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INTRODUGAO:

A eletroencefalografia (EEG) é uma das técnicas mais antigas para a investigacao da
atividade cerebral [1]. Ela permite medir a atividade elétrica dos neurdnios por meio da colocagéo
de eletrodos diretamente sobre o escalpo de um individuo. Além disso, esta técnica possui as
vantagens de ter relativamente baixo custo, ser portatil e ter uma 6tima resolucdo temporal (da
ordem de milissegundos). Recentemente, a possibilidade de usar a EEG para produzir uma
assinatura do individuo, isto é, para fins biométricos, tem sido estudada em véarios trabalhos [2]—[4].
A maioria desses trabalhos utilizou medidas extraidas diretamente das séries temporais de
eletrodos especificos, como a densidade espectral de poténcia [2], [5], [6].

No entanto, cada vez mais vem sendo explorado o fato de que regifes cerebrais atuam em
conjunto para exercer tarefas cognitivas, sensoriais ou motoras. Isso levou ao estudo de redes
cerebrais funcionais, ou da conectividade funcional [7]. A conectividade funcional é calculada
comparando a atividade de pares de regides cerebrais, utilizando alguma medida de similaridade
[8]. Vérias medidas de similaridade em sido exploradas no contexto de uso da EEG para biometria,
como a coeréncia espectral [4], a correlacdo de Spearman aplicada a transformada de Hilbert das
séries temporais [9], o valor de bloqueio de fase ou phase locking value [10], a parte imaginaria do
phase locking value [11], o indice de atraso de fase ou phase lag index [12], e informagdo mutua
aplicada a padrdes ordinais [13], entre outras.

O objetivo do presente trabalho foi utilizar da medida de sincronizagdo por motifs [14],
também baseada em padrdes ordinais [15], para o calculo de redes cerebrais funcionais a partir de

dados de EEG, e explorar a viabilidade de usar estas redes para fins biométricos.

METODOLOGIA:

Foi utilizado um banco de dados online chamado “EEG Motor Movement/ Imagery Dataset”
(https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/) para obter-se os dados de EEG usados [16], [17].
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Neste banco, encontram-se dados de 109 individuos, cada um com 14 aquisi¢c6es de EEG, sendo
estas feitas com diferentes tarefas. Para este trabalho piloto, foram utilizadas apenas as aquisicdes
de repouso, sendo uma com olhos abertos e outra com olhos fechados, de 20 individuos.

Inicialmente, foi realizada uma limpeza dos dados a fim de reduzir artefatos e ruidos. Para
isso, foi feito o uso da plataforma MATLAB em conjunto com o software EEGIlab, o qual permite a
analise de dados de EEG. No software, primeiramente, foi possivel realizar uma limpeza visual dos
dados através da plotagem desses sinais em graficos, removendo artefatos identificados, por
exemplo, pela grande diferenca de amplitude do sinal em certos trechos. Em seguida, ainda no
software, foi utilizada a ferramenta de independent component analysis (ICA), onde é possivel
analisar componentes do sinal de EEG separadamente, identificando artefatos como piscadas de
olhos ou movimentos musculares, removendo-as posteriormente. O ICA também foi utilizado para
retirar a componente da banda a de frequéncia dos sinais (8-12 Hz), nas aquisi¢cdes de olho fechado,
pois é uma banda caracteristica de quando se fecham os olhos [18], e esta poderia trazer diferencas
ao comparar os sinais de olhos abertos com os de olhos fechados. Também foi utilizado o método
de common average referencing (CAR), implementado na plataforma MATLAB, para remover
artefatos comuns a todos os eletrodos. O método consiste em calcular uma média entre os sinais
de todos os eletrodos, e entéo subtrair esse valor do sinal de cada eletrodo.

Apoés este pré-processamento dos dados, foi utilizado o método de sincronizagéo por motifs
[14] para a andlise dos sinais. O método foi implementado no MATLAB. Uma série de motifs consiste
em uma série de padrdes de comportamento que podem ser extraidos de um sinal de EEG, como

pode-se ver na Figura 1.
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Figura 1: Conjunto de possiveis padrbes presentes no sinal de EEG para motifs de trés pontos (grau 3), utilizados neste trabalho.
Figura extraida de [19].

Desta forma, a série temporal de cada eletrodo no sinal de EEG pode ser “traduzida” para
uma série de motifs (neste trabalho foram utilizados motifs de 3 pontos, como na Figura 1). Com
isso, pode-se utilizar as séries de motifs de dois eletrodos diferentes para analisar quéo parecidos
sdo 0s comportamentos destas séries, para diferentes tempos de atraso (t). Neste trabalho, nao
foram usados atrasos (ou seja, foi usado t = 0 para todas as analises).

Matematicamente, a comparacdo sem atraso de duas sequéncias A e B de motifs é dada

por:

Ly
Cap = Z]i
i=1
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em que J; = 1 se My, = Mg, e J; = 0 caso contrario, e Ly, € o comprimento (nimero de amostras) da
série de motifs. Desta forma, cada vez que o mesmo motif € encontrado em ambas as séries, atribui-
se o valor 1 ao coeficiente J correspondente aquela interacdo. Para um motif de grau n, o
comprimento L,, sera dado, em termos do comprimento L, da série de EEG original, por:
Ly=Ly—(—1)
Finalmente, o grau de sincronizacdo Q,5 entre as séries, que varia entre 0 e 1, é definido

como:

CaB

Qup = m

Assim, a sincronizagao por motifs permite a construcdo de uma matriz de conectividade
N x N (em que N é o numero de eletrodos utilizados para a aquisi¢cdo), na qual cada elemento é o
grau de sincronizagdo Q4p entre duas séries temporais de EEG. Neste trabalho, os dados de EEG
utilizados foram adquiridos através de 64 eletrodos, portanto obtiveram-se matrizes de
conectividade de 64 x 64.

A fim de verificar a possibilidade de utilizar esses sinais de EEG em um sistema de biometria,
calcularam-se as matrizes de conectividade para trechos de 1 s dos sinais, sendo que, ha aquisi¢ao
de olhos abertos utilizaram-se o décimo e penultimo segundo da série, e na aquisicdo de olhos
fechados apenas o pendltimo segundo. Primeiramente, compararam-se as matrizes dentro do
mesmo sinal (décimo e pendltimo segundo da aquisicdo de olhos abertos) e entdo, matrizes de
aquisicoes diferentes (penultimo segundo tanto de olhos abertos quanto fechados).

Para estas comparac0es, foi calculada a distancia euclidiana entre as respectivas matrizes,

dada por:

Z(Xi,j —-Y;)?

Jj=1

dyy =

N
i=1

onde X; ; e Y; ; sdo, respectivamente, o elemento i,j da matriz de conectividade dos sujeitos X e Y.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Na Tabela 1, temos as distancias para a comparacdo entre aquisices diferentes (olhos
abertos e fechados), e na Tabela 2 temos as porcentagens de acertos na identificagdo dos
individuos. Note que Sn séo os individuos a serem comparados. A tabela para as distancias da
comparacédo entre trechos da mesma aquisicao (olhos abertos) € similar & Tabela 1.

Note que, na comparacao de trechos diferentes de uma mesma aquisi¢cdo, obtivemos uma
porcentagem de acertos de 100%, significativamente maior que a porcentagem da comparacédo de
aquisicOes diferentes, 35%. Essa diferenca entre as porcentagens era esperada, pois na primeira

comparagdo estamos analisando trechos diferentes, mas de um mesmo sinal, portanto estes
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possuem maior similaridade. J& na segunda comparac¢ao, analisamos trechos de sinais diferentes,

portanto é esperado que estes possuam mais diferencas entre si.

S01

S02 S03 S05 S06 SO7 S08 S09 S10
37,2 78,7 2013 61,5 103,9 65,2 161,6 62,0
12928 79,6 175,9 642 98,6 57,3 1558 54,2
437 52,1 64,1 207,9 69,9 140,8 62,0 135,6 40,2

S11 S12 1 S13 | S14 | S15 | S16 S17 S18
60,5 80,2 495 1149 1229 52,5
53,9 1954 36,8 71,2 459 1113 121,5 51,7 37,7 57,0 1026
513 1896 427 574 439 1049109,7 73,8 458 53,7 877
200,2 193,2 243, 225 3 152,4 226,4 334,4 207,3 209,3 376,4 195,6 225,8 201,1 286,8 256,0 191,4 193,6 208,2 2717
60,7 55,6 99,5 178, ._ 5, - 86,3 191,1 71,5 74,8 230,9 64,8 104,5 60,8 146,81283 714 498 688 130,3
49,1 60,1 1152 198,9 749 89,2 879 1904 874 794 2255 553 1034 77,9 143,7 1464 63,9 555 829 138,5
40,2 357 67,5 186,8 67,1 1084 1434 418 -201,4 38,7 60,9 396 10451133 606 388 48,7 864
196,8 202,4 213,2 330,0 213,9 281,8 195,5263,6 182,1 202,1 352,5 189,6 189,3 182,7 228,6 244,3 232 4 195,0 200,1 226,1

S19
38,0

S20 S22
S01 61,7 105,8
S02
S03
S05
S06
S07
S08

S09

S10
S11
S12

54,4
67,3
63,6

58,4
53,1
71,0

82,9 2074 80,0 133,7
88,1 2124 98,8 1141
123,7 223,3 100,3 145,0

624
89,3
98,1

149,9 39,8
167.2 66,0
197.6 88,0

55,2
50,4
91,3

210,8 49,9
212,0 68,3
192,6 654

64,8
98,9

51,3
67,3

107,6 70,6

1076 1223 77,3
143,8 19,0 824
152,3 1582 84,9

50,3 59,2 100,9
575 614 1093
70,9 1014 1409

S13
S14
S15
S16
S17
S18
S19

455
524
39,5
456
96,5
36,7

419
51,6
39,1
53,1
86,3
379

72,4 190,3 73,8 113,0
77,0 209,1 79,1 132,2
76,8 196,1 628 1084
83,7 1979 712 1186
89,0 234,3 116,0 178,7
81,5 1996 71,0 104,0 68,8
36,6 48,3 73,3 202,9 62,3 131,4 61,7 152,7 56,0 66,9
S20 51,5 50,2 67,4 161,7 73,2 96,0 59,5 146,3 47,4 55,5 2242 440 116,1 120,7 73,9 40,7
s22 351 389 [[l82.3 629 1.4 513 [ 5.2 2022 378 654 32,6
Tabela 1: Distdncias euclidianas calculadas para a comparagdo entre aquisicées diferentes. Em verde, os resultados que foram
corretos (tiveram a menor distdncia euclidiana na comparagdo de trechos de sinal do mesmo individuo) e em vermelho, os
resultados que apresentaram erro (menor distdncia ndo corresponde a comparagdo de sinal do mesmo individuo).

62,9
65,1
58.4
68,3
89,5

1426 422
146,5 445
158,4 50,0
150,0 54,9
164,0 64,0
163.,6 55,1

55,0
484
53,9
59.4
90,8
58,6

2176 413
2134 483
191,6 37,9
225,1 440
264.0 87,6
204.8 40,0
2059 399

66,9
56,7
743
66,3
88,9
78,3
73,2
60,7

38,3
46,0
40,4
50,4
72,7
442
46 4
39,9

11,8 112,3 72,2
113,2 120,2 78,0
114,4 124,7 66,0
107,2124,9 72,3 445
146,11133,0 127,5 76,2

4531348
33,0

364 506 927
470 583 93,8
56,1 99,3
64,1 1044
845 1033
57,7 103.8
68,9 100,8
464 943

118,9 1248 78,9

Trechos diferentes do mesmo sinal Trechos de sinais diferentes
100% 35%

Tabela 2: Porcentagens de acertos na biometria de cada comparagdo.

Com isso, pode-se notar que, em se tratando da comparacdo de uma mesma aquisicao de
sinal, foi possivel identificar os individuos através dos métodos utilizados. Porém, se tratando de
uma comparagao entre sinais de aquisicdes diferentes, obtivemos uma porcentagem mais baixa e,
portanto, nao foi possivel identificar os individuos adequadamente neste caso.

Algumas possiveis razdes para a segunda comparacao nao ter ocorrido como esperado,
envolvem, por exemplo, o fato de ter-se retirado a componente da banda alfa dos dados obtidos
com olhos fechados, mas nao dos com olhos abertos, aumentando as diferencas entre estes sinais.
O namero de individuos comparados (20) pode ter sido insuficiente para se obter um resultado mais
robusto, assim como o intervalo de tempo escolhido para cada sinal (1 s) pode ter sido muito

pequeno, ou até muito grande.

CONCLUSOES:

Apobs pré-processar os dados de EEG com ajuda do software EEGlab, foi possivel aplicar o
método da sincronizacdo por motifs e compararam-se as matrizes de conectividade através do
calculo da distancia euclidiana, obtendo-se resultados satisfatorios para a comparacao entre uma

mesma aquisi¢céo de sinal, mas néo tdo satisfatorios na comparacao entre aquisi¢des diferentes.
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Um préximo passo neste trabalho seria filtrar os dados de diferentes aquisi¢des de forma

igual, evitando criar outras diferencas entre estes, e aumentar o espa¢co amostral, analisando os

sinais de mais individuos, assim como mudar o intervalo de tempo utilizado dos sinais, de um

segundo.
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