O cérebro humano € uma rede com mais de 100 bilhdes de neurdnios interconectados
em sistemas que constroem a nossa percepcao do mundo externo (KANDEL et al., 2013). Os
neurdnios sdo elementos essenciais para o sistema nervoso e sao um tipo de célula altamente
especializada (SQUIRE et al., 2013). Todos os processos neuroldgicos sdo dependentes de uma
complexa interacao entre células e neurdnios.

Um neurdnio tipico possui 4 regides morfologicamente definidas, cada uma delas pos-

suindo um papel distinto na geracdo de sinais € na comunicacdo com outras células nervosas.
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Estas regioes sdo: (1) Corpo Celular, ou Soma, (2) Dendritos, (3) Ax6nios e (4) Terminais Pré-
sindpticos, ou terminal do axonio (OLIVEIRA, 2006). A Figura 2 mostra uma estrutura de um

neuronio biolégico de acordo com a sua composi¢ao.

Figura 2 — Estrutura de um neur6nio biolégico
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Fonte: Oliveira, 2017.

O Corpo Celular, ou Soma, é o centro metabdlico do neur6nio, onde estdo concentradas
as principais organelas intracelulares. Um neur6nio geralmente possui um axonio € um nimero
variado de dendritos. Os dendritos recebem sinais vindos de outras células nervosas, enquanto
que o axOnio transmite sinais a outros neurénios. Um axonio pode transmitir sinais elétricos a
distancias de 0,1 mm a 2 m (KANDEL et al., 2013).

Existem diversos tipos de neur6nios no SNC. Eles podem ser classificados de acordo
com o seu tamanho, morfologia ou conforme os neurotransmissores que utilizam. A Figura 3

mostra uma classificacdo basica dos neurdnios conforme a sua morfologia.

O contetddo interno do neurdnio € separado do meio externo por uma membrana com
bicamada fosfolipidica, que nio o isola completamente do meio extracelular, mas a sua perme-
abilidade seletiva permite a troca de fons. Esta é a propriedade que torna possivel a geragdo e
propagacao de sinais bioelétricos (LENT, 2001).

Algumas proteinas associadas a membrana bombeiam substincias de dentro para fora
da célula enquanto que outras formam poros que regulam quais substancias podem acessar o
interior do neurdnio. De acordo com Bear, Connors e Paradiso (2006), dependendo da regido
da célula, seja ela o soma, o dendrito ou o axdnio, a composicdo proteica da membrana varia e
esta € uma importante caracteristica dos neuronios. Portanto, as proteinas fornecem caminhos

para os fons cruzarem a membrana neuronal.
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Figura 3 — Tipos de Neur6nios do SNC classificados de acordo com sua Morfologia
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Fonte: Adaptado de Krebs, Weiberg e Akesson, 2012, p.5.

As diferentes proteinas possuem formas, tamanhos e caracteristicas quimicas diferentes
para desempenhar as suas fungdes nos neurdnios. Elas sdo moléculas formadas a partir de
inimeras combina¢des de aminodcidos diferentes (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

Os canais i0nicos sdo formados por moléculas proteicas que se estendem através da
membrana. Uma propriedade importante dos canais idnicos € a existéncia de “portdes” que
podem ser abertos/fechados por alteragdes locais na membrana. Desta forma, canais de potassio
sdo seletivamente permedveis ao fon de potédssio (K ™), canais de sédio ao ion de sédio (Na™)

e assim por diante, permitindo que haja um caminho entre o meio intra e extracelular.

2.1.2.1 O Potencial de A¢do

Os neurdnios s@o notdveis dentre outras células do corpo pela sua habilidade de pro-
pagar sinais rapidamente e através de longas distancias (DAYAN; ABBOTT, 2005). A infor-
macao pode fluir em duas direcdes: as aferentes, da periferia para o SNC, e as eferentes, do
SNC para a periferia. Os neur6nios transmitem informacgao gerando pulsos elétricos caracteris-
ticos, chamado Potencial de A¢do (PA), onde uma sequéncia de disparos formam vérios padrdes
temporais.

Todas as células estdo envolvidas por uma bicamada fosfolipidica, mantendo uma con-
centracdo de fons diferente no espaco intra e extracelular. Porém, os neurdnios e musculos
sdo as unicas células capazes de enviar sinais ao longo de sua superficie ou de explorar essas
diferengas i0nicas para gerar sinais elétricos (KREBS; WEIBERG; AKESSON, 2012).

O Potencial de Acao € inicializado em uma regidao préxima da origem do axodnio, no
cone de insercao, de onde ele propaga o sinal elétrico a uma velocidade que pode variar de 1 a
100m/s, dependendo do diametro axonal (KANDEL et al., 2013), sem falha na transmissao e
sem distor¢ao na sua velocidade.

A amplitude do sinal elétrico produzido no PA € constante e possui o valor aproximado
de 100mV, por ser uma resposta do tipo “tudo ou nada” (KANDEL et al., 2013). Durante a sua

trajetoria pelo axonio, este sinal pode se regenerar em intervalos regulares.
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Segundo Kandel et al. (2013), a informacdo transmitida pelo PA é determinada pelo
caminho que o sinal elétrico atravessa através do cérebro e ndo pela forma de seu sinal elétrico.

A regido intracelular possui uma carga elétrica negativa comparada com a extracelular.
Essa diferenca de cargas na membrana € chamada de Potencial de Repouso que, em um neurdnio
tipico, € cerca de -65 mV (LENT, 2001). O movimento de ions através da membrana gera um
gradiente elétrico para cada fon. A soma de todos esses gradientes € o Potencial de Membrana
(Vm) (KREBS; WEIBERG; AKESSON, 2012).

A membrana pode alterar ativamente a sua permeabilidade para diferentes ions através
dos canais i0nicos, que sdo proteinas da membrana que permitem a passagem de ions, gerando
um fluxo de corrente (KREBS; WEIBERG; AKESSON, 2012). Isso altera o potencial de
membrana, fazendo com que o interior dela se torne positivamente carregado em relagdo ao
exterior, gerando assim um Potencial de A¢ao (LENT, 2001).

Os Potenciais de Acao (PA) sdo, portanto, “impulsos elétricos ou alteracdes no potencial
da membrana, que sdo dependentes de proteinas especiais que atravessam a bicamada lipidica”
(KREBS; WEIBERG; AKESSON, 2012), p.10.

Cada fon possui o seu proprio potencial de equilibrio. Desta forma, sabendo a carga
elétrica de um fon e a diferenca de concentragdo intra e extracelular, é possivel calcular os
valores do potencial de equilibrio de cada ion utilizando a equacdo de Nernst (Equacgdo (1)),
sendo que o equilibrio € o balanco entre duas influéncias: a difusao, que forca o fon a favor do

seu gradiente de concentragdo, e a eletricidade, que faz com que o ion seja atraido por cargas
opostas e repelido por cargas iguais (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006), tal que:

B = 2.303 (R a T) x log (BOR]()) , (1)

2 X F [ion);

onde E,, é o potencial de equilibrio, R € a constante dos gases, 1" é a temperatura absoluta, z é
a carga do fon, F' € a constante de Faraday, log é o logaritmo na base 10, [ion], é a concentragio
iOnica extracelular e [ion|; é a concentrag@o i6nica intracelular.

De acordo com Bear, Connors e Paradiso (2006), o K™ est4d mais concentrado no meio
intracelular que no meio extracelular, enquanto que o Na™ e o Ca®" estdo mais concentrados
no meio extracelular que no meio intracelular.

A entrada de sédio no meio intracelular despolariza a membrana, ou seja, a superficie
interna da membrana se torna menos negativa, em resposta a mudancas no potencial da mem-
brana (KANDEL et al., 2013). Quando esta despolariza¢do atinge um determinado limiar, a
membrana ird gerar um PA. Portanto, potenciais de acdo sao causados pela despolarizacdo da
membrana além do limiar (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

Durante o potencial de acdo, ocorre uma redistribuicdo de cargas elétricas pela mem-
brana. A repolarizacdo € provocada pela saida de ions de potdssio do meio intracelular, até que
o interior fique negativamente carregado, levando o potencial de membrana de OmV a -80mV,
hiperpolarizando a membrana (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).
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Como o potencial de membrana se torna mais negativo em relacdo ao potencial de equi-
librio, os fons de Na™ tornam a entrar no meio intracelular, atingindo entdo o potencial de

equilibrio de aproximadamente -65 mV, conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — O Potencial de Acao
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Fonte: Adaptado de Krebs, Weiberg e Akesson, 2012, p.11.

Em principio esta teoria é bastante simples, mas realizar esta medicdo na prética se
tornou um desafio. Os experimentos utilizando o método de voltage clamp realizados pelos fi-
siologistas Alan Hodgkins e Andrew Huxley, em 1950, permitiu a eles calcularem as mudancas
que ocorriam nas condutancias em diferentes potenciais de membrana, medindo as correntes

que flufam através dela, fazendo com que eles ganhassem o Prémio Nobel em 1952.

Eles desenvolveram o modelo, hoje conhecido como Modelo de Hodgkins-Huxley, que
evidencia o papel dos canais idnicos dependentes da voltagem e a descri¢do da dindmica de

operacdo dos canais i0nicos e da permeabilidade da membrana.

Sendo assim, Potenciais de A¢do ocorrem apenas nos axonios e eles sdo sempre iguais
no mesmo neurdnio, mas, devido a variabilidade entre as células, eles sdo diferentes de um

neurdnio para outro, mudando a sua velocidade de transmissdo, a quantidade de canais, etc.
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2.1.2.2 A Transmissdo Sindptica

Os neurdnios se comunicam entre si por meio de sinapses, formando uma rede funcional
para o processamento e armazenamento de informacdo. Essa transferéncia de informacgdo é
chamada de Transmissdo Sindptica (KREBS; WEIBERG; AKESSON, 2012). Apds ser gerado
o potencial de acdo no neurdnio pré-sindptico, a informagao é transmitida pelo axdnio que ird
envid-la ao neurdnio pdés-sindptico.

A membrana pré e pds-sindptica sdo separadas por uma fenda chamada de Fenda Sinap-
tica que possui uma largura de 20 a 40 nm (KANDEL et al., 2013).

Portanto, a sinapse apresenta dois lados que indicam a dire¢do do fluxo de informacao,
o pré e o pos-sindptico. O lado pré-sindptico geralmente consiste de um terminal axonico,

enquanto que o pds-sindptico pode ter um dendrito ou um soma de outro neurdnio.

As sinapses podem ser do tipo elétrica, que possui uma resposta rapida e de curta du-
racdo, tendo uma comunicagdo citoplasmdtica com uma distancia entre o neurdnio pré e pos-

sindptico de apenas 4nm, ou elas podem ser do tipo quimica.

A transmissdo de sinapses quimicas depende da difusdo do neurotransmissor na fenda
sindptica. Os locais de liberacdo de neurotransmissores sdo denominados Zonas Ativas. O ter-
minal pré-sindptico contém de 100 a 200 vesiculas sindpticas, cada uma delas contendo milhares
de moléculas de neurotransmissores (KANDEL et al., 2013).

Durante o potencial de a¢do pré-sindptico, canais de C'a®>" dependentes de voltagem na

zona ativa se abrem, permitindo que os fons de cdlcio entrem no terminal pré-sindptico.

Com o aumento da concentracdo dos ions de calcio no terminal pré-sinaptico ocorre uma
reacdo bioquimica que faz com que as vesiculas sindpticas se unam a membrana pré-sindptica,
liberando os neurotransmissores na fenda sindptica por um processo chamado Exocitose (KAN-
DEL et al., 2013).

A membrana pds-sindptica possui receptores para os neurotransmissores. Quando os
neurotransmissores chegam a fenda sindptica eles ativam os receptores no terminal pds-sindptico,
causando a abertura/fechamento dos canais i6nicos. O fluxo de fons altera a condutancia da
membrana e o potencial pds-sinaptico da célula (KANDEL et al., 2013).

A Figura 5 descreve este processo, onde € possivel verificar que (A) o PA no terminal
pré-sindptico causa a abertura de canais de cdlcio, permitindo a entrada dos ions de célcio no
terminal. O aumento da concentracdo de fons de calcio (B) no terminal pré-sinaptico faz com
que as vesiculas sindpticas se unam a membrana celular, liberando neurotransmissores na fenda
sindptica. O neurotransmissor atravessa a fenda sindptica (C), causando a abertura dos canais
16nicos no terminal pos-sindptico, alterando a condutancia da membrana e do potencial pds-
sinaptico.

Apesar de a transmissao sindptica quimica nao ser tdo rapida quanto a elétrica, ela possui

uma importante propriedade de amplificacdo, pois, uma vesicula sindptica libera milhares de
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Figura 5 — Transmissdo Sindptica
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Fonte: Adaptado de Kandel et al., 2013, p.185.

neurotransmissores que podem abrir varios canais i0nicos na célula-alvo (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2006).

Quando a liberagdo de neurotransmissores causa uma despolariza¢do na membrana pos-
sindptica, ocorre entdo um Potencial Excitatorio Pés-Sindptico (PEPS). A abertura de canais
ionicos por acetilcolina e glutamato causam PEPS (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

Quando a liberagdo de neurotransmissores causa uma hiperpolarizagdo na membrana
pOs-sindptica, ocorre entdo um Potencial Inibitério P6s-Sindptico (PIPS). A abertura de canais
16nicos por glicina ou GABA causam PIPS (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

2.1.3 Consideracoes Complementares

Portanto, conforme foi descrito, a origem do sinal elétrico no cérebro ocorre devido as
interacdes entre os neurdnios que, individualmente, contribuem para a geracdo do potencial
elétrico através dos potenciais de a¢do, que transmitem a informagao pelo axdnio até o terminal
pré-sindptico, e da transmissdo sindptica, onde ocorre a transferéncia de informacdo de um
neurdnio a outro.

O sinal gerado pelos neurdnios no cérebro precisa passar por vérias camadas de tecido
ndo neural, sendo elas as meninges (pia-maéter, aracnoide e dura-mater), os ossos do cranio e a
pele, para alcancar os eletrodos responsaveis pelo registro do sinal elétrico que ficam posicio-

nados no escalpo.

2.2 ELETROENCEFALOGRAMA

Nesta secdo € apresentado o eletroencefalograma (EEG), mostrando como o sinal elé-

trico é gerado no cérebro e descrevendo o equipamento de EEG, o posicionamento dos eletro-
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dos, os artefatos contidos no sinal e as caracteristicas dos ritmos de EEG. Também ¢ descrito o
Potencial Relacionado ao Evento (ERP), que € uma técnica utilizada para o registo de potenci-
ais elétricos evocados a partir de um determinado estimulo, e os Mapas Topograficos, utilizados

para a visualizagdo da atividade elétrica.

2.2.1 Geracao Do Sinal De EEG

O Eletroencefalograma (EEG) é uma técnica ndo-invasiva que realiza o registro das
oscilacdes do potencial elétrico do cérebro, a partir de eletrodos fixados no escalpo (NUNEZ;
SRINIVASAN, 2006).

Seu surgimento ocorreu em 1875, através do trabalho realizado por Richard Caton, um
fisiologista inglés que, utilizando um mecanismo sensivel a voltagem na superficie exposta do
encéfalo de cdes e coelhos, descobriu a existéncia de correntes elétricas no cérebro, e realizou
o seu registro (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

Hans Berger, um psiquiatra austriaco, foi o primeiro a fazer a descricio do EEG em
humanos, em 1929. Em seu experimento, ele observou que havia diferencas no sinal de EEG
entre o estado de sono e de vigilia, descobrindo assim as ondas Alfa.

O sinal gerado no cérebro deve passar por varias camadas de tecido ndo neural, incluindo
as meninges (pia-mdter, aracnoide e dura-madter), os ossos do cranio e a pele para alcangar os
eletrodos localizados no escalpo e ser registrado. Por este motivo, a contribui¢do de um tnico
neurdnio cortical isolado € muito pequena. Sao necessdrios milhares de neurdnios subjacentes
ativados em conjunto para gerar um sinal grande o suficiente para ser visualizado (BEAR;
CONNORS; PARADISO, 2006).

De acordo com Buzsdki (2006), os sinais medidos em EEG refletem uma agao coope-
rativa entre neurdnios, ou seja, o que ¢ medido no meio extracelular reflete um comportamento
médio de varios neurdnios interagindo uns com os outros. Segundo Bear, Connors e Paradiso
(2006), a amplitude do sinal de EEG depende do quao sincrona € a atividade dos neuronios
subjacentes.

Porém, qualquer membrana excitdvel pode contribuir para o campo extracelular. Se-
gundo Buzsdki (2006), ndo somente neurdnios, mas também a glia e até vasos sanguineos
podem contribuir com a medida de campo de potencial elétrico, onde este campo € uma su-
perposi¢do de todos os processos i0nicos, desde rapidos potenciais de agdo até lentas flutuacdes
na glia (BUZSAKI; ANASTASSIOU; KOCH, 2012)..

Como as correntes extracelulares de varios elementos individuais devem se sobrepor,
ou seja, estarem sincronizadas, para produzirem um sinal grande o suficiente para ser medido
no EEG, os eventos lentos, como as correntes sindpticas, sdo a maneira mais simples de serem
medidas (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006; KANDEL et al., 2013).

Os Potenciais de A¢do sdo eventos rapidos, que ocorrem em um intervalo de tempo me-

nor que 10ms e raramente disparam de forma sincrona, enquanto que as correntes sindpticas,
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Figura 6 — Geracao do Sinal Elétrico do EEG.
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produzidas pelos potenciais excitatérios pds-sindpticos (PEPS) e os inibitérios (PIPS) sdo even-
tos mais lentos e ocorrem em um ndmero muito maior que os PAs em um intervalo de tempo
consideravelmente maior, entre 50 a 200 ms (MARCUSE; FIELDS; YOO, 2016).

Sendo assim, um campo de potencial € gerado durante a somac¢do do PIPS e PEPS na
rede neural, formando correntes elétricas que fluem dentro e ao redor das células e esse fluxo
de corrente cria um campo que se espalha ao redor da origem do sinal elétrico (MARCUSE;
FIELDS; YOO, 2016). O efeito deste campo de potencial diminui conforme aumenta a distancia

entre a fonte do sinal.

Portanto, as correntes elétricas que sdo registradas pelo EEG de escalpo amostram, prin-
cipalmente, as atividades sindpticas que ocorrem nas camadas superficiais do cértex por neuro-
nios piramidais localizados nas camadas III, V e VI (OLEJNICZAK, 2006), quando axonios
aferentes ipsilaterais fazem sinapse com os dendritos destes neurénios, como mostra a Figura
6.



45

2.2.2 Fisiologia Do EEG

O EEG apresenta uma boa resolugdo temporal, na ordem de milissegundos, porém com
baixa resolugdo espacial, diferente do Magnetic Resonance Imaging (MRI) e o Positron Emis-

sion Tomography (PET) que possuem boa resolugcdo espacial, mas baixa resolucdo temporal
(BUZSAKI, 2006).

O eletrodo € o elemento inicial para o registro de biopotenciais, pois € através dele que
€ possivel converter um sinal gerado por um biopotencial em um sinal elétrico capaz de ser
analisado (USAKLI, 2010).

Os eletrodos de EEG sao feitos de metal, podendo ser produzidos em forma de disco,
agulha ou microeletrodos (usados para medir potenciais intracranianos), sendo o Cloreto de

Prata (AgCl) o material mais utilizado em aplicacdes de neurociéncia (USAKLI, 2010).

O posicionamento dos eletrodos deve seguir a conven¢do 10-20 recomendada pela In-
ternational Federation of Societies for Electroencephalografy and Clinical Neurophysiology,
sendo posicionados de acordo com marcos anatdomicos determinados, sendo 10% ou 20% o

intervalo dos eletrodos.

Figura 7 — Sistema 10-20 de posicionamento
de Eletrodos

NASION

INION

Fonte: Marcuse, Fields e Yoo, 2016, p.3.

A Figura 7 ilustra um exemplo do posicionamento de eletrodos seguindo o padrao 10-

20, onde € possivel verificar que os eletrodos designados com ntimeros impares sdo colocados



46

no lado esquerdo, enquanto que os eletrodos designados com nimeros pares sdo colocados do
lado direito.

Segundo Malmivuo e Plonsey (1995), a atividade espontanea produzida pelo cérebro
capturada pelo EEG tem uma amplitude de cerca de 100 xV e 100 Hz quando medido pelo

escalpo e entre 1-2 mV quando medido na superficie do cérebro (intracraniana).

Figura 8 — Registro Referencial
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Fonte: Adaptado de Marcuse, Fields e Yoo, 2016, p.10.

Existem duas formas para registrar os sinais de EEG, sendo eles o Registro Bipolar, onde
€ gravada a diferenca de potencial entre dois eletrodos posicionados no escalpo, e o Registro
Referencial (Figura 8), onde € gravada a diferenca de potencial entre um eletrodo e um ponto
de referéncia que nao € afetado pelos potenciais gerados pela atividade cerebral como, por

exemplo, as orelhas.

2.2.2.1 Mapas Topogrdficos Corticais

Ap0s ser realizado o registro da atividade elétrica sdo gerados os mapas topograficos
corticais. Este mapeamento dos sinais de EEG comecou a ser demonstrado nos anos 1950s e
1960s (DUFFY, 1989).

Para gerar os mapas topogréficos corticais, é necessdrio fazer uma interpolacdo para
haver uma melhor visualizacdo da atividade elétrica nas regides do escalpo que estdo entre os
eletrodos. A interpolagdo tem por objetivo utilizar os valores conhecidos do potencial elétrico
registrado nos eletrodos, para estimar os valores que sdo desconhecidos em outros pontos no
escalpo.

Segundo Hinrichs, Simon e Kiinkel (1989), existem, em geral, duas classes de algo-
ritmos de interpolacdo para a geracdo dos mapas topograficos corticais, os globais, onde a
interpolacdo depende dos valores obtidos em todos os eletrodos no escalpo, e os locais, onde a
interpolagdo depende apenas dos valores obtidos entre os eletrodos vizinhos ao observado. Po-

rém € importante ressaltar que todas as técnicas de interpolacdo sdo aproximagdes e os métodos
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existentes variam no nimero de eletrodos utilizados e no fator de peso aplicado a cada eletrodo
(DUFFY, 1989).

Um dos métodos mais comuns para interpolacdo € o método de interpolacao linear dos
3 vizinhos mais préximos, desenvolvido em 1979 (DUFFY, 1989), onde “dreas triangulares
formadas por eletrodos s@o preenchidas por combinagdes lineares dos valores registrados pelos
eletrodos naquela drea” (KOLES; PARANIJAPE, 1988).

O método de interpolacdo dos k-vizinhos mais préximos € calculado de acordo com a
Equagdo (2) (PERRIN et al., 1987; SIVANANDAN, 2013), considerando e = (x,y) a coorde-
nada de um ponto arbitrarios no escalpo, e¢; = (x;,y;) a coordenada do eletrodo j, onde j varia
de 1 ao nimero de eletrodos, £ € o nimero de vizinhos mais proximos, z; € o valor do potencial

elétrico no eletrodo e;, m € a ordem da interpolagdo e d; € a distancia entre e € ¢;, ou seja,

]?7 de
Vi(ay) = L0 1 )
i Ay
onde,
& = (z— ;) + (y — y;)*. 3)

O uso de cores no mapeamento € uma ferramenta util para enfatizar distingdes, desta-
cando os limiares no mapeamento da superficie do cortex e provendo uma relacio de gradiente
da superficie (DUFFY, 1989).

Quando ocorre um potencial pds-sindptico em um neurdnio, um pequeno dipolo € criado
e o sinal de EEG ¢ obtido a partir da soma dos dipolos de milhares de neurdnios (LUCK,
2014), podendo ser registrado nos eletrodos valores positivos ou negativos do potencial elétrico.
A toolbox ERPlab apresenta como padrdo para a geracdo dos mapas a cor Azul para valores
mais negativos e a cor Vermelha para valores mais positivos do potencial elétrico registrado no

eletrodo.

Os mapas topogréficos podem trazer informagdes importantes sobre a localizagdo corti-
cal de uma fonte geradora. Para realizar uma comparagdo entre mapas topogréficos, os mapas
devem ser escalados em uma unidade de medida global (D. LEHMANN, 1989).

Segundo Murray, Brunet e Michel (2008), diferencgas topogréificas possuem uma inter-
pretabilidade neurofisioldgica direta e mudangas do potencial elétrico no escalpo apenas podem

ser causadas por mudancas nas configuracdes cerebrais que ocorrem de fontes intracranianas.

Utilizando a Toolbox ERPIlab, é possivel gerar mapas topogréficos corticais, que utiliza o
método de interpolagdo do vizinho mais préximo, sendo gerados a partir do valor instantaneo do
potencial elétrico registrado nos eletrodos, ou do potencial médio entre dois instantes fixados no
tempo em um sinal de EEG, gerando um mapa topografico com uma escala de cor que apresenta

os valores minimos e maximos dos valores registrados nos eletrodos.
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2.2.2.2 Caracteristicas dos ritmos em EEG

No sistema nervoso central é possivel observar oscilagdes neurais que sdo geradas por
grupos de neurdnios e estas oscilagdes sdo caracterizadas pela sua frequéncia, amplitude e fase.
De acordo com Kamel e Malik (2014), funcdes cognitivas como transferéncia de informagao,
percepg¢ao, controle motor e memoria estdo relacionadas com as oscilagdes neurais e a sincro-

nizacao.

Os neurdnios podem gerar PAs em padrdes ritmicos que sdo fundamentais para a co-
dificacdo da informacdo (KAMEL; MALIK, 2014) e o sinal de EEG ¢é descrito em termos de

bandas de frequéncia.

As bandas de frequéncias do EEG s@o normalmente subdivididas em faixas de frequén-
cia e podem estar relacionadas a diversos estados fisicos e comportamentais (COLLURA, 1997,
BUZSAKI, 2006; MULERT; LEMIEUX, 2010):

a) Ondas Delta (0,5 a 4 Hz): S3o mais encontradas em criangas e, conforme enve-
lhece, o ser humano passa a produzir menos ondas Delta. As ondas Delta estio
relacionadas ao sono nao-REM (Rapid Eye Moviment), e ocorrem de forma sin-
crona em todo o cortex, estando associadas ao estado de inconsciéncia e de sono

profundo;

b) Ondas Teta (4 a 8 Hz): Sao normalmente encontradas em fases do sono em qual-
quer idade. Ocorrem de forma continua enquanto um comportamento € executado,

estando relacionadas a um estado de ateng¢do, criatividade, intuicao;

c¢) Ondas Alfa (8 a 12 Hz): Sao encontradas em todos os grupos de pessoas. Ocorrem
quando sdo fechados os olhos e aparecem de forma mais prominente nas regides
occipitais do cortex, estando relacionada a um estado de relaxamento e consci-
éncia, mas pode ser bloqueada por varios meios, como movimento dos olhos,

imaginacdo visual e atividade mental, como calculo aritmético;

d) Ondas Beta (12 a 30 Hz): Sao encontradas em todos os grupos e idades de pes-
soas. Sdo caracterizadas por ondas de baixa amplitude e alta frequéncia, obser-
vadas enquanto se estd acordado. As ondas Beta estdo relacionadas a um estado
de consciéncia, atividade mental, pensamento 16gico, planejamento, ou seja, sao

apresentadas durante o dia a dia para completar tarefas conscientes;

e) Ondas Gama (>30 Hz): As ondas Gama estio relacionadas com o alto nivel de
processamento de informagdo, sendo importante para processos de aprendizado e

memoria.
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2.2.2.3 Artefatos em EEG

Os sinais de EEG possuem artefatos que, de acordo com Anghinah et al. (2006), sdo
definidos como “todo potencial elétrico proveniente de outra fonte que ndo seja o cérebro”.
Algumas fontes de artefatos sao (ARGOUD, 2001):

a) O equipamento de EEG: Gerados pelo mau funcionamento do equipamento;

b) Interferéncias elétricas externas: A mais comum € a frequéncia de oscilagcdo da
rede (60 Hz no Brasil);

c¢) O eletrodo: A qualidade do eletrodo, do gel condutor, o estado da pele, etc. alte-
ram a impedancia do eletrodo;

d) O Paciente: O préprio paciente pode ser gerador de artefatos, como o movimento

dos olhos, piscar dos olhos, movimento do corpo, etc.

2.2.3 Potencial Relacionado ao Evento

A cada instante no tempo o cérebro apresenta um estado funcional global resultante da
interacao entre as novas informagdes recebidas pelo cérebro e a atividade espontanea cerebral,
tendo como consequéncia a inicia¢do de uma série de diferentes e breves estados cerebrais que
manifestam diferentes passos e aspectos no processamento da informagdo (D. LEHMANN,
1989).

Os Potenciais Relacionados ao Evento, ou Event-Related Potential (ERP), ou Potencial
Evocado, sdo “pequenos potenciais elétricos gerados nas estruturas cerebrais em resposta a
eventos especificos ou estimulos” (SUR; SINHA, 2009). A andlise de ERP é uma técnica que
registra os potenciais elétricos que sdo evocados a partir de um determinado estimulo. Segundo
Luck (2014), o ERP quase sempre reflete potenciais pos-sindpticos em vez de potenciais de
acdo. A excecdo a esta regra sdo as respostas auditivas evocadas no tronco encefdlico, que
refletem o disparo sincronizado de PAs na ordem de poucos milissegundos.

O ERP possui uma excelente resoluciao temporal, ao custo da sua resolucdo espacial e,
segundo Woodman (2010), “o ERP nos permite observar uma série de operagdes cognitivas que
ocorrem quando uma informacao sensorial é enviada pelo sistema nervoso central, antes mesmo
que uma resposta comportamental seja realizada”.

Aos diferentes aspectos do processamento das novas informagdes que sdo apresentadas
ao cérebro ¢ dado o nome de “componentes” (D. LEHMANN, 1989). Os componentes de
ERP sio respostas sensoriais obtidas pelo ERP caracterizadas pela sua laténcia, morfologia e
topografia (KAMEL; MALIK, 2014). De acordo com Luck (2014), p.68, os componentes de
ERP podem ser definidos operacionalmente como “um conjunto de mudangas de voltagem que
variam sistematicamente com relacdo ao tempo, aos individuos, a amplitude, etc.”.

A maioria dos componentes de ERP sdo representados pela letra N, quando a polaridade

€ negativa, e P, quando a polaridade € positiva, seguidos por um nimero que representa ou a
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posicao temporal do pico na forma de onda (e.g. N300 para um pico negativo em 300ms) ou a
posicao ordinal do pico na onda (e.g. N1 para o primeiro pico negativo).

Segundo Luck (2014), os componentes de ERP sdo divididos em 3 categorias principais:

a) Componentes Sensoriais Exdgenos: Ativados pela presenca de um estimulo;

b) Componentes Endégenos: Refletem o processamento neural dependente de uma

tarefa;

c¢) Componentes Motores: Relacionados com a preparacdo e execucdo de uma res-

posta motora.

A Figura 9 ilustra os componentes ERP evocados a partir da apresentacdo de um esti-

mulo auditivo.

Figura 9 — Sequéncia tipica dos componentes ERP a partir de estimulos

auditivos
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Fonte: Adaptado de Luck, 2014, p.80.
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O Potencial Evocado Auditivo de Tronco Encefélico (PEATE) é nomeado com algaris-
mos romanos e possui picos nos primeiros 10 ms apds o estimulo. Eles refletem o fluxo de
informacao vindo da céclea ao tronco encefélico e ao tdlamo, normalmente utilizados para ana-
lisar a integridade da via auditiva. S3o normalmente chamados de Potenciais de Curta Laténcia.
O Potencial de Média Laténcia possui picos entre 10 e 50 ms e surgem em parte pelo Nucleo
Geniculado Medial (NGM) e pelo cortex auditivo primario.

A transmissdo da informacdo ao longo da via auditiva € muito rdpida. Segundo Luck
(2014), a partir da perspectiva do processamento sensorial auditivo, 100 ms é relativamente
tarde. As respostas dos Potenciais de Longa Laténcia (e.g. P1, N1, P2) podem ser influenciadas
por fatores de alto nivel, como a aten¢do e a excitagao.

A resposta N1-P2 € um componente sensorial exdgeno, ou seja, ndo envolve o processa-
mento cognitivo, e € afetado pelo nivel de excitagdo, atencdo e estado de alerta. A componente
N1 reflete o estado de atencdo ao estimulo apresentado, que ocorre quando uma série de es-
timulos auditivos 1dénticos sdo apresentados, provocando uma onda negativa proxima de 100
ms poés-estimulo (BROSSI et al., 2007), que precede o componente P2, onde ocorre uma onda
positiva préxima de 200 ms pds-estimulo.

O Mismatch Negativity (MMN) ocorre apenas no sistema auditivo e € gerado quando um
estimulo raro é apresentado, sem requerer a aten¢cdo do voluntario, com laténcia entre 150 a 275
ms pos-estimulo. Segundo Brossi et al. (2007), quando uma série de estimulos, que provocam
o N1, é apresentado ao voluntario, e um estimulo diferente for inserido nesta série, aparecera
um pico negativo adicional, que permanece por outros 100 ms, o MMN.

O componente P3 é extraido durante a realizacao de tarefas especificas. A amplitude do
P3 € maior quando o sujeito demanda esfor¢o para realizar a tarefa, mas € menor quando ha
uma incerteza sobre o estimulo (LUCK, 2014).

De acordo com Kamel e Malik, 2014, p.87:

O ERP permite compreender as caracteristicas temporais e espaciais da atividade neu-
ral relacionada aos processos que compdem o comportamento como a atengdo sele-
tiva, a codificag@o de informagdo, a resposta seletiva, o controle inibitério e 0 moni-
toramento de performance. O ERP proporciona um nivel de andlise mais profundo e
objetivo sobre o comportamento.

Quando os estimulos sdo apresentados repetidamente, ¢ comum realizar a média dos
potenciais elétricos (WOODMAN, 2010), sendo eles sincronizados de acordo com o instante
em que ocorre o estimulo, pois espera-se que para este estimulo apresentado as respostas neurais
sejam semelhantes entre si, tendo como objetivo eliminar os ruidos e artefatos presentes no sinal
de EEG e destacar as respostas que sdo comuns entre cada estimulo e atenuar as respostas que
sejam diferentes.

As médias sdo realizadas entre os estimulos apresentados a um voluntério, mas em al-
guns casos também € comum realizar uma média geral entre a resposta de todos os voluntarios

ou de um grupo de voluntarios, para comparar a resposta entre os grupos.
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Figura 10 — Exemplo de aplicagdo da média do sinal de EEG entre testes
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Fonte: Adaptado de Kamel e Malik, 2014, p. 74.
Legenda: Coluna da esquerda representa os testes e da direita a média entre os testes.

Na Figura 10 € possivel verificar a aplicagdo da média de uma janela (chamada época)
do sinal de EEG, sendo o instante zero considerado como o instante em que ocorreu o estimulo
e determinando uma janela de 200 ms antes de ocorrer o estimulo e 600 ms apds a ocorréncia

do estimulo.

A coluna a esquerda apresenta os testes, ou estimulos, apresentados a um tnico volun-
tario. E possivel verificar que para cada estimulo apresentado a resposta neural do voluntario
¢ distinta, possuindo alguns pontos em comum, como um vale préximo de 100 ms apds o esti-

mulo, seguido de um pico préximo de 200 ms.

Na coluna a direita € realizada a média dos testes, ou estimulos, apresentados ao vo-
luntario. Note que conforme € acrescentado testes ao resultado da média, o sinal resultante se
torna mais caracteristico, ou mais préximo ao esperado, removendo ruidos dos sinais anteriores

e destacando os comportamentos que eram comuns a todos os testes.
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Sendo assim, ao realizar a média entre os estimulos apresentados a um tnico voluntario,
€ possivel observar e evidenciar o que varia em comum nas respostas cerebrais do voluntario

para os estimulos apresentados.

Figura 11 — Exemplo de aplicacdo da média do sinal de EEG entre sujeitos
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Fonte: Adaptado de Kamel e Malik, 2014, p. 77.
Legenda: Coluna da esquerda representa a média dos sujeitos e da direita a média destes sinais.

A Figura 11 apresenta o mesmo padrdo de janelamento da figura anterior, porém, a
média estd sendo realizada entre voluntarios, em um passo posterior ao realizado na Figura 11,
onde a média dos estimulos de cada voluntdrio ja foram calculadas individualmente e agora é
realizada a média do sinal resultante de cada voluntério.

A coluna a esquerda apresenta a média do sinal de EEG de cada voluntério e a coluna a
direita apresenta a média entre todos os voluntdrios. Da mesma forma que o anterior, conforme
sdo acrescentados os sinais de cada voluntario ao resultado da média, o sinal resultante destaca
0s comportamentos que sdo comuns entre todos os voluntarios.

Desta forma, ao realizar a média entre os voluntdrios € possivel observar e evidenciar

quais sdo as respostas cerebrais que variam em comum entre todos os voluntdrios, podendo
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assim demonstrar um certo padrdo de ativacdo cerebral para o estimulo apresentado para aquele

conjunto de voluntérios.

E importante observar que ao realizar as médias, os sinais de EEG devem estar sincroni-
zados de acordo com o instante em que os estimulos sdo apresentados aos voluntérios, havendo

assim um alinhamento temporal para a realizagao das médias.

2.24 Consideracoes Complementares

Conforme foi descrito, o sinal registrado pelo EEG amostra principalmente as transmis-
soes sindptica nas camadas superficiais do cortex, através de eletrodos posicionados no escalpo
de acordo com o Sistema 10-20. Sua vantagem em frente a outros equipamentos € a sua resolu-

¢do temporal, na ordem de milissegundos.

Utilizando o EEG € possivel utilizar a técnica de ERP, que permite analisar os potenciais

elétricos evocados que sao registrados a partir de um determinado estimulo.

2.3 O SISTEMA AUDITIVO

Nesta secao € apresentado o sistema auditivo, mostrando as estruturas que o compdem e
como o som € processado por ele, descrevendo de forma simplificada a via auditiva desde a ore-
lha externa até o cortex auditivo e é apresentado também alguns estudos sobre o processamento

musical.

2.3.1 O Som

Em um alto-falante, o deslocamento do cone, que € colocado para vibrar por uma bobina
eletromagnética, desloca-se para frente e para trds repetidamente, deslocando as particulas que
constituem o ar e ao se mover para frente o cone comprime essas particulas e ao se mover
para tras ele as descomprime, conforme mostra a Figura 12. Semelhantemente, o som € gerado
por vibragdes do ar e o nosso sistema auditivo é capaz de perceber estas vibracdes (BEAR;
CONNORS; PARADISO, 2006).

Esta vibracdo se propaga em todo o espaco a uma velocidade de aproximadamente 340
m/s (KANDEL et al., 2013). Essas vibracoes do ar que produzem os sons sao chamadas de On-
das Sonoras. Os sons sdo, entdo, vibracdes capazes de estimular o sistema auditivo, provocando
uma percepgao (LENT, 2001).
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Figura 12 — Producdo do som pela variacdo da pressao do ar
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Fonte: Adaptado de Bear, Connors e Paradiso, 2006, p. 345.

2.3.2 Estrutura Do Sistema Auditivo

O aparelho auditivo é formado por trés estruturas conhecidas como: orelha externa,
média e interna. Na Figura 13 € possivel ver de forma geral os componentes que compde o

aparelho auditivo.

A orelha externa é composta por trés estruturas chamadas: Pavilhdo Auricular, Concha
e Meato Auditivo Externo. De acordo com Kandel et al. (2013), o pavilhdo auricular atua
como um refletor, permitindo que o som seja capturado de forma efetiva e entdo focando-o para
0 meato auditivo externo, ou seja, para dentro do canal auditivo. O meato auditivo externo

termina no timpano, que comega a vibrar quando um estimulo sonoro incide sobre ele.

O timpano separa a orelha externa da orelha média que € uma cavidade cheia de ar que
contém trés ossiculos articulados entre si: o Martelo, a Bigorna e o Estribo. Eles sdo capazes
de transmitir as vibracdes do timpano para uma segunda membrana, que cobre um orificio no

osso do cranio, chamada de Janela Oval.

Ligado ao timpano estd o martelo, conectado com a bigorna que forma uma conexao
flexivel com o estribo. O estribo possui uma porcao achatada que se move para dentro e para
fora da janela oval transmitindo as vibragdes sonoras aos fluidos da cdclea na orelha interna
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

A membrana da janela oval separa a orelha média da orelha interna e atrds dela estd

a Coclea que € preenchida por um fluido, onde se encontram os receptores auditivos (LENT,
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2001). Na orelha interna € gerado uma resposta neural ao som e este sinal é processado por
uma série de nuicleos no tronco encefilico. De acordo com Bear, Connors e Paradiso (2006),
este sinal é enviado ao Nucleo Geniculado Medial (NGM), que € um ntcleo de retransmissao

no tilamo e, por fim, o NGM se projeta ao Cortex Auditivo Primério, ou Al, no lobo temporal.

Figura 13 — Orelha externa, média e interna

Orelha

Orelha Media Orelha
Externa Interna

Qssiculos

lanela
Oval

Vestibulococlear

Coclea

/ Canal Membrana
f"' suditivo Timpanica

Auricula

Fonte: Adaptado de Bear, Connors e Paradiso, 2006, p. 347.

2.3.2.1 A Coclea e o Processamento Auditivo

A cdclea possui uma forma em espiral que lembra uma concha de caracol. A sua estru-
tura diminui de didmetro progressivamente, tendo trés camaras no seu interior preenchidas por
um fluido: a Escala Vestibular e Timpanica, preenchidas por um fluido chamado Perlinfa, e a

Escala Média, preenchida por um fluido chamado Endolinfa.

A Membrana de Reissner separa a Escala Vestibular da Escala Média e a Membrana
Basilar separa a Escala Timpanica da Escala Média. No dpice da céclea, a Escala Média esta
fechada e a Escala Timpéanica se torna continua com a Escala Vestibular através de um orificio

nas membranas, chamado de Helicotrema.
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Segundo Bear, Connors e Paradiso (2006), p.351, “a Membrana Basilar é cerca de cinco

vezes mais larga no dpice do que na base e a rigidez da membrana diminui da base em direcao

ao 4pice, sendo que a base ¢ aproximadamente 100 vezes mais rigida”.

Apoiado na Membrana Basilar e coberto pela Membrana Tectorial estd o Orgdo de Corti,

onde se encontram os neurdnios receptores auditivos (SQUIRE et al., 2013). E possivel ver as

estruturas que compdem a coclea na Figura 14.

Como os fluidos que preenchem a cdclea sao incompressiveis, no momento que 0s 0s-

siculos movem a membrana que cobre a janela oval hd um aumento ou diminui¢@o de pressao

no interior da céclea, dependendo do movimento realizado. Como as Membranas Basilar e de

Reissner sdo flexiveis, elas se movimentam em resposta ao som (BEAR; CONNORS; PARA-

DISO, 2006).

Figura 14 — A estrutura da Cdéclea
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Qualquer pressdo diferente entre a Escala Vestibular e a Escala Timpanica gera movi-
mento na Membrana Basilar (KANDEL et al., 2013). Este movimento gerado faz com que
a Membrana Basilar se mova préxima a sua base, iniciando a propaga¢do de uma onda em
direcdo ao seu dpice. Dependendo da frequéncia do som gerado, a onda percorrerd uma distan-
cia diferente na Membrana Basilar. A resposta da Membrana Basilar estabelece um cédigo de
localizacdo chamado Tonotopia (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

No Orgdo de Corti encontram-se 0s mecanorreceptores responsdveis por transformar
a energia do estimulo em energia elétrica. Os mecanorreceptores da coclea sdo as Células

Ciliadas, que sdo células epiteliais polarizadas.

As células ciliadas possuem Estereocilios no seu lado apical. As células ciliadas externas
mantém suas extremidades na membrana tectorial, enquanto que as células ciliadas internas
mantém suas extremidades abaixo da membrana tectorial. A parte apical das células ciliadas

estdo imersas na endolinfa, enquanto que a parte basal estd imersa na perilinfa.

Quando o estribo se move apds um estimulo sonoro, a Membrana Basilar se move em
resposta e toda a estrutura que sustenta as células ciliadas se move em resposta. Esta mo-
vimentacdo gera um deslocamento nos estereocilios para um lado ou para o outro (BEAR;
CONNORS; PARADISO, 2006).

Quando os cilios se deslocam, ocorrem alteragdes no potencial de receptor da célula
ciliada. Ao mover-se em uma dire¢do, ocorre a abertura de canais de potdssio na extremidade
dos estereocilios, aumentando a corrente de entrada de potdssio neles. Ao mover-se na direcao

contréria estes canais de potdssio se fecham completamente, prevenindo o influxo de potassio
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

A entrada de potdssio na célula ciliada causa a sua despolarizacdo, ativando canais de
célcio dependentes de voltagem que, por sua vez, dispara a liberacdo do neurotransmissor glu-
tamato, provocando, no neur6nio bipolar, potenciais pds-sindpticos excitatdrios e salvas de po-

tenciais de acao propagados através das fibras auditivas (LENT, 2001).

Os neur6nios, cujos corpos celulares estdo no ganglio espiral, estabelecem sinapses com
as células ciliadas e seus axonios entram no Nervo vestibulo-coclear (VIII Nervo Craniano), que
se projeta aos nucleos cocleares no Bulbo (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

A informacdo auditiva codificada € conduzida através do nervo auditivo, e penetra bi-
lateralmente no nivel do bulbo ao Nucleo Coclear Dorsal e Ventral. Cada ax6nio se ramifica,

estabelecendo sinapses em neur6nios de ambos os nucleos cocleares (LENT, 2001).

Segundo Bear, Connors e Paradiso (2006), p.364, “as células do Nucleo Coclear Ventral
projetam seus axonios a Oliva Superior (ou nticleo olivar superior), de ambos os lados do tronco
encefélico”. Estes neur6nios sobem pelo Lemnisco Lateral (conjunto de axonios) e inervam no
Coliculo Inferior, no mesencéfalo (LENT, 2001). Os neurtnios do Coliculo Inferior enviam
seus neurdnios ao NGM do tdlamo que, entdo, projeta-se ao Cortex Auditivo. O percurso feito

pelas vias auditivas € ilustrado na Figura 15.
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Figura 15 — Vias auditivas centrais
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Fonte: Adaptado de Kandel et al., 2013, p. 685.

As vias auditivas terminam no cértex auditivo primdrio (Al ou drea 41 de Brodmann),
onde as aferéncias fazem sinapses com as camadas corticais IIIb e IV. Nele ha uma represen-

tacdo tonotopica de frequéncias distribuida ao longo da estrutura bidimensional do cértex, com
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um leve gradiente de frequéncia em uma direcdo e contornos de isofrequéncias ao longo da
outra direcdo (KANDEL et al., 2013; BEAR; CONNORS; PARADISO, 2006).

Na superficie de Al sdo mapeados alguns parametros como: a laténcia de resposta neu-
ronal, a percep¢do do volume e sua modulagdo e a taxa e duracdo da modulacdo da frequéncia
(KANDEL et al., 2013).

Porém, de acordo com Kandel et al. (2013), p.710, “o reconhecimento do som € menos
compreendido, e a multiplicidade de areas auditivas corticais envolvidas sugere que sua ana-
lise serd um grande desafio”. Isso significa que ainda ha muito para se compreender sobre o
processamento auditivo.

Sendo assim, uma vez que o som foi transformado em uma resposta elétrica na coclea, a

percepg¢do auditiva € gerada a partir de uma rica hierarquia de circuitos auditivos que analisam
e processam estes sinais (KANDEL et al., 2013).

2.3.3 Processamento Musical

O processamento da musica pelo cérebro tem chamado a aten¢do dos pesquisadores nos
ultimos tempos. Segundo Peretz e Zatorre (2004), um dos motivos para isso € o fato da musica
“oferecer uma oportunidade Unica de entender a organizacao do cérebro humano”.

Ao ouvir uma musica € possivel perceber as suas caracteristicas como:

a) Ritmo: Duragdo de uma série de notas e a combinacao de seus valores no tempo;

b) Andamento: Velocidade de execu¢do, o movimento rapido ou lento de execugdo
da musica;

c) Altura: Relacionado a frequéncia de uma nota em relacio a sua posicdo relativa
em uma escala musical;

d) Melodia: Combinacio de sons sucessivos. E uma concepc¢ao horizontal da musica;

e) Harmonia: Combinacio de sons simultdneos. E uma concep¢io vertical da mu-
sica;

f)  Timbre: O que diferencia um instrumento de outro, produzido pelos harmonicos

das vibracoes de um instrumento.

A principio, o estudo do processamento musical surgiu a partir de pacientes que pos-
suiam algum tipo de anomalia ou lesdo cerebral. Ao se comparar pacientes antes e apds sofre-
rem uma determinada lesdo, ou comparando um grupo de controle com pacientes com lesdes, €
possivel descobrir qual o papel da drea lesada, sendo esta uma grande fonte para compreender
quais sdo as estruturas cerebrais que processam a musica (WARREN, 2008).

De acordo com Ilari (2006), atualmente, acredita-se que o processamento musical € “um
sistema neurocognitivo independente ou modular” e que “a musica e os sons ambientes sdo
processados por centros neuroanatdmicos diferentes”. Isso significa que ndo existe um “centro

musical” que processa todas as informagdes musicais no cérebro (WARREN, 2008) e o estudo
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da organizacdo cerebral é uma grande ferramenta para compreender os mecanismos internos
que fazem com que a musica seja transformada em uma percepcao.

Devido a sua natureza complexa, a musica requer um alto nivel de processamento neural
para compreender todas as suas caracteristicas. De acordo com Koelsch et al. (2000), o ser hu-
mano possui uma habilidade musical implicita, onde o cérebro humano (ndo-intencionalmente)
antecipa os estimulos auditivos que estdo por vir, “extrapolando expectativas que sdo consisten-
tes com a teoria musical, mesmo em ndo-musicos”.

Apenas uma pequena parcela de individuos se torna musico profissional, mas o que
diferencia uma pessoa da outra € a intensidade com que cada um se dedica a diferentes tipos
de atividades (A. C. LEHMANN; SLOBODA; WOODY, 2007). Segundo Peretz e Zatorre
(2004), esta particularidade na distribuicdo de aquisi¢cao de habilidades confere ao musico um
papel privilegiado na explora¢do da natureza e extensdo da plasticidade cerebral, sendo que a
plasticidade cerebral a capacidade do sistema nervoso de alterar a sua estrutura e funcionamento
ao longo da vida de acordo com as necessidades e fatores do meio ambiente que estd contido
(LENT, 2001).

Para que o cérebro possa processar a musica, o som causado pelo deslocamento das
moléculas de ar deve fazer com que células ciliadas, localizadas na orelha interna, movam-se,
transformando a informacdo sonora em um estimulo elétrico transmitido para os centros do
tronco cerebral que se projetam para o cortex.

A frequéncia de vibra¢do do som corresponde a localizacdo das células ciliadas em uma
relacdo tonotdpica com a membrana basilar. A intensidade do som corresponde ao nimero de
fibras ativadas (MUSZKAT; CORREIA; CAMPOS, 2000).

O nervo auditivo leva a informacao sonora de maneira organizada ao cértex auditivo, lo-
calizado no Lobo Temporal. O lobo temporal direito tem um importante papel na decodificacao
da altura das notas (PERETZ; ZATORRE, 2004).

O cortex auditivo se conecta com o restante do encéfalo através de varios circuitos, como
o hipocampo, que € uma area relacionada a memoria e permite reconhecer a familiaridade das
melodias e ritmos, o cerebelo e a amigdala, relacionados com a regulacdo motora e emocional,
o nucleo acimens, um pequeno nucleo de substancia cinzenta relacionado ao sentido do prazer
e recompensa (MUSZKAT; CORREIA; CAMPOS, 2000). Areas do cértex motor e parietal
estdo relacionadas com a percepc¢do do ritmo e com a ordem temporal (PERETZ; ZATORRE,
2004).

Vusst et al. (2014) cita vérios trabalhos onde foi possivel verificar mudancas estruturais
no encéfalo de musicos e nao-musicos, como diferengas morfolégicas no Corpo Caloso, em
areas relacionadas a atividade motora, no aumento do volume cerebelar, aumento de massa
cinzenta na regido temporal em estruturas responsaveis pela linguagem e pela misica e, em
particular, em 4reas de percepcao auditiva.

Portanto, de acordo com Muszkat, Correia e Campos (2000), o hemisfério direito esta

relacionado com a discriminagdo da melodia, timbre e emocao nas dreas temporais e frontais,
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enquanto que o hemisfério esquerdo esté relacionado com o ritmo e a métrica. Havendo, por-

tanto, uma especializacdo hemisférica para a musica.

2.3.4 Consideracoes Complementares

Conforme foi descrito, o som passa por um longo circuito auditivo, vindo dos 6rgaos
sensoriais, passando pelo tronco encefélico e o tdlamo, até atingir o cértex auditivo primdrio
que distribui a informacao para as dreas associativas, para formar uma percepcao.

A via auditiva € longa e ainda hd muito a ser compreendido sobre o seu funcionamento.
Seu circuito auditivo € capaz de transformar uma onda sonora, puramente mecanica, em uma
percepg¢do auditiva, respondendo a um cédigo de localizag@o sonoro, permitindo ao ser humano
interagir com 0 meio em que se encontra.

Muito ainda precisa ser feito para se entender como o cérebro processa a musica e exis-
tem muitos trabalhos sendo desenvolvidos com este intuito. Devido a plasticidade cerebral a
musica pode gerar alteracdes no cérebro que acredita-se que sejam computaveis para diferenciar

musicos € nao-musicos.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve em detalhes a metodologia proposta e implementada para a rea-
lizagdo deste trabalho.

A metodologia estd dividida em 6 etapas, conforme a Figura 16, que apresenta o fluxo-
grama das etapas propostas e implementadas.

Na Etapa 1, sdo descritas e extraidas c caracteristicas acusticas que descrevem os sinais
de 4udio selecionados neste trabalho, utilizando a MIRtoolbox (versao 1.6.1) (LARTILLOT,
2014). Para reduzir a redundancia destes dados, sdo selecionadas, na Etapa 2, por meio da
Andlise Fatorial (FA) (JOHNSON; WICHERN, 2007), as p caracteristicas acusticas mais sig-

nificativas (maior carga fatorial), onde p < c.

Figura 16 — Fluxograma da metodologia de classificagdo de sinais de EEG
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Fonte: Autor.

Na Etapa 3 sdo determinados os triggers (POIKONEN et al., 2016), que sdo instantes
no tempo da miusica onde hd um alto-contraste nas p caracteristicas acusticas selecionadas.
Estes instantes sdao considerados como estimulos para o processamento do sinal de EEG na
Etapa 4, onde os sinais sdo filtrados (1-30 Hz), demarcados por uma janela de tempo de 200

ms pré-estimulo, ou seja, 200 ms antes do instante em que os friggers ocorreram, até 800 ms
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pos-estimulo e, por fim, é realizada uma média dentro destas janelas, resultando em um tnico
sinal de 1000 ms de duragdo, para cada caracteristica selecionada.

Deste sinal médio sao gerados os mapas topograficos corticais dos grupos de voluntérios,
na Etapa 5, utilizando a toolbox ERPlab (LUCK, 2014), onde € feito uma andlise dos sinais
médios apresentados pelo grupo de musicos e ndo-musicos e, por fim, na Etapa 6 € realizada a
classificagdo dos sinais de EEG de cada voluntdrio, utilizando os classificadores k-NN e Rede

Neural.

3.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ACUSTICAS

A miusica possui uma natureza multidimensional, expressando uma série de caracteris-
ticas ao longo do tempo que variam em niveis de abstracdo. Perceber e processar estas caracte-
risticas envolve um processo de segregaciao automatica da informacao musical no cérebro que
deve processa-las em paralelo (ALLURI et al., 2012).

Os sinais de dudio possuem caracteristicas que podem descrever o timbre, o ritmo e
a tonalidade de uma musica. Portanto, em vez de analisar o sinal de dudio como um todo,
serdo analisadas neste trabalho as caracteristicas acusticas que o compdem e que o descrevem
quantitativamente, para poder utiliza-las como métricas nos experimentos de EEG.

A MIRtoolbox (versdo 1.6.1) (LARTILLOT, 2014) foi utilizada para processar as mu-
sicas selecionadas como estimulo neste trabalho. Esta biblioteca computacional fornece ferra-
mentas para a extracdo de caracteristicas acusticas de baixo nivel, assim como ferramentas para
andlise tonal, estrutural e propriedades temporais de musicas.

Segundo Kness e Schedl (2016), a resolugdo temporal do ouvido humano € de aproxi-
madamente 10 milissegundos (ms), ou seja, o ouvido humano € capaz de perceber alteragoes de
estimulos auditivos que ocorram em intervalos de tempo tao pequenos quanto 10 ms, portanto,
ndo € necessario analisar o dudio em intervalos de tempo menores que este. Sendo assim, nesta
etapa € realizado um janelamento do sinal de dudio, para que sejam calculadas caracteristicas
acusticas que sejam mais significativas para a percep¢ao humana.

O comprimento do janelamento do sinal de dudio definido segue o padrdo utilizado
em pesquisas sobre Recuperacdo de Informacao da Musica, ou Music Information Retrieval
(MIR), onde caracteristicas de curta duracao possuem janelas na ordem de milissegundos e ca-
racteristicas de longa durac@o possuem janelas na ordem de segundos, dependendo da aplicagao
(LERCH, 2012). Para evitar perda de informac¢ao devido ao janelamento ¢ comum utilizar uma
sobreposicdo no janelamento.

A Figura 17 mostra, de forma geral, a decomposi¢do do sinal de dudio em janelas de
comprimento [ (em segundos), possuindo N amostras dentro de cada janela, com fator de so-
breposi¢ao h.

As caracteristicas acusticas podem ser denominadas como sendo de baixo nivel (curta

duracdo), ou de alto nivel (longa duracao).
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Figura 17 — Decomposi¢@o em janelas da forma de onda de um sinal de dudio

h
— .

Forma de Ondajdo audio

=

=)

amplitude

Tempo (s) N

Fonte: Adaptado de Lartillot, 2014, p.28.

As caracteristicas baixo nivel, sdo tipicamente calculadas diretamente do sinal bruto da
forma de onda do 4udio, apresentando normalmente descri¢des estatisticas da forma de onda
(KNESS; SCHEDL, 2016), sem possuir necessariamente uma interpretacao direta a percepcao
humana, podendo ser utilizadas para a constru¢do descritores de caracteristicas de alto nivel
(LERCH, 2012). Elas estao normalmente relacionadas com propriedades do timbre de um audio
(ALLURI et al., 2012), podendo apresentar outros aspectos como a tonalidade, e elas podem
descrever propriedades estatisticas do sinal, a forma do espectro, a intensidade ou amplitude do
sinal (LERCH, 2012).

As caracteristicas de alto nivel, descrevem a musica em termos mais semelhantes aos da
percep¢ao humana (KNESS; SCHEDL, 2016), sendo extraidas normalmente em um segundo
estdgio no processamento do dudio (LERCH, 2012). Elas estdo relacionadas com aspectos
dependentes do contexto do dudio (ALLURI et al., 2012).

Neste trabalho serao utilizadas caracteristicas acusticas de baixo nivel (POIKONEN et
al., 2016; ALLURI et al., 2012), que serdo descritas a seguir, como sendo métricas extraidas di-
retamente do sinal de dudio, ndo necessariamente apresentando propriedades capazes de serem
diretamente interpretadas a nivel de percepcao auditiva (LERCH, 2012), porém estas alteragdes
que ocorrem nelas sdo capazes de gerar respostas neurais significativas (POIKONEN et al.,
2016).

Tais caracteristicas podem ser extraidas diretamente no dominio do tempo ou no domi-
nio da frequéncia. Neste trabalho, o sinal de dudio é decomposto utilizando janelas de 50 ms,
ou seja, [ = 0,05s, com fator de sobreposi¢do h = 50%, e dentro de cada janela séo aplicadas

as métricas para a sua extragao.

As caracteristicas extraidas no dominio da frequéncia sdo descritas por:

X(k) =3 a(n)e M, )
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sendok =0, ..., N—1, X (k) é a Transformada Discreta de Fourier (DFT) do sinal z(n) (LAR-
TILLOT, 2014), de duragao igual a N, representando um conjunto de frequéncias discretas no
intervalo de 0 a 2.

A DFT ¢ implementada na MIRtoolbox através da Transformada Rédpida de Fourier
(FFT), que é um método computacionalmente mais eficiente de implementacdo da DFT (LAR-
TILLOT, 2014), onde sdo utilizados os valores absolutos encontrados para a FFT.

Ao todo foram extraidas 12 caracteristicas acusticas de baixo nivel, sendo duas delas
extraidas no dominio do tempo e as outras no dominio da frequéncia. Uma descri¢do detalhada

de cada uma delas € apresentada nas subsecdes sequentes.

3.1.1 Root Mean Square Energy

O Root Mean Square Energy (RMS) € a primeira caracteristica acustica apresentada
extraida no dominio do tempo, sendo uma medida da energia do sinal de dudio, relacionada
com a intensidade do som percebido (LERCH, 2012). De acordo com Kness e Schedl (2016),
o RMS pode ser utilizado como um estimador de sonoridade e como um indicador de novos
eventos em segmentacao de dudio.

O valor do RMS pode ser extraido a partir do sinal de dudio z(n), de acordo com a

Equacdo (5), com uma janela de comprimento N, tal que:

®)

3.1.2 Zero Crossing Rate

O Zero Crossing Rate (ZCR) € a segunda caracteristica apresentada extraida no dominio
do tempo, sendo uma medida do nimero de mudancgas do sinal no valor da amplitude do dudio
(KNESS; SCHEDL, 2016), ou seja, registra o nimero de vezes que o sinal de dudio cruza o
eixo de amplitude de positivo para negativo e vice-versa, sendo utilizado para a detec¢ao de
sons de percussdo e de ruidos.

O valor de ZCR pode ser extraido a partir do sinal de dudio z(n), de acordo com a

Equacao:

N
1 2
ZCR = IN > Isign(z(n)) — sign(z(n — 1)), (6)
n=0
onde a funcdo sign é definida como:

1, se xz(n)>=0

7
—1, se x(n) <0’ )

sign(a(n)) = {

onde z(n — 1) = 0 na inicializacdo ou quando tal valor ndo existe.
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3.1.3 Brightness

O Brightness é a primeira caracteristica apresentada extraida no dominio da frequén-
cia, sendo definido como a porcentagem da quantidade de energia acima de uma determinada
frequéncia de corte (ex.: 1500Hz) assim como mostra a Figura 18, apresentando valores entre
0 e 1. Quanto maior o seu valor, maior a energia do sinal e maior a intensidade do brilho na
janela em que € calculado (LARTILLOT, 2014).

Figura 18 — Frequéncia de corte para a determinacao do Brigtness
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Fonte: Adaptado de Lartillot, 2014, p.127.

3.1.4 Spectral Centroid

O Spectral Centroid (SC) representa o centro de gravidade do espectro do sinal, i.e., a
banda de frequéncia onde a maior parte da energia estd concentrada, sendo utilizada como uma
medida de brilho e nitidez do dudio (KNESS; SCHEDL, 2016; LERCH, 2012).

O valor de SC € definido a partir da Equacdo (8), onde valores baixos indicam compo-

nentes de baixa frequéncia e, por consequéncia, baixo brilho.

Y7o kX (k)

SC =="FF—-
Yico X (k)

)
onde X (k) é a FFT do sinal de dudio x(n), conforme descrito na Equag@o 4.

3.1.5 Spectral Spread

O Spectral Spread (SS), também conhecido como Bandwidth (largura de banda), deriva
do Spectral Centroide, e descreve a concentracdo da magnitude do espectro ao redor do SC,
podendo ser interpretado como um desvio padrao da magnitude do espectro ao redor do Spectral
Centroide (LERCH, 2012; KNESS; SCHEDL, 2016).
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Em regiodes de siléncio, onde ndo ha energia espectral, o valor do SS € zero, assim como

2

ocorre no SC, e em regides onde ha ruido branco ~, o valor do SS € alto. Matematicamente esta

métrica pode ser calculada por:

N
Y=o [k — SC| X (k)
N
i X (k)
onde X (k) é a FFT do sinal de dudio z(n) e SC é o Spectral Centroid calculado pela equagio

S8 = : 9)

anterior (8).
3.1.6 Spectral Flatness

O Spectral Flatness (SF) ¢ uma medida do ruido em oposicao a tonalidade. Valores
baixos mostram um ndo achatamento do espectro do sinal (préximo de zero para tons puros),
indicando que o espectro é formado por uma mistura de ondas sendides, enquanto que valores
altos, indicam um achatamento do espectro, (proximo de 1 para ruido branco), indicando ruido
(LERCH, 2012).

O SF € dado pela razdo entre a média geométrica e a média aritmética da magnitude do
espectro (LARTILLOT, 2014), dada por:

Yz X (k
. [T | X (K)] (10)

N )
N o X ()]
onde X (k) é a FFT do sinal de dudio x(n).

3.1.7 Spectral Skewness

O Spectral Skewness (Skw) € uma métrica que mede a assimetria da distribuicdo da
magnitude do espectro ao redor da sua média aritmética, calculado a partir do terceiro momento
central (LERCH, 2012; LARTILLOT, 2014), tal que:

L2 (X (k) — X)?

Skw =
(& (X () — X2y

; (11)

onde X é definido como:

_ 1 N
X ==Y X(k), (12)
N (k)

onde X (k) é a FFT do sinal de dudio z(n).

2 0 ruido branco é gerado por um conjunto de frequéncias com intensidade igualmente distribuidas ao longo de
todo o range de audi¢do (PIGEON, 2013).
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Quando o valor de | X (k)| = 0, hd siléncio no sinal. Quando o valor de | X (k)| = const,

ha ruido branco no sinal.

3.1.8 Spectral Kurtosis

O Spectral Kurtosis (Kur) mede se a forma da distribui¢ao do valor da magnitude espec-
tral € semelhante a uma distribuicdo Gaussiana ou ndo, podendo indicar transientes no sinal de
audio, calculando o quarto momento central (LERCH, 2012; LARTILLOT, 2014), tal que:

1wy v
Kur = X ZEZO(X(@ {() -3, (13)
(7 Xizo(X (k) — X)2)2

onde X ¢ definido pela Equagio (12) e X (k) é a FFT do sinal de dudio z(n).

3.1.9 Spectral Rolloff

O Spectral Rolloff (SRO) é definido como a frequéncia abaixo da qual a magnitude
acumulada de X (k) atinge uma determinada porcentagem [ sobre a soma das magnitudes. Em
outras palavras, o SRO € a frequéncia abaixo da qual a porcentagem [ (ex.: 8 = 85%) da
magnitude da distribui¢do do espectro estd concentrada (LARTILLOT, 2014), sendo

SRO = M, (14)
tal que:
SIX(R) =8> IX(R)], (15)
k=0 k=0

onde X (k) é a FFT do sinal de dudio x(n). Se M for o maior valor na qual esta equagdo é
satisfeita, entdo essa frequéncia M é€ dita como rolloff (SUBRAMANIAN; RAO; ROY, 2004).

3.1.10 Spectral Flux
O Spectral Flux (SFlux) descreve a mudanga na magnitude do espectro de frequéncia do

audio entre janelas consecutivas (KNESS; SCHEDL, 2016), através da Distancia Euclidiana,

de acordo com a Equagdo (16):

w‘z

SFlur =Y (| X(w,k) — X(w — 1,k)])?, (16)
k=0

onde X (w,k) é a FFT da janela w e X (w — 1,k) é a FFT da janela w — 1 do sinal de dudio z(n).
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Figura 19 — Resposta do filtro gerador das 10 Sub-bandas do Spectral Flux
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Fonte: Alluri e Toiviainen (2010).
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De acordo com Monteiro e Manzolli (2011), espera-se que valores de SFlux sejam bai-

X0s para sinais com envelope espectral estdvel e apresenta em picos para sinais onde o envelope

espectral possui alta taxa de variagdo.

O SFlux pode ser dividido em Sub-bandas, onde mede-se a flutuacdo da frequéncia

contida em 10 oitavas® musicais, escaladas em sub-bandas do espectro (LARTILLOT, 2014).

Este novo conjunto de caracteristicas foi introduzido por Alluri e Toiviainen (2010) que utilizou

um banco de filtros elipticos de segunda ordem de 10 canais, cuja resposta é apresentada na

Figura 19. As Sub-bandas estdo delimitadas de acordo com a Tabela 1.

Tabela 1 — Intervalo de Frequéncias das
Sub-Bandas do Spectral Flux

Sub-Banda

Intervalo de Frequéncia

Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.
Sub-Banda No.

Sub-Banda No. 10

4

1
2
3
5
6
7
8
9

0-50Hz
50 - 100 Hz
100 - 200 Hz
200 - 400 Hz
400 - 800 Hz
800 - 1600 Hz
1600 - 3200 Hz
3200 - 6400 Hz
6400 - 12800 Hz
12800 - 22050 Hz

Fonte: Alluri e Toiviainen (2010).

3 Uma oitava musical refere-se ao intervalo entre uma nota miisical e outra apresentando uma razio de frequéncia

de 2:1.
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Alluri e Toiviainen (2010) correlacionaram as caracteristicas extraidas do dudio com a
percepcao de timbre dos voluntarios, associando as caracteristicas com adjetivos que expressam

alguma qualidade do timbre como, por exemplo, o brilho do dudio, a riqueza do 4udio, etc.

Desta forma, as Sub-bandas No.2 e No.3 estdo relacionadas com a percep¢ao de riqueza
(Fullness) do dudio, associadas as flutuacdes nas baixas frequéncias do espectro, enquanto que
as Sub-bandas No.7 e No.8 estdo relacionadas com a percep¢do de movimento (Activity) do
dudio, associadas as flutuacdes nas altas frequéncias do espectro (ALLURI; TOIVIAINEN,
2010) (LARTILLOT, 2014).

3.1.11 Spectral Roughness

O Spectral Roughness (SR) é uma caracteristica extraida no dominio da frequéncia que
introduz o conceito de consonancia e dissonancia foi introduzido por Helmholtz, onde se dois
tons puros soam em frequéncias muito proximas, entdo uma onda distinta aparece devido a in-
terferéncia entre estes dois tons (SETHARES, 2005). Quando a diferenca entre as duas frequén-
cias aumenta, a sensacdo de aspereza do som diminui, tornando-se mais agraddvel, mais con-
sonante, enquanto que para pequenas diferencas entre as duas frequéncias ocorre o contrario,
onde o som se torna mais aspero, mais dissonante (PLOMP; LEVELT, 1965).

Segundo Plomp e Levelt (1965), Helmholtz propds que a dissonéncia atinja um nivel
méximo quando a diferencga de frequéncia entre dois tons € de aproximadamente 30-40Hz. Se-
gundo Sethares (2005), quando a diferenca de frequéncia entre dois tons € de aproximadamente

32Hz, ocorre a dissonancia.

Baseando-se nisso, Lartillot (2014) propuseram uma medida da dissonéncia, ao calcular

os picos do espectro e entdo fazer a média dos pares de picos em que ocorre dissonancia.

3.1.12 Spectral Entropy

Por fim, o Spectral Entropy (SE) indica se o espectro contém picos predominantes ou
ndo, por exemplo, um tom puro possui minima entropia € miximo ruido branco (ALLURI;
TOIVIAINEN, 2010). De acordo com Lartillot (2014), se uma curva € extremamente achatada,
correspondendo a uma situacao de maxima incerteza, entdo a entropia ¢ maxima. Esta métrica

pode ser calculada pela equagao:

S X(k) - logX ()

log ’

SE (17)

onde X (k) é a FFT do sinal de dudio x(n).
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3.2 SELECAO DE CARACTERISTICAS ACUSTICAS

As caracteristicas actsticas extraidas dos dudios resultam em uma série temporal amos-
trada de acordo com o ndmero de janelas existentes para cada musica. Sendo assim, cada
caracteristica actstica de uma determinada musica resultard em um vetor contendo w janelas,
definidas de acordo com a Equacao 18.

2t — hl

W=7 (18)

onde t € o tempo de duracdo do dudio e [ € o tamanho da janela, ambos em segundos e h € o
fator de sobreposicao.

A partir destas caracteristicas extraidas do dudio, a reducdo de dimensionalidade é re-
alizada por meio da Andlise Fatorial (FA), utilizando a solu¢do apresentada pela Anélise de
Componentes Principais (PCA), por meio das quais sdo selecionadas as caracteristicas mais
expressivas (de acordo com a ordem decrescente de variancia) para representar o conjunto de
audios escolhidos para anélise.

As caracteristicas acusticas extraidas podem ser codificadas como uma matriz de dados
M de dimensdo w X ¢, onde cada coluna representa uma caracteristica acustica extraida do

audio e cada linha representa o valor encontrado para cada janela, ou seja:

My, M, ... My,
M. M. oo My,

M o= [My M, .. M= T T (19)
My1 My ... My,

A Andlise Fatorial foi utilizada para descrever a associacdo entre as caracteristicas acus-
ticas extraidas do dudio. O FA tem por objetivo analisar a correlagdo entre as varidveis originais,
estimando varidveis que ndo sdo observaveis diretamente, os fatores, que produzem o compor-
tamento observado nos dados (JOHNSON; WICHERN, 2007; HAIR et al., 2014).

Para isso, primeiramente € realizado o PCA, a partir da matriz de dados normalizada
Z possuindo média O e variancia 1, selecionando as p componentes principais (p < ¢) que
apresentam autovalores maiores que 1 (JOHNSON; WICHERN, 2007).

O FA ¢ realizado utilizando o nimero p de fatores determinados pelo PCA, utilizando
rotacao varimax, onde idealmente espera-se encontrar um padrao de carregamento em que cada
varidvel possua alta carga fatorial em apenas um fator e baixa carga fatorial nos fatores restantes
(JOHNSON; WICHERN, 2007).

Sendo assim, sdo determinados os F = [f;,fs, ... ,fp] fatores, selecionando a carac-
teristica acustica que apresente a maior carga fatorial dentro de cada fator, representando a
varidvel mais significativa nele e, desta forma, s@o selecionadas as p caracteristicas acusticas

mais representativas dentro do conjunto de caracteristicas extraidas dos audios.
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3.3 SELECAO DE TRIGGERS

Ap0s selecionar as p caracteristicas mais relevantes para o estudo através da Anélise Fa-
torial, é necessdrio selecionar os triggers, que sao instantes no tempo onde ha um alto-contraste
na série temporal a ser analisada, determinados de acordo com o modelo proposto por Poikonen
et al. (2016), que afirma que:

As rapidas mudancgas nas caracteristicas musicais das musicas deverdo extrair com-
ponentes sensoriais similares aos revelados nos métodos convencionais de estudo de
ERP utilizando estimulos tonais, e a amplitude dos componentes de ERP serdo de-
pendentes da magnitude do rdpido crescimento (MoRI) nos valores das caracteristicas
individuais, bem como da duracdo do periodo de tempo que precede valores de baixas
caracteristicas de maneira similar a amplitude de componentes de ERP tradicionais
dependentes das caracteristicas do estimulo apresentado.

De acordo com este modelo, a Magnitude do Répido Crescimento, ou Magnitude of Ra-
pid Increase (MoRI), define os limiares inferiores (V},_) e superiores (V},;) de cada p caracte-
ristica acustica selecionada anteriormente, correspondentes as regides de baixo e alto-contraste,
respectivamente.

Os limiares sdo definidos a partir dos valores médios das séries temporais para cada
caracteristica acustica, onde V},_ é definido como sendo igual a —20% da média e V),;. € definido
como sendo igual a +20% da média da caracteristica actstica analisada.

Em musicas ndo existem periodos de siléncios bem definidos, denominados Intervalo
entre Estimulos, ou Inter-Stimulus Interval (ISI), como nos estudos convencionais de ERP. Por-
tanto, Poikonen et al. (2016) definiram uma nova varidvel, denominada Fase Precedente de
Baixa Caracteristica ou Preceding Low-Feature Phase (PLFP), que corresponde a um determi-
nado periodo de tempo em que os valores encontrados na série temporal de uma caracteristica
acustica nao ultrapassam o valor de V,,_.

Neste trabalho, o comprimento do PLFP tem duracdo minima de 400ms e os triggers
validos tiveram uma fase de crescimento (MoRI) em que o valor da caracteristica crescia de
Vp— a V. de duragdo médxima de 100ms.

A Figura 20 ilustra uma situagdo onde ocorre um trigger, a partir das condi¢des esta-
belecidas, onde o sinal de dudio se mantém abaixo de V,,_ por um periodo de tempo (PLFP)
superior a 400ms, seguido por uma fase de crescimento (MoRI) inferior a 100ms.

Poikonen et al. (2016) encontraram que os componentes de ERP podem ser extraidos
também por uma dindmica de estimulos naturais, como as pecas musicais, € ndo apenas por
sons simples com tempo de siléncio definidos como os estimulos artificiais utilizados nos expe-
rimentos convencionais de ERP, sendo necessario, porém, que estes estimulos possuam fortes
contrastes para que eles sejam capazes de extrair os componentes de ERP convencionais.

Portanto, um critério para determinar quais caracteristicas acusticas serdo de fato se-
lecionadas € existir triggers para a caracteristica analisada em todas as musicas utilizadas no

experimento. Caso ndo exista nenhum trigger, a caracteristica devera ser substituida por aquela
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Figura 20 — Ilustracdo da ocorréncia de um trigger, assumindo as condi¢des propostas
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Fonte: Autor.

que possui um valor de carga fatorial imediatamente abaixo desta dentro do fator que ela repre-

senta.

Outro critério para a selec@o das caracteristicas acusticas € haver um nimero minimo de
triggers (tr), onde tr > 4. Caso contrario, deve-se escolher a caracteristica que possui carga

fatorial imediatamente abaixo dela e que cumpra com todos os critérios propostos.

Os parametros utilizados para a selecao de triggers podem ser alterados, sendo que
quanto mais rigidos eles forem, menor a possibilidade de ocorréncia de triggers para as mu-
sicas. Por outro lado, quanto menos rigidos eles forem, maior a possibilidade de ocorréncia
de triggers. Porém, diminuir a rigidez dos parametros significa diminuir o contraste acustico

representado por cada trigger, podendo afetar as respostas neurais geradas por eles.

3.4 PROCESSAMENTO DO SINAL DE EEG

Todo o sinal adquirido de EEG ¢€ inicialmente pré-processado, aplicando um filtro digital
Butterworth de ordem 10 Passa Banda de 1 Hz a 30 Hz, para remog¢ao do nivel DC e do sinal
da rede elétrica, deixando apenas as frequéncias de interesse para a andlise do sinal de EEG
(POIKONEN et al., 2016). O filtro foi projetado de acordo com os parametros encontrados na
Tabela 2.

Apés a filtragem, o sinal de EEG € p6s-processado utilizando a Toolbox EEGLAB
(v13.5.4b). Os triggers selecionados apresentam os tempos de interesse nas musicas para cada

caracteristica actstica selecionada, correspondendo a um evento/estimulo na anélise de ERP.
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Tabela 2 — Parametros do filtro Butterworth

fs 125 Frequéncia de Amostragem (Hz)
fn fs/2 Frequéncia de Nyquist
Wp | [130]}/fn Banda de Passagem
Ws | [0.1 50]/fn Banda de Rejeicao
Ap 5 Atenuacdo na banda de passagem (dB)
As 50 Atenuacdo na banda de rejeicao (dB)

Fonte: Autor.

Figura 21 — Ilustrag@o de um sinal de EEG dividido em 6 épocas, delimitadas em 200ms
pré-estimulo e 800ms pds-estimulo, para 3 caracteristicas acusticas distintas
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Fonte: Autor.

Apo6s serem marcados os eventos no sinal de EEG, € feito um janelamento no sinal,
denominado “época”, delimitado por 200 ms pré-estimulo, ou seja, 200 ms antes da ocorréncia
do trigger, e 800 ms pos-estimulo, ou seja, 800 ms apds a ocorréncia do trigger.

A Figura 21 apresenta um sinal de EEG contendo 6 épocas, onde o trigger acontece
no instante 0 ms de cada época, contendo 3 caracteristicas acusticas distintas denominadas
arbitrariamente como B/, B2 e B3, que ocorrem em instantes diferentes no decorrer da musica.

Tendo sido determinadas as épocas, € necessario remover os artefatos contidos no sinal
de EEG dentro delas, principalmente artefatos referentes ao piscar de olhos, caracterizados por
grandes picos no sinal que ocorrem principalmente nas regides frontais do escalpo.

Para a remocao de artefatos foi utilizado o algoritmo Moving Window peak-to-preak Th-
reshold, onde determina-se uma janela para a anélise do sinal de EEG, verificando os maximos
e minimos dentro da janela, conforme a Figura 22. Caso o pico ou vale ultrapasse um limiar
definido, aquela janela é marcada para remog¢ao e todo o sinal contido na época rejeitada é ex-
cluido da andlise. O limiar utilizado para a remog¢do de artefatos é de 100 1V, com uma janela

de 200 ms com 50% de sobreposicao.
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Figura 22 — Ilustrag@o do funcionamento do algoritmo: "Moving Window
peak-to-peak Threshold"
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Fonte: Adaptado de Luck (2014).

A Figura 23 ilustra um resultado da remogao de artefatos no sinal de EEG, onde o sinal
em vermelho estd marcado para remogdo. E possivel perceber, portanto, o quio ruidoso pode
ser o sinal de EEG devido a artefatos como o piscar dos olhos, movimentos musculares, entre

outros, que devem ser removidos da andlise.

Figura 23 — Artefatos marcados para remocao no sinal de EEG
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Fonte: Autor.

Portanto, cada caracteristica acustica selecionada gera um conjunto de triggers ao longo
da musica, onde espera-se encontrar uma ativagao cortical similar entre cada um deles. Apds a
remocgao de ruidos das épocas € calculada a média destes eventos, evidenciando o que varia em

comum nas respostas cerebrais dos voluntérios para os estimulos apresentados (LUCK, 2014).
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3.5 ANALISE DOS SINAIS DE EEG

Para cada p caracteristica acustica de cada musica analisada é gerado uma unica época
de 1000 ms de duragdo (200 ms pré-estimulo e 800 ms pds-estimulo) correspondente ao sinal

médio entre todos os triggers de cada caracteristica para cada voluntério.

Dentro desta época média € realizada a andlise deste sinal resultante, onde espera-se
observar os componentes N 100, caracterizado por um vale proximo de 100 ms (entre 80 — 150
ms) pés-estimulo, e o componente P200, caracterizado por um pico préximo de 200 ms (entre
150 — 275 ms) pés-estimulo (POIKONEN et al., 2016).

O componente N100 estd relacionado com o estado de atencdo do sujeito e € extraido
por qualquer estimulo imprevisto, na auséncia de uma tarefa especifica a ser realizada. Sua
ocorréncia € em regides centrais e frontais do escalpo. O componente P200 estéd relacionado
com a comparacdo dos estimulos auditivos e apresenta alguns aspectos relacionados com o
processamento da informacgdo auditiva e a atencdo. Sua ocorréncia é em regides centrais e

frontais do escalpo, assim como regides parietais e occipitais do escalpo.

Utilizando o sinal contido em cada época € possivel gerar os mapas topograficos, que
mostram a atividade neural do cértex como um todo, de acordo com o potencial elétrico regis-

trado em cada eletrodo nos instantes desejados.

Desta forma, € analisado a ativacdo cortical dos dois grupos de voluntdrios, a partir do
sinal médio dos voluntdrios musicos e nao-musicos, comparando visualmente os sinais de EEG
resultantes da regido central do escalpo e os mapas topogréficos dos dois grupos para as musicas
apresentadas nos experimentos, verificando a existéncia dos componentes de ERP N100 e P200

e as diferencas entre grupos.

3.6 CLASSIFICACAO

Para a formacao do vetor de entrada do classificador s@o levados em consideracdo dois
cendrios, que variam de acordo com a laténcia observadas, utilizando os valores registrados em

cada canal de eletrodos nas épocas médias de cada caracteristica acustica, para cada voluntério.

No primeiro cendrio sdo utilizados os valores do potencial elétrico medidos em todos os

eletrodos nos instantes 100 ms e 200 ms pds-estimulo para cada caracteristica acustica.

No segundo cendrio, € observado na regido central do escalpo (média entre os sinais
de EEG registrados em C3 e C4) os instantes em que os pontos minimos ocorrem para cada
voluntdrio dentro de uma janela de tempo de 80-150 ms pds-estimulo, referentes a componente
N100, e os instantes em que os pontos maximos ocorrem para cada voluntdrio entre 150-275 ms
pos-estimulo, referentes a componente P200 (VUSST et al., 2014). Apds serem determinados
estes instantes, sdo realizados os registros dos valores do potencial elétrico medidos em todos

os eletrodos para cada caracteristica acustica. Desta forma, cada voluntdrio serd representado
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pelos valores do potencial elétrico registrado nos eletrodos em instantes no tempo que ndo sao,
necessariamente, iguais entre si.

Portanto, cada voluntario serd representado por um vetor de entrada composto pela con-
catenagdo dos valores registrados para todos os eletrodos C'h, para cada caracteristica acustica
selecionada fp, para os dois instantes analisados. Portanto, a dimensionalidade deste vetor é
dadapord = fp x Ch x 2.

Este vetor de entrada serd utilizado para a classificacdo dos dados obtidos em Musicos
e Nao-musicos por meio das respostas neurais induzidas pelas musicas apresentadas aos volun-
tarios. Os dados obtidos para cada voluntario sdo agrupados em uma matriz Syx2¢ onde as 26

colunas se referem ao ndmero de voluntérios, ou seja:

Sii Sig ... Siee
Soq Sse ... S

S =[Sy Sy ... Sy = |7 TR o (20)
Sa1 Sa2 ... Sazs

Os métodos de classificac@o utilizados possuem aprendizado supervisionado, sendo ne-
cessario selecionar parte dos dados para o treinamento e parte para teste e validacao dos dados,
utilizando o X-fold Cross-Validation. Os métodos de classifica¢do utilizados sdo o k-NN (k
Nearest Neighbors) e a Rede Neural MultiLayer Perceptron (MLP).

As redes neurais sao modelos computacionais inspirados no funcionamento do sistema
nervoso. A rede neural MLP é uma rede que possui uma ou mais camadas escondidas entre as
camadas de entrada e saida, contendo um alto nivel de conectividade, relacionado com os pesos

sindpticos da rede, e possui uma func¢do de ativagdo ndo-linear.

Figura 24 — Arquitetura da rede MultiLayer Perceptron com 2 camadas escondidas

‘ Sina

‘ Saida

Camada Primeira Segunda Camada
Entrada Camada Camada Saida
Escondida Escondida

Fonte: Adaptado de Haykin, 2001, p.225.



79

A Figura 24 apresenta a ilustragdo de uma arquitetura gréfica da rede MLP com 2 ca-
madas escondidas. Cada n6 da rede corresponde a um neurdnio e os neurdnios de cada camada
estdo conectados com todos os neurdnios da camada posterior.

O sinal de entrada apresentado é propagado pela rede neur6nio por neurénio. O sinal
que chega a cada neurdnio da rede € calculado como uma fung¢do das entradas associadas aos
pesos sindpticos. Os neurdnios de saida correspondem a camada de saida da rede. Entre a
camada de entrada e saida estdo as camadas escondidas, podendo haver uma ou mais camadas
escondidas, que atuam como detectores de caracteristicas (HAYKIN, 2001).

O k-NN € uma técnica de classificagdo nao-paramétrica, onde ndo se considera a infor-
macao da distribui¢ao da populacdo, mas os proprios dados definem sua estrutura e sao capazes
de encontrar estas estruturas explicita ou implicitamente (LIMA, 2012). Neste método define-
se um conjunto de treinamento, onde se sabe a classificagdo dos dados, e entdo é definida uma
métrica para calcular a distancia entre os dados do conjunto de treinamento e os dados a serem
classificados, sendo a Distancia Euclidiana a métrica mais comum aplicada.

E definido o valor de k (nimero de vizinhos mais proximos), onde os dados sdo classi-
ficados de acordo com o voto majoritario dos k vizinhos mais préximos. O processo € repetido,
variando o nimero de £, sendo selecionado como modelo final o nlimero de vizinho que apre-
sentam menor erro na classificacdo (LIMA, 2012).

Os dois classificadores sdo utilizados para cada cendrio proposto, realizando uma andlise

e comparacao entre os resultados obtidos pelos dois.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo descreve os experimentos e resultados realizados neste trabalho. Basica-
mente, as quatro primeiras segdes se referem aos experimentos e trés ultimas aos resultados
obtidos.

4.1 AQUISICAO DOS SINAIS DE EEG

Para realizar a aquisi¢do dos sinais de EEG, foi utilizada a plataforma OpenBCI, pos-
suindo uma taxa de aquisi¢do de 250Hz para 8 eletrodos e 125Hz para 16 eletrodos, com reso-
lucao de 32bits por canal, utilizando eletrodos a seco de Cloreto de Prata (AgCl), posicionados
no escalpo de acordo com o sistema 10-20, utilizando a placa Cyton (8 canais de eletrodos) e
o modulo Daisy (8 canais de eletrodos sobressalentes) para realizar o registro e o médulo USB

para comunica¢do com o computador, conforme a Figura 25 (OPENBCI, 2016).

Figura 25 — Placa Cyton e médulo Daisy conectados e
modulo USB

Fonte: Adaptado de OpenBCI, 2017.

Os eletrodos sdo conectados na placa Cyton e no médulo Daisy de acordo com o codigo
de cores proposto pelo fabricante, conforme a Figura 26. Os eletrodos de referéncia sao conec-
tados nos pinos BIAS e RSB da placa Cyton, sendo necessdrio conectar em paralelo os pinos

RSB da placa Cyton e do médulo Daisy para iniciar o registro dos sinais de EEG.
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Figura 26 — Conexdo dos eletrodos na Placa Cyton e médulo
Daisy

Fonte: Autor.

Figura 27 — Ultra Cortex IV com Placa Cyton e médulo
Daisy conectados

Fonte: OpenBClI, 2017.

Os eletrodos ficam fixados no Cortex IV, conforme a Figura 27, onde a placa Cyton e

o moédulo Daisy se comunicam com o médulo USB via Bluetooth, evitando fios pendurados,
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trazendo maior praticidade e conforto para a realizagdo dos experimentos, utilizando eletrodos

a seco para a captura do sinal de EEG.

Figura 28 — Posicionamento dos eletrodos de EEG de acordo
com a plataforma OpenBClI para 16 eletrodos

Fonte: OpenBClI, 2017.

Sendo assim, os 16 eletrodos utilizados neste experimento sdo dispostos no escalpo de

acordo com a Figura 28.

4.2 PARTICIPANTES

Para a realizacido dos experimentos foram utilizados participantes voluntdrios, que nao
possuiam historico de desordens neuroldgicas ou psicoldgicas. As pessoas que ndo possuiam
conhecimento musical, ou seja, que ndo tiveram nenhum treinamento musical formal e nunca
aprenderam a tocar nenhum instrumento, foram categorizados como Ndo-Miisicos. As pessoas
com conhecimento musical, que possuiam no minimo 2 anos de treinamento musical formal,

foram categorizadas como Miisicos.

Foram utilizados 30 voluntérios para os experimentos, sendo metade musicos € a outra
metade ndo-musicos. Destes 30 voluntérios, 4 foram eliminados da andlise por problemas du-
rante a aquisicao de dados, tais como, o voluntario apresentar sonoléncia durante o experimento,

ou o sinal ndo satisfazer os critérios de processamento descritos no capitulo anterior.
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Tabela 3 — Relagdo de Voluntarios

Anos de Horas de
ID Sexo Idade | Destro/Canhoto | Instrumento L. pratica
pratica
semanal

NMI1 | Masculino | 27 anos Destro - - -
NM?2 | Masculino | 46 anos Canhoto - - -
NM3 | Masculino | 40 anos Canhoto - - -
NM4 | Masculino | 30 anos Destro - - -
NMS5 | Masculino | 25 anos Destro - - -
NM6 | Feminino | 25 anos Destra - - -
NM7 | Masculino | 42 anos Canhoto - - -
NMS8 | Masculino | 24 anos Destro - - -
NM9 | Masculino | 28 anos Destro - - -
NMI10 | Masculino | 25 anos Canhoto - - -
NMI11 | Masculino | 25 anos Destro - - -
NM12 | Feminino | 35 anos Destra - - -
NM13 | Feminino | 34 anos Destra - - -

M1 Masculino | 26 anos Destro Bateria 10 anos -

M2 Masculino | 18 anos Destro Flauta 7 anos 4hrs

transversal
.. Contrabaixo
M3 Feminino | 23 anos Destro L. 13 anos 4hrs
acustico

M4 Feminino | 45 anos Destro Saxofone 28 anos 4hrs

M5 Feminino | 25 anos Destro Violino 14 anos 4hrs

M6 | Masculino | 26 anos Destro Bateria 20 anos 8hrs

M7 Masculino | 25 anos Destro Piano 21 anos 35hrs

M8 | Masculino | 31 anos Destro Violdo 17 anos -

M9 Masculino | 26 anos Destro Guitarra 10 anos -
M10 | Feminino | 22 anos Destro Violdo 7 anos 8hrs
Ml11 Feminino | 28 anos Destro Canto/Violino | 13 anos -
M12 | Feminino | 28 anos Destro Violino 18 anos 4hrs
M13 | Masculino | 26 anos Destro Saxofone 13 anos 4hrs

Fonte: Autor.

Portanto, para o experimento foram considerados entdo 26 voluntario (17 homens e 9
mulheres), 13 ndo-musicos (31,2+7,4 anos) e 13 musicos (26,8+6,3 anos) que praticam seus

instrumentos ha, em média, 14 anos, conforme descrito na Tabela 3.
Como ¢é possivel perceber, todos os voluntdrios musicos, com excecdo do M7, sdo ama-
dores, apresentando poucas horas de pritica semanal, apesar dos muitos anos de pratica do

instrumento, enquanto que o voluntario M7 tem por principal instrumento o piano, mas toca

outros instrumentos também e pratica seu instrumento diariamente.

Todos os participantes assinaram Termo de Consentimento (Apéndice A) para a realiza-

cdo dos experimentos e preencheram um questiondrio sobre as informagdes descritas na Tabela

3.
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4.3 ESTIMULOS

Duas pecas musicais instrumentais foram utilizadas como estimulo: (1) a musica “Danca
Hungara No.5”, de Johannes Brahms (201,4182 s de duracdo), apresentada pela Orquestra
Sinfonica Hingara Budapeste, e (2) a musica “O Barbeiro de Sevilha - Abertura”, de Gioachino
Rossini (420,6116 s de duragdo), apresentada pela Orquestra Filarmonica de Sdo Petersburgo.

Os dois audios foram tirados de uma gravacdo ao vivo, possuem som estéreo e uma taxa
de amostragem de 44,1 kHz. Estas pecas musicais foram selecionadas devido ao alto nivel de

variagdo das suas caracteristicas musicais como dinamica, timbre, tonalidade e ritmo.

4.4 PROCEDIMENTOS

O experimento foi desenvolvido em linguagem C# através da plataforma Microsoft Vi-
sual Studio. Essencialmente, o programa desenvolvido realiza a sincronizagdo entre o inicio da
reproducdo dos dudios e o inicio da gravacao dos dados de EEG pela plataforma OpenBCI.

Antes de iniciar os experimentos, um dudio irrelevante para a andlise foi apresentado ao
voluntdrio para determinar o volume do dudio, sendo adequado de acordo com a preferéncia do
voluntdrio.

Todos os experimentos foram realizados em uma sala fechada, ndo havendo ruidos ex-
ternos ou interrupgdes, onde o voluntério esteve sentado em uma cadeira confortavel, perma-
necendo o mais imdvel possivel e de olhos abertos, sendo instruido a prestar o maximo de
atencdo a musica. As musicas foram apresentadas aos voluntérios por meio de fones de ouvido
intra-auriculares.

Durante os experimentos, as musicas foram apresentadas em sequéncia, havendo uma
breve conversa entre o pesquisador e o voluntdrio entre cada uma delas. Sendo assim, as musicas

foram apresentadas a todos os voluntdrios na seguinte ordem:

a) O Barbeiro de Sevilha — Abertura, de Gioachino Rossini;

b) Danca Hungara No. 5, de Johannes Brahms.

4.5 EXTRACAO E SELECAO DAS CARACTERISTICAS ACUSTICAS

Conforme detalhado no capitulo anterior, foram extraidas 12 caracteristicas acusticas
(¢ = 12) de baixo nivel, utilizando um janelamento de 50 ms (! = 0,05s) com fator de sobre-
posi¢do h = 50%. Tais pardmetros resultaram em uma matriz M de dimensédo 24880 x 12,
concatenando w; = 8056, referente a musica "Danca Hingara No. 5", de Johannes Brahms, e
we = 16824 referente a musica "O Barbeiro de Sevilha - Abertura"”, de Gioachino Rossini.

O PCA foi aplicado sobre a matriz de dados M normalizada, onde foram selecionados

os 3 primeiros componentes principais, de acordo com os critérios propostos, que explicam
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Tabela 4 — Componentes principais, autovalores, porcentagem da variancia
explicada e propor¢ao acumulada pelos componentes

Componente Principal | Autovalores | Propor¢do | Proporcdo Acumulada
CP1 6.0852 0.5071 0.5071
CP2 2.2937 0.19114 0.69825
CP3 1.9916 0.16596 0.86421
CP4 0.66901 0.055751 0.91996
CP5 0.33262 0.027719 0.94768
CP6 0.26804 0.022337 0.97002
CP7 0.133 0.011083 0.9811
CP8 0.08443 0.0070358 0.98814
CP9 0.069542 0.0057952 0.99393
CP10 0.052664 0.0043886 0.99832
CP11 0.014469 0.0012057 0.99953
CP12 0.0056935 | 0.00047446 1

Fonte: Autor.
Tabela 5 — Carregamento das varidveis nos fatores

N° | Caracteristicas F1 F2 F3
1 RMS 0.15783 0.9666 0.068971
2 ZCR 0.77885 0.14297 | -0.25826
3 S. Rolloff 0.89205 0.18486 | -0.34445
4 Roughness 0.17045 0.79403 -0.1078
5 Brightness 0.86602 0.14573 | -0.29105
6 S. Entropy 0.83221 0.20548 0.26655
7 S. Flatness 0.7226 0.13985 | 0.053021
8 S. Skewness | -0.021481 | -0.025767 | 0.99704
9 S. Kurtosis -0.15715 | -0.069974 | 0.95244
10 | S. Centroid 0.94926 0.15338 | -0.26571
11 S. Spread 0.76615 0.20286 0.23778
12 S. Flux 0.24738 0.90153 | -0.072014

Fonte: Autor.

mais de 85% da variancia dos dados, conforme apresentado na Tabela 4, sendo suficientes para
representar os dudios selecionados.

Desta forma, foi realizado o FA, utilizando 3 fatores (p = 3). A Tabela 5 apresenta a
carga fatorial de cada varidvel em cada fator, destacando as caracteristicas acusticas que apre-
sentam maior carga fatorial, indicando o numero de correspondéncia entre a varidvel e o fator.

A Figura 29 mostra o gréfico de dispersdo dos 3 fatores avaliados gerados a partir da
carga fatorial de cada caracteristica actstica em cada fator. E possivel verificar que existem
agrupamentos entre as caracteristicas acusticas extraidas dos dudios. A Figura 29d apresenta de
forma ainda mais clara a existéncia destes agrupamentos. Portanto, o resultado encontrado no
FA revela que existe redundancia entre as caracteristicas acusticas extraidas dos dudios e estas

caracteristicas se agrupam de acordo com a similaridade da informagao extraida por elas.
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Figura 29 — Gréfico de dispersdo das caracteristicas acusticas nos fatores da Andlise Fatorial
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Fonte: Autor.

Aplicando os critérios propostos e descritos no capitulo anterior, as caracteristicas acus-
ticas Spectral Centroid, Root Mean Square e Spectral Skewness deveriam ser selecionadas para
a andlise. Porém, tanto no Fator 1 quanto no Fator 3, as caracteristicas acusticas que possuiam
maior carga fatorial foram reprovadas, pois as caracteristicas Spectral Centroid e Spectral Skew-
ness nao apresentavam o nimero minimo (¢r > 4) de triggers estabelecidos.

Apesar de terem sido reprovadas, os triggers encontrados nas caracteristicas Spectral
Centroid e Spectral Skewness estao contidos nas caracteristicas que os substituiram, sustentando
a afirmacdo de que existe redundancia nas informagdes contidas nas caracteristicas acusticas

extraidas dos audios.

Sendo assim, as caracteristicas acusticas que foram selecionadas para a andlise sdo:

a) S. Rolloff: 89% de carga fatorial no F1;
b) RMS: 96% de carga fatorial no F2;
c) 8. Kurtosis: 95% de carga fatorial no F3.
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Para cada caracteristica acustica selecionada foram encontrados os friggers conforme
mostra a Tabela 6, onde foram utilizados os limiares superior (V},;) e inferior (V,,_) como sendo

+/-20% da média de cada caracteristica acustica.

Tabela 6 — Apresentag¢do dos parametros utilizados para
determinacdo dos triggers de cada
caracteristica e o nimero de triggers
encontrados

Caracteristicas Média PLFP(ms) triggers
Johannes Brahms:

RMS 0,0330 750 13
Rolloff 3192,6 400 11
Kurtosis 20,0857 500 7
Gioachino Rossini:
RMS 0,0278 500 14
Rolloff 2306,8 500 16
Kurtosis 27,9389 400 15

Fonte: Autor.

Apesar da musica "Danca Hungara No.5", de Johannes Brahms ter aproximadamente a
metade da duracdo apresentada na musica "O Barbeiro de Sevilha - Abertura", de Gioachino

Rossini, o nimero de friggers encontrado para ela apenas um pouco menor.

Figura 30 — Forma de onda da musica “Danca Hungara No.5” de Johannes Brahms com os
triggers encontrados
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Figura 31 — Forma de onda da musica “O Barbeiro de Sevilha - Abertura” de Gioachino
Rossini com os triggers encontrados
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Fonte: Autor.

As Figuras 30 e 31 apresentam as formas de onda dos dois 4udios, indicando os instantes
que ocorreram os triggers para cada uma das p caracteristica acustica selecionada ao longo do
tempo, onde € possivel ver que boa parte dos triggers ocorreram nos momentos em que ha

grande contraste na amplitude do sinal.

Este conjunto de triggers selecionados correspondem a instantes na duracao das musicas
apresentadas aos voluntdrios, onde serdo analisadas, no sinal de EEG, quais sdo as respostas

neurais decorrentes da exposicao deles aos voluntarios.

4.6 PROCESSAMENTO E ANALISE DO SINAL DE EEG

Os sinais de EEG foram filtrados, utilizando um filtro Butterworth passa faixa (1-30Hz),
de ordem 10, pds-processando o sinal conforme dito no capitulo anterior onde o sinal foi jane-
lado em épocas de 200ms pré-estimulo e 800ms pds-estimulo para cada trigger, resultando em
um unico sinal médio para cada caracteristica actstica, contendo a resposta neural resultante da

exposi¢ao delas ao voluntario no decorrer das musicas.

Para cada voluntério, portanto, sdo obtidos 3 sinais de 1000ms de duracao, resultante da
média das épocas de cada caracteristica acustica. Estes sinais sdo diferentes para cada volunta-

rio, porém, espera-se que haja similaridade entre os sinais em cada grupo.
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Portanto, levando em consideragdo a classificacao prévia dos voluntarios, foi realizada

uma média geral destes sinais dentro dos dois grupos de voluntdrios (musicos versus nao-

musicos).

Figura 32 — Sinal médio da regido central de misicos e ndo-musicos para a musica:
Danca Hiingara No.5, de Johannes Brahms
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Fonte: Autor.

Figura 33 — Sinal médio da regido central de musicos e ndo-musicos para a musica:
O Barbeiro de Sevilha, de Gioachino Rossini
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Para analisar a ocorréncia dos componentes N100, caracterizado por um vale entre 80-
150ms pés-estimulo, e P200, caracterizado por um pico entre 150-275ms p6s-estimulo, foram
observados os sinais resultante da regido central do cértex (média entre os eletrodos C3 e C4),
conforme apresentam as Figuras 32 e 33.

Em ambas as musicas, os sinais resultante dos dois grupos sdo diferentes entre si, porém
ndo € possivel tirar muitas conclusdes destes sinais, pois eles se apresentam muito ruidosos,
onde a expectativa era que estas curvas se apresentassem mais suavizadas, apresentando os
componentes de ERP de forma clara no sinal. Isto evidencia que possivelmente ndo ocorreram
os componentes de ERP para todos os voluntérios para as caracteristicas acusticas observadas.

Realizando a média dos trigger de cada caracteristica € possivel atenuar estes ruidos
para cada voluntério, evidenciando o comportamento que é comum em cada época, filtrando
o sinal pela média (LUCK, 2014). Porém, com a remocao de artefatos, alguns destes sinais
podem ser rejeitados, devido a inimeros fatores que podem causa-los, evidenciando assim a
necessidade de um nimero minimo de triggers para cada caracteristica, como proposto nos
critérios de selecao das caracteristicas actsticas.

De fato, durante a remocdo de ruidos, houve voluntarios cujas caracteristicas acusticas
foram representadas apenas por uma unica época e, desta forma, durante a realizagdo do filtro
pela média (média entre triggers para cada caracteristica acustica) o sinal resultante para aquele
voluntdrio ndo teve os seus ruidos atenuados, impactando no resultado do grupo.

Este ¢ um fator importante a se levar em consideracdo. Quanto menor a duracdo de
uma musica, menores sao as chances de ocorréncia de triggers para as caracteristicas acusticas
selecionadas, e os resultados obtidos sugerem que ao ser representado apenas por um pequeno
numero de triggers, a caracteristica acustica pode falhar em apresentar os componentes de ERP
desejados.

Em contrapartida, musicas muito longas podem levar o voluntario a um estado de rela-
xamento e, algumas vezes, de sonoléncia, afetando os resultados do experimento. E as respostas
neurais podem variar de uma musica para outra, como € possivel perceber nas escolhidas para
este experimento, onde a miusica de Johannes Brahms possui contrastes mais marcantes em
comparacao com a de Gioachino Rossini.

Diferentemente dos experimentos tradicionais de ERP com sons artificiais controlados,
que podem ser repetidos diversas vezes, em uma musica, apesar dos friggers selecionados es-
tarem relacionados a um mesmo aspecto actistico, ou a uma mesma caracteristica acustica, eles
sdo compostos por acontecimentos diferentes ao longo da musica que podem ou nao se repetir,
limitando a sua representabilidade dentro deste aspecto que estd sendo observado.

Quanto maior o contraste na caracteristica acustica analisada, maior a chance de ocor-
réncia de um potencial evocado. Ao determinar os parametros utilizados para a selecdo de
triggers, quanto mais rigido eles forem, maior o contraste actstico por eles representado. Po-
rém, quanto mais rigido estes pardmetros forem, menor o nimero de friggers extraidos nas

musicas.
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Figura 34 — Mapa topografico cortical da misica Danca Hingara No.5, de Johannes Brahms,
para a componente N100
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Fonte: Autor.
Legenda: Média do sinal de (a) musicos e (b) ndo-musicos para as caracteristicas RMS, Spectral Rolloff e Spectral Kurtosis
entre 100 ms e 120 ms pés-estimulo.

Um outro tipo de abordagem que pode ser feito € a andlise dos mapas topograficos
corticais, que representam, de forma visual, a relacdo do potencial elétrico pelo escalpo como
um todo, ndo olhando apenas para o sinal presente em um eletrodo, mas apresentando uma
visdo global da atividade elétrica.

A Figura 34 apresenta o mapa topografico referente ao componente N100 entre os ins-

tantes 100-120 ms pds-estimulo para musicos e ndo-musicos, da musica de Johannes Brahms.

Figura 35 — Mapa topogréfico cortical da Danca Hungara No. 5, de Johannes Brahms, para a
componente P200
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(a) (b)

KURTOSIS, 230ms KURTOSIS, 210ms KURTOSIS, 220ms KURTOSIS, 230ms

Fonte: Autor.
Legenda: Média do sinal de (a) musicos e (b) ndo-musicos para as caracteristicas RMS, Spectral Rolloff e Spectral Kurtosis
entre 210 ms e 230 ms pds-estimulo.
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Figura 36 — Mapa topografico cortical da misica O Barbeiro de Sevilha - Abertura, de
Gioachino Rossini, para a componente N100

—
RMS, 100ms

KURTOSIS, 100MS KURTOSIS, 110ms KURTOSIS, 120ms KURTOSIS, 110ms

(a) (b)

KURTOSIS, 100MS KURTOSIS, 120ms

Fonte: Autor.
Legenda: Média do sinal de (a) musicos e (b) ndo-musicos para as caracteristicas RMS, Spectral Rolloff e Spectral Kurtosis
entre 100 ms e 120 ms pés-estimulo.

Na Figura 34a, que apresenta o mapa topografico de musicos, € possivel observar, na caracte-
ristica Spectral Kurtosis, a geragdo de uma area negativa na regido parietal, que se inicia em
100 ms pés-estimulo e se propaga ao longo do tempo, como esperado para a componente N100,
diferente das outras caracteristicas acusticas, onde este comportamento ndo ocorreu.

Em contrapartida, a Figura 34b, que apresenta o mapa topografico de ndo-musicos, nao

¢é possivel observar a geragao de uma area negativa distinta como no outro grupo, pelo contrério,

Figura 37 — Mapa topografico cortical da musica O Barbeiro de Sevilha - Abertura, de
Gioachino Rossini, para a componente P200

(a) (b)

Fonte: Autor.
Legenda: Média do sinal de (a) musicos e (b) ndo-musicos, para as caracteristicas RMS, Spectral Rolloff e Spectral Kurtosis
entre 210 ms e 230 ms pds-estimulo.
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a caracteristica Spectral Kurtosis apresentava valores muito baixos, ndo sendo possivel verificar

0 mesmo comportamento caracteristico da componente N100 como no grupo de musicos.

A Figura 35 apresenta o mapa topogréfico referente ao componente P200 entre os instan-
tes 210 ms e 230 ms pos-estimulo para musicos e ndo-musicos, da musica de Johannes Brahms.
Na Figura 35a € possivel observar, para a caracteristica Spectral Rolloff, a geracdo de uma area
positiva na regido fronto-central, como esperado da componente P200. Além disso, com menor
intensidade, é possivel observar o mesmo comportamento para a caracteristica RMS na regido

frontal. Porém, para a caracteristica Spectral Kurtosis isso nao ocorre.

Na Figura 35b, a caracteristica RMS apresenta uma &rea positiva na regido frontal e
a caracteristica Spectral Kurtosis, com menor intensidade, apresenta a geracdo de uma drea
positiva na regido parietal a esquerda. A caracteristica Spectral Rolloff ndo apresenta 0 mesmo

comportamento caracteristico.

A Figura 36 presenta o mapa topogréfico entre os instantes 100-120 ms, referente ao
componente N100, pra musicos e ndo-miusicos, da musica de Gioachino Rossini. Na Figura
36a € possivel observar, na caracteristica Spectral Rolloff, a geracdo de uma drea negativa em
toda a regido fronto-centro-parietal do escalpo, caracteristica da componente N100. As outras

caracteristicas ndo apresentaram essa drea negativa.

Em contrapartida, a Figura 36b nio € possivel observar esse comportamento, com ex-
cecdo da caracteristica RMS que apresenta uma regiao negativa em 100ms pés-estimulo com

intensidade menor que a encontrada no grupo de musicos.

A Figura 37 presenta o mapa topografico entre os instantes 210-230ms, referente ao
componente P200, pra musicos e ndo-musicos, da musica de Gioachino Rossini. Enquanto que,
para a musica de Johannes Brahms, ocorreram 4reas positivas distintas para algumas caracte-
risticas actsticas em ambos os grupos, na musica de Gioachino Rossini, este comportamento
nao foi observado, com exce¢do da caracteristica Spectral Kurtosis, na Figura 37b, na regido

central.

Como ¢€ possivel perceber, ao longo do tempo ocorrem mudangas no potencial elétrico
do cortex resultantes das informagdes novas (estimulos) que estdo sendo apresentadas aos vo-

luntérios e processadas pelo cérebro.

Dentro dos grupos, as mudancas que ocorrem devido a apresentacdo destes estimulos
sdo distintas ao longo do tempo, destacando a diferenca entre musicos e ndo-musicos, especial-

mente na musica de Johannes Brahms, onde estas diferengas aparentam ser mais claras.

Através dos mapas topograficos € possivel perceber, portanto, a distin¢ao entre os gru-
pos de miusicos e ndo-musicos e a ocorréncia dos potenciais evocados para as caracteristicas
acusticas selecionadas, tanto para musicos quanto para nao-musicos e confirma-se que nao fo-
ram todas as caracteristicas acusticas que geraram os componentes de ERP tradicionais neste

experimento.
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4.7 CLASSIFICACAO

Conforme proposto na metodologia, para a classificacdo foram analisados 2 cendrios,
onde, cada voluntdrio é representado por um vetor composto pela concatenacao dos valores
registrados para todos os eletrodos (Ch = 16), para cada caracteristica acustica selecionada
(fp = 3), para os dois instantes analisados, resultando em um vetor de dimensionalidade d =
96. Sendo assim, os dados obtidos de cada voluntario foram agrupados em uma matriz Sggy26,

onde as 26 colunas se referem ao nimero de voluntérios para cada cendrio, sendo eles:

a) Cendrio 1: Conjunto de dados constituidos do potencial elétrico registrado nos
eletrodos para cada caracteristica actstica selecionada, nos instantes 100 ms e 200
ms pds-estimulo;

b) Cendrio 2: Conjunto de dados constituidos do potencial elétrico registrado nos
eletrodos para cada caracteristica acustica selecionada, nos instantes em que ocor-
rem os pontos minimos € maximos pds-estimulo correspondentes as componentes

N100 e P200, na regido central do escalpo (média entre os eletrodos C3 e C4);

A partir dos cendrios propostos foi possivel comparar entre classificar os voluntarios por
meio de instantes iguais (deterministico) entre eles, ou seja, as laténcias 100 ms e 200 ms p6s-
estimulo, que ndo leva em consideracio o que estd acontecendo com o sinal de EEG ao longo
do tempo dentro das épocas analisadas, ou classificar os voluntdrios por meio das respostas
esperadas para ocorréncia dos potenciais evocados, utilizando como valores os pontos minimos
entre 80 ms e 150 ms (N100) pés-estimulo e os pontos mdximos entre 150 ms e 275 ms (P200)
pos-estimulo, observando instantes diferentes entre os voluntérios.

Para realizar a classificacdo, € necessdrio separar os dados em um conjunto de trei-
namento e um de testes. Para avaliar a generalizacdo dos métodos propostos foi utilizado o
X-Fold Cross-validation, onde o conjunto de dados é separado aleatoriamente em X partes.
A cada iteracdo, uma das X partes € selecionada como teste e o restante € selecionado como
treinamento, sendo que este processo € repetido X vezes, utilizando todas as partes por ele se-
lecionadas, ou seja, se X = 5, a classificac@o serd realizada 5 vezes, utilizando 5 conjuntos de
treinamento diferentes. Apds ser realizada a classificac@o para cada conjunto de treinamento, é
realizada a média de todas as taxas de acerto na classificacdo encontrada para cada X conjunto
de treinamento.

Para garantir que no conjunto de teste e treinamento houvessem um nimero proporcio-
nal de musicos e ndo-musicos, o cross-validation foi realizado separadamente para cada grupo
primeiramente. Apds serem determinados 0s conjuntos de teste e treinamento para os dois
grupos eles foram agrupados novamente.

Além disso, para verificar a influéncia do tamanho do conjunto de treinamento nos clas-
sificadores, foram utilizados 2 valores para o X-fold, sendo eles o 5-fold, onde o conjunto de

dados € dividido em 5 partes iguais, apresentando 80% dos dados como conjunto de treina-
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mento e 20% para teste, e o 10-fold, onde o conjunto de dados € dividido em 10 partes iguais,

apresentando 90% dos dados como conjunto de treinamento e 10% para teste.

Para o classificador k-NN, os dados foram divididos em duas partes, o conjunto de
treinamento e o de teste. Foi realizado o PCA sobre a matriz Sggx26, projetando os dados nos
autovetores, variando o nimero de componentes principais entre 5 e 25, e variando o nimero
de k vizinhos mais proximos entre 1 e 3, selecionando como resultado aquele que apresentava

melhor taxa de acerto na classificacao.

Para a rede neural MLP, o conjunto de dados foi dividido em trés partes, o conjunto
de treinamento, validacdo e teste. O conjunto de validacdo corresponde a uma parte (fold) e
o conjunto de testes corresponde a uma parte (fold) diferente do de validagdo, enquanto que
o restante dos dados foi utilizado para treinamento. A classificacdo foi feita utilizando como
treinamento o algoritmo Gradiente Descendente, utilizando como critério de parada o nimero
maximo de 1000 épocas (iteragdes) e como funcao de ativagdo dos neurdnios uma fun¢do nao-

linear do tipo sigmoide.

Foi utilizado apenas 1 camada escondida, tendo o nimero H de neurdnios variando
entre 5 e 115, selecionando aquele /' que apresentava melhor taxa de acerto na classificagdo
como resultado. Além disso, a camada de saida possui dois neurdnios, onde (1,0) corresponde

ao grupo de musicos e (0,1) corresponde ao grupo de ndo-musicos.

Portanto, para cada musica foram obtidos dois valores, resultantes do cross-validation
5-fold e 10-fold, aplicados para cada um dos cendrios propostos, variando, portanto, o tamanho

do conjunto de treinamento para cada andlise.

4.7.1 Classificacao de acordo com Cenario 1

Para a classificacdo no cendrio 1 a matriz S de entrada de dados apresenta os valores do
potencial elétrico nos instantes 100 ms e 200 ms pds-estimulo, para cada caracteristica acustica
selecionada, analisando o cérebro como um todo, porém sem levar em consideracdo a variacao
do sinal de EEG ao longo do tempo, observando instantes determinados de forma igual para

cada voluntario.

A Figura 38 apresenta os resultados encontrados pelo £-NN variando o ndmero de com-
ponentes principais, para k = 3 vizinhos mais préximos, onde a musica de Gioachino Rossini
apresentou a melhor classificagdo, com 88,3% de acerto na classificacao utilizando um conjunto

de treinamento maior (10-fold).

E possivel observar que ao aumentar o tamanho do conjunto de treinamento, de 5-fold
para 10-fold, o classificador teve uma leve melhora. Em todas as condi¢cdes, aumentando-
se o nimero de componentes principais melhorou a classificagdo, até atingir 15 componentes
principais, quando a taxa de acerto na classificacdo parece se manter estdvel ou declinar um

pouco.
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Figura 38 — Taxa de acerto na classificacdo do Cendrio 1 para o classificador £-NN
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Fonte: Autor.
Legenda: (a) 5-fold para Johannes Brahms, (b) 5-fold para Gioachino Rossini, (¢)10-fold para Johannes Brahms e (d) 10-fold
para Gioachino Rossini.

Para a musica de Johannes Brahms as 10 primeiras componentes principais representam
78,3% da variancia dos dados, alcancando 95% da variancia dados na componente 18. J4 para
a musica de Gioachino Rossini, as 10 primeiras componentes principais representam 81,8% da

variancia dos dados, alcangando 95% da variancia na componente 16.

A Rede Neural foi realizada apresentando uma camada de entrada, uma camada es-
condida e uma camada de saida, sendo 96, H e 2 o nimero de neurdnios para cada camada,
respectivamente, onde os valores de /1 variavam entre 5 e 115. As duas saidas desejadas da

rede neural correspondem ao grupo de musicos (1,0) e ao grupo de ndo-musicos (0,1).

A Figura 39 apresenta a taxa de acerto para cada f{ onde € possivel perceber uma ins-
tabilidade na rede conforme varia-se o nimero de neur6nio na camada escondida, atingindo a
melhor classificacio para a misica de Gioachino Rossini com 77,6% de acerto na classificagdo

utilizado o menor conjunto de treinamento (5-fold).
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Figura 39 — Taxa de acerto na classificagdao do Cendrio 1 para a rede neural MLP
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Fonte: Autor.
Legenda: (a) 5-fold para Johannes Brahms, (b) 5-fold para Gioachino Rossini, (c)10-fold para Johannes Brahms e (d) 10-fold
para Gioachino Rossini.

Na Tabela 7 sdo apresentados os valores do nimero de k vizinhos mais préximos que
apresentaram melhor taxa de acerto na classificacdo das duas musicas no £-NN com o valor da
taxa de acerto e o desvio padrdo, e o nimero H de neurdnios na camada escondida da Rede
Neural que apresentaram melhor taxa de acerto na classificacdo, apresentando a taxa de acerto
e o desvio padrao. A Figura 40 apresenta um grafico de barras com os valores de classificacao
para os dois classificadores.

Neste cendrio, para as duas musicas, o classificador que obteve a maior taxa de acerto
na classificacdo foi o £-NN, que € um classificador que se baseia na distancia entre os vizinhos,
enquanto que a rede neural, que foi projetada para encontrar uma relacao nao-linear entre os

dados, apresenta um problema de overfitting, devido ao baixo nimero de amostras.

Neste caso, aumentar o tamanho do conjunto de treinamento (X -fold maior) ndo resul-

tou em nenhuma mudanga significativa no resultado dos classificadores.
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Tabela 7 — Resultado da classificagdo dos voluntdrios para o Cendrio 1 para os
classificadores k-NN e a Rede Neural MLP

k-NN Rede Neural
X-fold | musica | k Média Desvio Padrdo (%) | H Média Desvio Padrao (%)
5-fold Rossini | 1 87,1% 8,20 10 77,6% 8,9
Brahms | 1 80,6% 8,40 20 76% 18
10-fold Rossini | 1 88,3% 8,90 90 70% 11
Brahms | 2 77,7% 8,91 50 73,3% 32

Fonte: Autor.

Figura 40 — Gréfico de Barras, apresentando a classificacdo dos voluntérios
para o Cendério 1
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Fonte: Autor.

Ainda assim, os dois classificadores encontraram uma taxa de acerto na classificacao
superior a 70% para as duas miusica, enquanto que a musica O Barbeiro de Sevilha - Abertura,

de Gioachino Rossini, apresentou uma melhor classificacao.

4.7.2 Classificacao de acordo com Cenario 2

A matriz S utilizada para a classificacdo no cendrio 2 apresenta os valores do poten-
cial elétrico determinado de acordo com os pontos minimos (80 ms a 150 ms pds-estimulo) e

maximos (150 ms a 275 ms pds-estimulo) nas regides centrais do escalpo.
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Tabela 8 — Laténcia média dos grupos de voluntdrios para cada caracteristica
actstica apresentada.

Classe Caracteristica Acdstica Laténcia N100 Laténcia P200
Gioachino Rossini
Spectral Kurtosis 107 ms 206 ms
Musicos RMS 109 ms 199 ms
Spectral Rolloff 129 ms 203 ms
Spectral Kurtosis 115 ms 217 ms
Nao-musicos RMS 115 ms 218 ms
Spectral Rolloff 108 ms 214 ms
Johannes Brahms
Spectral Kurtosis 135 ms 220 ms
Miisicos RMS 121 ms 237 ms
Spectral Rolloff 104 ms 219 ms
Spectral Kurtosis 122 ms 236 ms
Nao-Musicos RMS 126 ms 224 ms
Spectral Rolloff 115 ms 227 ms

Fonte: Autor.

Portanto, para cada voluntério serd registrado o valor do potencial elétrico de acordo
com a laténcia (instante) em que ocorrem 0s pontos minimos € maximos dentro das janelas
observadas, podendo ser observados instantes diferente entre cada voluntério, considerando o
cérebro como um todo e levando em consideragdo as alteracdes do sinal de EEG ao longo do

tempo.

A Tabela 8 apresenta as laténcias médias para cada caracteristica actstica resultante
da média do grupo de voluntdrios autodenominados musicos e ndo-musicos, onde € possivel
observar a diferenca nas laténcias para cada grupo, variando também entre as caracteristicas

acusticas.

Para a musica de Gioachino Rossini, os pontos de minimo foram apresentados em uma
laténcia maior para ndo-musicos, com excecdo apenas caracteristica Spectral Rolloff, enquanto
que, para a musica de Johannes Brahms, essa distin¢cao ndo € tao clara, portanto ndo € possivel

generalizar o periodo de ocorréncia dos pontos minimos € maximos para cada grupo.

A Figura 41 apresenta os resultados encontrados pelo £-NN variando o ndmero de com-
ponentes principais, para k = 3 vizinhos mais préximos determinados, onde musica de Gioa-

chino Rossini apresentou a melhor taxa de acerto na classificacao, de 78,1%.

E possivel observar que independente do tamanho do conjunto de treinamento, a clas-
sificacdo para a musica de Johannes Brahms (Figuras 41a e 41c) se mantém abaixo de 70% e
o aumento do nimero de componentes principais ndo parece influenciar na classificagdo. Em
contrapartida, para as musicas de Gioachino Rossini (Figuras 41b e 41d), conforme aumenta-se

o numero de componentes principais, melhora-se a classificacao.
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Figura 41 — Taxa de acerto na classificacdo do Cendrio 2 para o classificador £-NN
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Fonte: Autor.
Legenda: (a) 5-fold para Johannes Brahms, (b) 5-fold para Gioachino Rossini, (¢)10-fold para Johannes Brahms e (d) 10-fold
para Gioachino Rossini.

Para a musica de Johannes Brahms as 10 primeiras componentes principais representam
81,2% da variancia dos dados, alcangando 95% da variancia dados na componente 18. J4 para
a musica de Gioachino Rossini, as 10 primeiras componentes principais representam 84,1% da
variancia dos dados, alcangando 95% da variancia na componente 16.

Os parametros da rede neural foram determinados de forma semelhante ao Cendrio 1,
variando o nimero de H neurdnios na camada escondida, tendo as duas saidas correspondendo
ao grupo de musicos (1,0) e ndo-mdusicos (0,1).

A Figura 42 apresenta a taxa de acerto para cada H onde € possivel perceber uma ins-
tabilidade na rede conforme varia-se o nimero de neur6nio na camada escondida, atingindo a
melhor classificagdo para a musica de Gioachino Rossini, com uma taxa de acerto de 75%.

Na Tabela 9 sao apresentados os valores do nimero de k vizinhos mais préximos que
apresentaram melhor taxa de acerto na classificacdo das duas musicas no £-NN com o valor

da taxa de acerto e desvio padrdo, e o nimero / de neur6nios na camada escondida da Rede
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Figura 42 — Taxa de acerto na classificagdo do Cendrio 2 para a rede neural MLP
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Fonte: Autor.

Legenda: (a) 5-fold para Johannes Brahms, (b) 5-fold para Gioachino Rossini, (c)10-fold para Johannes Brahms e (d) 10-fold
para Gioachino Rossini.

Neural que apresentam melhor taxa de acerto na classificacdo, apresentando a taxa de acerto e

desvio padrao. A Figura 43 apresenta um grafico de barras com os valores de classificacdo para

os dois classificadores.

Tabela 9 — Resultado da classificagdo dos voluntarios para o Cenario 2 para os

classificadores k-NN e a Rede Neural MLP.

k-NN Rede Neural
X-fold | masica | k Média Desvio Padrdo (%) | H Média Desvio Padrio (%)
5-fold Rossini | 1 68,2% 8,12 35 71,3% 19,3
Brahms | 3 59,9% 3,10 45  68,7% 22,1
10-fold Rossini | 2 78,1% 9,61 75 75% 94
Brahms | 3 73,5% 4,09 115 65,8% 22,5

Fonte: Autor.
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Figura 43 — Gréfico de Barras, apresentando a classificacdo dos voluntérios
para o Cendrio 2
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Fonte: Autor.

Como € possivel observar, o k-NN apresentou, ndo apenas uma maior taxa de acerto na
classificagdo, como ele se apresentou mais estavel do que a rede neural, semelhante ao cendrio
1, com o problema de overfitting devido ao baixo nimero de voluntdrios para comporem a
amostra. Em ambos os casos, a musica O Barbeiro de Sevilha - Abertura, de Gioachino Rossini,

apresentou uma melhor classificacao.

Neste caso, o aumento do conjunto de treinamento (X -fold maior) resultou em uma
melhora na classificacdo para o £-NN, porém nao apresentou nenhuma mudanga significativa

no resultado da rede neural.

Portanto, em comparagdo ao cendrio anterior, este segundo cendrio apresentou uma clas-
sificacdo inferior, onde ndo apenas a taxa de acerto na classifica¢io foi inferior, mas o desvio

padrdo da rede neural foi maior em comparagdo ao cendrio 1.

Ao observar o instante de ocorréncia do potencial evocado N100 e P200, assume-se que
eles de fato estejam ocorrendo para cada voluntario, porém isso pode nao estar ocorrendo devido
a uma série de limitacdes do experimento, como a presenca de artefatos durante a ocorréncia de
triggers, conforme dito anteriormente. Inclusive, na anélise anterior dos grupos de voluntérios
foi revelado que para algumas caracteristicas actsticas ndo ocorreram os potenciais evocados,
o que influencia na classificagdo deste segundo cendrio. Portanto, para realizar a classificacao
a partir deste segundo cendrio € necessdrio que ocorram, de fato, os componentes de ERP

esperados para todos os voluntérios.
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Além disso, ao serem observados instantes diferentes para cada voluntario, € possivel
que estejam sendo analisados processamentos musicais distintos, podendo este ser mais um
fator de confusdo para o classificador.

Desta forma, para o segundo cendrio, musica O Barbeiro de Sevilha - Abertura, de
Gioachino Rossini apresentou a melhor taxa de acerto na classificacao, igual a 78,1%, para o
classificador £-NN.
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5 CONCLUSAO

Muisicas possuem um conjunto de caracteristicas que podem ser extraidas e que revelam
suas qualidades como o timbre, ritmo, tonalidade, entre outras. Neste trabalho foram analisadas
as respostas neurais de um grupo de voluntdrios ao ouvirem duas musicas (Dan¢a Hungara No
5, de Johannes Brahms, e O Barbeiro de Sevilha - Abertura, de Gioachino Rossini), buscando
classificd-los por instantes especificos dentro de suas épocas (Cendrio 1), ou por meio dos ins-
tantes em que ocorriam os componentes N100 e P200 (Cenario 2), verificados através do sinal

resultante da regido central do escalpo.

Foram extraidas 12 caracteristicas acusticas. Esperava-se que houvesse redundancia nos
vetores de caracteristicas extraidos e ao realizar a Anélise Fatorial chegou-se a conclusdo de que
apenas 3 caracteristicas acusticas eram suficientes estatisticamente para descrever as musicas
escolhidas. A partir destas caracteristicas foram definidos os triggers, para processamento,

andlise e classificacdo do sinal de EEG.

Os voluntéarios musicos utilizados neste trabalho sdo amadores, com excecdo de um,
praticando seus instrumentos por poucas horas durante a semana, mas, apesar disso, ainda assim
foi possivel diferencid-los dos ndo-misicos, com uma taxa de acerto superior a 80% para o

classificador £-NN em ambas as musicas.

Classificar os dados de acordo com os pontos minimos e maximos da regido central tem
por intuito utilizar o resultado do potencial evocado para diferenciar o grupo de musicos dos
nao-musicos. Porém, os resultados mostraram que para o conjunto de voluntarios selecionados,
esta forma de classificacdo € menos assertiva em comparacao ao uso de valores do potencial

elétrico obtidos no mesmo instante para todos, de forma deterministica.

O classificador £-NN se mostrou melhor que a Rede Neural, por encontrar uma relagao
entre a distancia de cada voluntario no espaco projetado, enquanto que a rede neural apresenta
uma outra abordagem, buscando encontrar uma relagdo nao-linear entre os dados. Acredita-
se que este comportamento inferior da Rede Neural seja devido ao baixo nimero de amostras
analisadas, que implica no problema de overfitting tipico deste método nestas situagcdes.

Faz-se importante também discutir algumas limita¢des quanto ao trabalho apresentado.

Sao elas:

a) O usodatouca de EEG com eletrodos a seco traz maior comodidade ao voluntario
e maior flexibilidade na realizacdo dos experimentos. Porém, poucos movimentos
do voluntdrio podem gerar grandes ruidos no sinal e parte dos voluntarios tiveram

dificuldade em se manter parados;

b) Como as musicas utilizadas foram apenas instrumentais (musicas cléssicas), de-
pendendo do gosto do voluntério, ouvi-las se tornou uma tarefa tediosa. Somando
isso ao estado fisico e mental do voluntério, o experimento pode levd-lo a um

estado de relaxamento, sendo necessario remové-lo da analise de dados;
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¢)  Os instantes marcados como triggers constituem em estimulos diferentes ao longo
da musica, mesmo que estejam correspondendo a caracteristicas iguais. Isso signi-
fica que, uma vez tendo passado um determinado trigger, ele ndo necessariamente
se repetird. Portanto, se durante o experimento houver um artefato naquele trigger
marcado, aquele sinal se perdera na andlise, revelando a necessidade de um maior
ndmero de friggers na andlise;

d) Deve ser feito uma compensagao entre o nimero de triggers extraidos das musicas
e a rigidez na determinacdo dos parametros utilizados para seleciond-los. Quanto
mais rigido os parametros forem, maior o contraste actstico gerado por ele, porém,
menor € o ndmero de triggers extraidos;

e) Durante a remog¢do de artefatos, o ndmero de triggers que representa a resposta
cortical para a caracteristica acustica observada pode reduzir, e apenas um trigger
ndo € suficiente para compor a andlise adequadamente, apresentando um sinal
ruidoso. Caso uma média global entre os voluntérios seja realizada, ela pode ser
afetada por este sinal;

f) O namero de eletrodos utilizados foram capazes de obter uma boa classificacao,
porém, utilizando um ndmero maior de eletrodos, espera-se obter uma melhor

classificacdo por haver mais informacao sobre a atividade cortical.

A partir desta dissertacao, algumas possibilidades podem ser executadas como trabalhos
futuros, tais como: Diversificar os estilos das musicas apresentadas como estimulo, aumentar
o numero de eletrodos para a andlise dos sinais cerebrais € aumentar o niimero de voluntérios
na andlise. Por fim, espera-se que utilizando musicos profissionais a classificacdo se torne mais

assertiva, havendo maior distin¢cao entre os grupos.
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