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Resumo

A andlise de usabilidade tradicional baseia-se em métodos interpretativos ou
preditivos, suportados por inspecdes as interfaces, observacdo da sua utilizacdo ou inquéritos.
A aplicacdo de métodos alternativos utilizando sinais fisioldgicos tém vindo, porém, a ser
estudada principalmente no &mbito de tarefas criticas, mas também em sistemas interativos,

em geral, e usabilidade, em particular.

Esta tese tem como objetivo fundamental analisar a utilizacdo efetiva de sinais
cerebrais (eletroencefalograficos) na avaliacdo de usabilidade. Estes sinais registam
oscilagdes elétricas resultantes da atividade cerebral. O trabalho desenvolvido explora o atual
corpo de conhecimento das neurociéncias que correlaciona com cada vez maior fiabilidade
sinais cerebrais com Varios processos cognitivos, entre eles a leitura silenciosa que é o foco

desta tese.

O trabalho realizado engloba uma plataforma de software que integra métodos
conhecidos de analise e processamento de sinal, experiéncias para avaliacdo de aspetos de
cognicdo sensorial relevantes para a usabilidade, bem como um protétipo de ambiente de
avaliacdo destes aspetos que inclui varias aplicacdes. Os resultados obtidos indicam que, para
um dado utilizador, é possivel distinguir o estado mental de leitura silenciosa de outros
estados visuais, bem como relacionar medidas determinadas a partir de sinais cerebrais com
medidas classicas de avaliagdo de usabilidade, relacionadas com as caracteristicas da

interface ou compiladas a partir de questionarios.






Abstract

Usability analysis is traditionally based in interpretive or predictive methods,
supported by interface inspections, observation of the actual use of the interface, or inquiries
and interviews. The application of alternative methods using physiological signals has been
studied mainly in the context of critical tasks, but also in the context of interactive systems, in

general, and usability, in particularly.

The main goal of this thesis is to analyze the effectiveness brain
(electroencephalographic) signals use in usability evaluation. These signals register electrical
oscillations that result from brain activity. This work exploits the current body of knowledge
emerging from the neurosciences that correlates, with increasing reliability, brain signals with

cognitive processes, including silent reading that is the focus of this thesis.

The implemented work includes a software platform that integrates well known signal
processing and analysis methods, experiments to evaluate sensorial cognitive aspects, which
are relevant in usability domain, as well as an evaluation environment prototype with several
applications. Results indicate that, for a certain user, it is possible to distinguish silent reading
mental state from other visual states, as well to relate brain signal based measures with
classical usability evaluation measures, related with interface characteristics or compiled

from questionnaires.
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1 Introducao

A usabilidade ¢ “a qualidade de uma interface que afere quéo facil é a sua utilizacdo™
(Nielsen, 2003). Mais formalmente, a 1SO define-a como sendo a extensdao com que um
produto pode ser usado por utilizadores especificos para atingir determinados objetivos com
eficiéncia, satisfacao e eficacia num contexto especifico de utilizacdo (1ISO, 1998). Esta pode
ser influenciada por aspetos relacionados com caracteristicas da propria interface, tais como a
legibilidade, a coeréncia ou o0 uso de convencgdes (Nielsen, 1993; Rubin, 1994; Nielsen, 1999;
Nielsen, 2003), mas também por fatores intrinsecos ao utilizador, onde se incluem a fadiga, a
ansiedade e a idade (Shneiderman, 1997). Ambos, as caracteristicas das interfaces e os fatores
individuais, podem afetar alguns dos processos cognitivos associados a interacdo humana,
tais como: a aprendizagem, a atencdo, a tomada de decisdo ou a resolugdo de problemas
(Shneiderman, 1997).

A garantia de usabilidade € atualmente considerada um fator critico de sucesso para a
real aceitacdo de um sistema pelos seus utilizadores (Nielsen, 1993; Nielsen, 1999) e,
consequentemente, para a sua utilizacdo efetiva. A sua avaliacdo encontra-se por isso incluida
nas boas praticas de engenharia de software, sendo considerada um aspeto imprescindivel a

ter em conta nas varias fases do processo de desenvolvimento de um sistema.

As técnicas tradicionalmente utilizadas na analise de usabilidade sdo em geral
preditivas, baseadas em inspec@es as interfaces, conduzidas por avaliadores, especialistas em
usabilidade, ou entdo interpretativas, inspiradas em areas como a psicologia e as ciéncias
sociais, implicando a realizacdo de testes, entrevistas ou inquéritos com utilizadores (Rubin,
1994; Dix, Finley, Abowd, & Beale, 2004). Na realizacdo de testes avalia-se em que medida
a interface suporta um conjunto representativo de utilizadores na realizacdo de conjunto
representativo de tarefas. Esta analise processa-se com base em dados registados durante as
sessOes de teste, como por exemplo o numero de cliques, o tempo de execucdo, o caminho do

cursor ou do olhar, o registo audiovisual do proprio teste, entre varios outros. As entrevistas e
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0s inquéritos sdo métodos complementares, permitindo descobrir as preferéncias, interesses e
as necessidades dos utilizadores nas varias fases de desenvolvimento de um sistema, podendo

ocorrer antes mesmo de existir um protoétipo.

A integracdo nos sistemas computacionais de sinais gerados pelos processos
fisiologicos humanos é uma tendéncia que se tem verificado em diversas areas relacionadas
com a interacdo. A interacdo acoplada, por exemplo, engloba todas as técnicas nao
tradicionais onde os utilizadores estdo permanente e fortemente ligados aos sistemas
computacionais (Doherty & Massink, 1999). Esta ligacdo, originalmente processada através
de gestos, fala, etc., caminha atualmente para a integracdo de sinais fisiol6gicos, em geral, e
neurofisioldgicos, em particular. Um exemplo disto sdo as interfaces computador-cérebro,
que integram sinais neurofisiol6gicos com o objetivo de controlar dispositivos como teclados,

cursores, entre outros, através de atividades mentais (Wolpaw, et al., 2000; Millan, 2003).

A utilizacdo de medidas fisioldgicas para a avaliacdo de usabilidade vem sendo
referida ha algum tempo: o “laboratdrio de usabilidade do futuro” (Beer, et al., 2003) deveria
integrar ferramentas de andlise baseadas em medidas fisiol6gicas, como o ritmo cardiaco,
EEG e a pressdo sanguinea, entre outras. Neste ambito, existem estudos e ferramentas de
interacdo, enquadrados na &rea de Computacéo Afetiva® (Picard, 1997) que usam medidas
fisiologicas para reconhecer e distinguir emog6es como frustracdo e divertimento (Ward &
Marsden, 2003; Mandryk, 2008). Por outro lado, existem ja varios trabalhos que estudam a
utilizacdo de sinais fisiologicos na anélise de usabilidade, comparando os resultados obtidos
com técnicas tradicionais, tais como inquéritos (Foglia, Prete, & Zanda, 2008; Stickel,
Scerbakov, Kaufmann, & Ebner, 2008; Lee & Seo, 2010).

As medidas neurofisioldgicas, que registam a atividade cerebral, assumem neste
contexto uma particular relevancia em relacdo aos demais sinais fisiolégicos. Como o cérebro
é o principal 6rgdo do sistema nervoso, centralizando as fungdes cognitivas e controlando os
varios processos fisioldgicos (Steinberg, 2003), estas medidas constituem uma fonte por
exceléncia para estudar a interacao dos utilizadores com os sistemas. Isto mesmo ja tinha sido
constatado numa area de investigacdo muito proxima da usabilidade — a neuroergonomia

(Parasuraman & Rizzo, 2008). Esta cruza os dominios das neurociéncias e da ergonomia,

! “Computagdo, que se relaciona, provém ou influencia emogdes”.
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procurando estudar, com base em sinais neurofisioldgicos, o comportamento do cérebro no

contexto de situagdes do mundo real.

E neste enquadramento que surge o objeto principal de investigacdo desta tese: a
analise de aspetos de cognicdo sensorial relevantes para a usabilidade atraves do
processamento de eletroencefalogramas (EEG). Estes sinais registam oscilacdes elétricas
resultantes da atividade cerebral (Fisch, 1999). A sua selecdo, em detrimento das demais
medidas neurofisioldgicas, deve-se sobretudo ao facto de os equipamentos de aquisicdo
serem relativamente pouco dispendiosos e ndo invasivos, apresentando também uma boa
resolucdo temporal. O seu processamento automatico é alias uma area de investigacdo muito
ativa atualmente, impulsionada quer pelas interfaces computador-cérebro, quer pela anélise

dos padrdes de sono (Sanei & Chambers, 2007).

O trabalho desenvolvido no ambito desta tese ird focar-se sobretudo em aspetos de
cognicdo sensorial relacionados com a leitura continua silenciosa. A maior parte das
interfaces dos sistemas computacionais sdo visuais, requerendo frequentemente competéncias
de leitura. A leitura silenciosa simultaneamente afeta e reflete o estado de processos
cognitivos como a aten¢do, a pesquisa, o varrimento ou a memorizacao. Por um lado, o fluxo
de leitura dos utilizadores é altamente afetado pela sua concentracdo e atencdo enquanto
interagem com as aplicagdes. Por outro, as caracteristicas visuais da interface e o préprio
estado cognitivo dos utilizadores podem reduzir a sua capacidade de leitura, e
consequentemente degradar a interacdo com a aplicacdo (Oliveira, Duarte, Guimaraes,
Carrico, & Grigore, 2009; Oliveira, Grigore, & Guimardes, 2009; Dehaene, 2009).

O processo cognitivo de leitura silenciosa € complexo, envolvendo vérias areas
funcionais cerebrais e uma sequéncia de etapas. Na leitura de uma palavra, por exemplo,
verifica-se primeiro o reconhecimento visual das letras e respetivas combinacdes, seguida da
identificacdo dos fonemas que a compdem e, finalmente, a identificacdo do seu significado
(Bizas, et al., 1999). O reconhecimento dos padrdes cognitivos das vérias fases da leitura
silenciosa tem vindo assim ser alvo um crescente interesse, com a realizacdo de varias
experiéncias, a maior parte no ambito da comunidade médica, linguistica ou das
neurociéncias (Bizas, et al., 1999; Bastiaansen, Oostenveld, & Hagoort, 2008; Jung, et al.,
2008). A compreensédo e reconhecimento dos varios constituintes do processo cognitivo de

leitura silenciosa tém aplicacdo ndo sé para o estudo da usabilidade, mas também para a
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concecao de interfaces de leitura aumentada ou mesmo para o tratamento de alguns distdrbios

de linguagem.

1.1 Obijetivos, Areas de Conhecimento e Pressupostos

O objetivo principal de investigacdo desta tese € a analise, atraves do processamento
de EEGs, de aspetos de cognicdo sensorial relevantes para a usabilidade, em particular no que
se refere a leitura continua silenciosa. Neste ambito, pretendem-se verificar as seguintes

hipoteses:

Hipotese 1 E possivel usar informacdo proveniente dos EEGs para analisar
aspetos de cognicdo sensorial relevantes para a usabilidade e

estudos de interagdo, nomeadamente:

i. Detetar o processo cognitivo relativo a leitura continua
silenciosa
ii.  Relacionar essa informacdo com medidas de desempenho
relacionadas com as caracteristicas da interface
iii.  Relacionar essa informagdo com dados compilados a partir

de inquéritos

Hipotese 2 Esta analise pode ser feita recorrendo técnicas ja existentes de
analise e processamento de sinal, aplicadas ao caso especifico dos
EEGs.

Hipotese 3 As técnicas de analise e processamento de sinal e o conhecimento
do dominio das neurociéncias permitem melhorar o processo de

recolha e analise dos EEGs.

1.1.1 Areas de Conhecimento Envolvidas

Neste ambito, pretende-se reutilizar informacdo ja existente em varias areas de

conhecimento, nomeadamente:

e Neurofisiologia: O comportamento dos EEGs face a determinados
acontecimentos e estados mentais;
e Psicologia Cognitiva: O processo que esta por detrés dos estados mentais e a sua

influéncia nos EEGs;
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e Usabilidade: As regras quantitativas e qualitativas usadas para medir a
usabilidade das aplicacgdes;

e Processamento de EEGs: As caracteristicas que se podem extrair dos EEGs e 0s
respetivos algoritmos. Neste ambito as BCI tém dado um contributo valioso.

e Aprendizagem (Machine Learning): As técnicas de detecdo dos estados mentais

atras referidos a partir das propriedades medidas no ponto anterior.

1.1.2 Pressupostos

A discussdo e andlise destas questdes terdo como base 0s seguintes pressupostos:

e Os sujeitos serdo utilizadores adultos com idade entre os 18 aos 65 anos, sem
deficiéncias visuais conhecidas. Os utilizadores fora deste intervalo revelam
padrdes distintos no seu EEG, em particular no que se refere aos ritmos
caracteristicos (ver sec¢do 2.2.3.1), estimados através das técnicas utilizadas.

e O ambiente serd um laboratdrio de interacdo pessoa-maquina, resguardado, mas
ndo isolado, e sem caracteristicas de laboratério clinico

e As situacbes de interacdo estudadas serdo focadas em aspetos de cognicao
sensorial que se pretendem analisar, diretamente relacionadas com a leitura,

nomeadamente o tamanho e contraste do texto.

1.2 Enquadramento

O trabalho apresentado nesta dissertacdo foi desenvolvido no LaSige (Large-Scale
Informatics Systems Laboratory) da Faculdade de Ciéncias, mais concretamente no ambito do
Grupo HCIM (Human-Computer Interaction and Multimedia). As areas de interesse deste

grupo séo fundamentalmente as seguintes:

e Estudos de Usabilidade e Interagdo Avancada
e Ambientes de Aprendizagem Mista e Multimédia

e Desenho e Andlise de Interacdo

A candidata encontra-se igualmente integrada no Grupo SIM (Social Interactive

Media) cujos objetivos resumem-se aos seguintes:

e Disponibilizar solugdes centradas na utilizagdo com interfaces imersivas e amigas

do utilizador
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Suportar o desenvolvimento de tecnologia que tira partido dos dispositivos

pessoais existentes e na informacdo proveniente da comunidade social

Este grupo faz parte da SITI (Unidade de Investigagdo em Sistemas e Tecnologias de

Informacdo) que se encontra integrada na Universidade Luséfona de Humanidades e

Tecnologias.

1.3 Metodologia Aplicada

Para investigar e testar as varias hipdteses foi seguida uma metodologia organizada

nas seguintes atividades de investigagao:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Levantamento e selecdo dos aspetos de cognicdo sensorial relevantes para a
usabilidade que se podem aferir atraveés do processamento de EEGs (e.g. o

tamanho do texto e o contraste entre o fundo e o texto).

Levantamento e selecdo das caracteristicas dos EEGs a extrair para analisar o0s
aspetos referidos no ponto 1. (ex. Poténcia de densidade espectral).

Levantamento e selecdo dos algoritmos de processamento e aprendizagem a

utilizar para extrair e reconhecer as caracteristicas referidas no ponto 2.

Anélise de riscos e métodos para otimizar a analise e processamento no contexto
dos fatores humanos (e.g. reducdo do numero de sinais, especificidades de

dispositivos e sujeitos)

Concecéo e desenvolvimento de uma plataforma de software reutilizavel, a qual
foi chamada EEGLIB

Concecéo e desenvolvimento de experiéncia para avaliarem os aspetos referidos

no ponto 1.

Realizacdo e avaliacdo dos resultados das experiéncias referidas no ponto anterior,

utilizando varias plataformas de captura e varios sujeitos.

Concecdo e desenvolvimento de um prototipo de ambiente de avaliacdo de
usabilidade sobre a plataforma desenvolvida que permita, quer a realizacdo das
experiéncias testadas, quer o processamento e analise do sinal resultante e tempo

real e em diferido.
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1.4 Contribuictes Esperadas

Com este trabalho espera-se contribuir com conhecimento e préticas originais para as
area do desenho de interacdo (eventualmente também para o processamento de EEGs e
usabilidade), utilizando as sinergias que sera possivel criar entre as varias areas de

conhecimento ja referidas.

Né&o se pretendem criar novos algoritmos de processamento e analise de EEGs, mas
antes utilizar os ja existentes para provar as teses defendidas. Neste &mbito, recapitulando e

resumindo o que foi referido anteriormente, pretende-se:

e Demonstrar a possibilidade de utilizar sinais neurofisiolégicos (EEGSs), para
caracterizar alguns aspetos relativos aos aspetos de cognicao sensorial relevantes
para a area da usabilidade.

e Criar uma plataforma de software reutilizdvel que suporte o processamento e
analise dos aspetos enunciados no ponto anterior.

e Desenvolver um prot6tipo de ambiente de avaliacdo de usabilidade que sirva de
interface a plataforma anterior, e permita a realizacdo de experiéncias e a

demonstracédo dos resultados dos procedimentos implementados.

1.4.1 Publicacdes

Oliveira, 1., Guimardes, N., “The Effectiveness of Brain Signal Analysis in Usability
Evaluation”, The International Journal of Human Computer Interaction (IJHCI), 2012

(submetido)

Oliveira, I, Guimarées, N., Grigore, O. “An Analysis and Classification System for Reading

Patterns in Brain Waves, Pattern Analysis and Applications”, 2012 (submetido)

Oliveira, 1., Grigore, O., Guimardes, N., Duarte, L. (2010) Relevance of EEG Input Signals in
the Augmented Human Reader, ACM AH’10 (Augmented Human), Abril 2-4, Megeve,
Franca (http://dl.acm.org/citation.cim?id=1785460)

Oliveira, 1., Grigore, O. , Guimarées, N., Duarte,C. (2010) Experiences in Reading Detection
with EEG  Signals, ACM SAC’10, Marco 22-26, Sierre, Switzerland
(http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1774349&dI=ACM&collI=DL&CFID=50973545&CFTO
KEN=24345380)



http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1785460
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1774349&dl=ACM&coll=DL&CFID=50973545&CFTOKEN=24345380
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1774349&dl=ACM&coll=DL&CFID=50973545&CFTOKEN=24345380
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Oliveira, I., Duarte, L., Guimardes, N., Carrico, L., Grigore, O. (2009) Towards Coupled
Interaction - Practical Integration of Physiological Signals,Berliner Werkstatt Mensch-
Maschine-Systeme Berlin, 7-9 Outubro (http://www.tu-
berlin.de/fileadmin/f25/dokumente/8BWMMS/12.1-Oliveira.pdf)

Oliveira, 1., Grigore, O. , Guimarédes, N. (2009) EEG Signal Analysis for Silent Visual
Reading Classification,NOUN Jornal - INTERNATIONAL JOURNAL of CIRCUITS,
SYSTEMS and SIGNAL PROCESSING, p 119-126, Agosto

(http://www.naun.org/journals/circuitssystemssignal/19-129.pdf)

Oliveira, 1., Grigore, O., Guimardes, N. (2009) Reading detection based on
electroencephalogram processing, WSEAS 13th international conference on Computers,
Rhodes, Grécia (http://www.wseas.us/e-library/conferences/2009/rodos/COMPU
TERS/COMPUTERS95.pdf)

Oliveira, 1., Lopes, R. , Guimardes, N. (2009) Development of a Biosignals Framework for
Usability ~ Analysis  (Poster), ACM SAC'09 HCI Track (http://dl.acm.org/
citation.cfm?id=1529315)

1.5 Organizacao
Este documento encontra-se organizado da seguinte forma: este capitulo descreve e

enquadra, muito sucintamente, as motivacoes e objetivos que levaram a sua realizacgéo.

O Capitulo 2 apresenta um resumo do estado da arte, relacionado com o tema de
investigacao proposto.
O Capitulo 3 descreve as experiéncias realizadas, as caracteristicas mais relevantes

dos sistemas de captura utilizados, bem como os métodos e requisitos da sua montagem.

O Capitulo 4 apresenta os métodos de analise, processamento e classificacdo

utilizados nas experiéncias descritas.

O Capitulo 5 apresenta a plataforma desenvolvida, EEGLIB, que encapsula 0s

métodos anteriores.

O Capitulo 6 descreve e discute os resultados obtidos nas experiéncias, utilizando a
plataforma EEGLIB.
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No Capitulo 7, apresenta-se uma proposta de protdtipo de ambiente de avaliacdo de
usabilidade, que ilustra e valida as potencialidades do trabalho realizado, reservando-se,

finalmente, o Capitulo 8, para a avaliacdo, conclusdes e perspetivas futuras.

1.6 Lista de Acrénimos

ABCI - Adaptative BCI (Traducédo: BCI adaptavel)
ANOVA — Analysis Of Variace (Tradugdo: Andlise de Variancia)

ASPI-Interface Avancada de Programacdo SCSI (Traducdo: Advanced SCSI Programming

Interface)

BCI - Brain Computer Interface (Traducéo: Interface Computador-cérebro)

CSP — Common Spatial Patterns (Tradugédo: Padrbes Espaciais Comuns)

DLL - Dynamic-Link Library(Tradugdo: Biblioteca de Vinculo Dindmico)

ECG - Electrocardiograma

EEG - Electroencefalograma

EMG - Electromiograma

ESR — Electrodermal Skin Response (Traducdo: Resposta Electrodérmica da Pele)

ERD - Event Related Desyncronizations (Traducdo: Dessincronizagdes Relacionadas com

Eventos)

ERS - Event Related Syncronizations (Traducdo: Sincronizacdes Relacionadas com Eventos)
ERP —Event Related Potentials (Traducdo: Potenciais Relacionados com Eventos)

FES — Functional Electrical Stimulation (Traducéo: Estimulacdo Eléctrica Funcional)

fMRI - Functional MRI (Tradu¢do: MRI Funcional)

fNIR — Functional Near-Infrared spectroscopy (Traducdo: Espectroscopia quase Infra-

Vermelha Funcional)
HRYV — Heart Rate Variance (Traducdo: Variacdo do Batimento Cardiaco)
KNN — K-Nearest Neighbours (Tradugdo: K Vizinhos Mais Proximos)

MEG —Magnetoencefalograma
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MRCP — Motor Related Cortical Potentials (Traducdo: Potenciais Corticais Relacionados

com Actividades Motoras)

MRI — Magnetic Ressonance Imaging (Traducdo: Ressonancia Magnética)

EOG - Electrooculograma

PCA — Principal Component Analysis (Traducdo: Analise de Componentes Principais)
PET — Positron Emission Tomography(Tradugdo: Tomografia por Emissao de Positroes)
PSD — Power Spectral Density (Traducdo: Densidade da Energia Espectral)

RBF — Radial Basis Function (Traducéo: Funcdo de Base Radial)

SCSI — Small Computer System Interface (Traducdo: Interface de Sistema para Pequenos

Computadores)
SCP —Slow Cortical Potentials (Traducéo: Potenciais Corticais Lentos)

SSVEP - Stable State Visual Evoked Potentials(Tradugdo: Potenciais Evocados pela

Constancia do Estado Visual)
SMO - Sequential Minimal Optimization (Traducéo: Optimizagdo Sequencial Minima)
SVM - Suport Vector Machines (Tradu¢do: Maquinas de Suporte Vectorial)

TAC - Tomografia Axial Computorizada



2 Trabalho Relacionado

O tema em investigacdo nesta tese foca conceitos e técnicas existentes em varias de
conhecimento, em particular a usabilidade e a anélise e processamento de EEGs, mas também
todas as areas relacionadas com a utilizacdo de sinais fisiologicos em fatores humanos. Este
capitulo resume o trabalho que tem vindo a ser desenvolvido em areas relacionadas com o

tema proposto, enquadrando a pesquisa e desenvolvimentos efetuados.

A organizacdo deste capitulo é assim a seguinte: na Seccéo 2.1 sdo apresentados 0S
conceitos mais importantes e técnicas mais usuais de analise de usabilidade, salientando-se 0s
aspetos que influenciam a leitura, bem como o seu papel fundamental como processo

cognitivo na experiéncia de utilizacdo.

A seccdo 2.2 descreve o que sdo os EEGs, bem como as suas caracteristicas principais
e 0S requisitos para a sua captura. Adicionalmente discutem-se temas como a origem da
atividade neuroldgica e as areas funcionais cerebrais, bem como outro tipo de medidas

utilizadas para a sua medicdo além dos EEGs.

A Seccao 2.3 apresenta um breve sumario sobre a utilizacdo de sinais fisiol6gicos no
ambito dos fatores humanos, nomeadamente a interacdo acoplada, a neuroergonomia, a
computacdo afetiva e as interfaces computador-cérebro, salientando as oportunidades,

desafios e estado da arte no que se refere a analise de usabilidade.

Na Seccdo 2.4 sdo apresentadas trabalhos relacionados com o estudo do processo
cognitivo da leitura a partir da analise de EEGs.

Por fim, a Seccdo 2.5 descreve algumas técnicas de analise de processamento de
EEGs mais comuns, em especial no ambito das interfaces computador-cérebro, bem como

algumas bibliotecas que ja integram e disponibilizam algumas destas técnicas.

11
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2.1 Usabilidade

A ISO? define Usabilidade como “a extensdo com que um produto pode ser usado por
utilizadores especificos para atingir determinados objetivos com eficiéncia, a satisfacdo e a
eficAcia num contexto especifico de utiliza¢ao” (ISO, 1998; ISO, 2001). Esta engloba as
varias abordagens acerca de como é que a Usabilidade pode ser medida (Bevan, Kirakowski,
& Maissela, 1991):

e A usabilidade medida em termos dos atributos ergonémicos do produto (orientacéo
ao produto)

e A usabilidade medida em termos de esforco mental e atitude do utilizador (orientacéo
ao utilizador)

e A usabilidade medida examinando a forma como o utilizador interage com um
produto, com énfase na facilidade de utilizacdo e aceitabilidade (orientacéo ao
desempenho do utilizador)

e A usabilidade medida no contexto de um grupo particular de utilizadores, da tarefa
gue estes executam e o ambiente em que trabalham (orientacdo ao contexto de

utilizacéo).

A garantia de usabilidade é atualmente considerada um fator critico de sucesso para a
real aceitacdo de um sistema pelos seus utilizadores (Nielsen, 1993) e, consequentemente,
para a sua utilizacdo efetiva. A sua avaliacdo encontra-se por isso incluida nas boas préaticas
de engenharia de software, sendo um aspeto imprescindivel a ter em conta nas varias fases de
desenvolvimento de um sistema. Aliés, esta € atualmente incluida, pela ISO/IEC, a par com a
portabilidade, funcionalidade, fiabilidade, entre outras, nas categorias da qualidade do

software que devem ser consideradas durante o processo de desenvolvimento (1ISO, 2001).

As seccles seguintes descrevem aspetos e orientaces de usabilidade, nos quais se
baseiam as experiéncias realizadas no ambito desta tese. Adicionalmente sdo ainda descritos
0s métodos classicos mais importantes de avaliacdo de usabilidade, bem como o estado da

arte da integracéo de sinais fisiol0gicos neste contexto.

2 International Organization for Standardization.
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2.1.1 Aspetos e Principios de Usabilidade

Como a Usabilidade é um conceito alargado, esta é normalmente associada a varios
atributos que, embora possam nao estar correlacionados, permitem medir separadamente
determinados aspetos da interacdo e tirar conclusdes acerca do grau de Usabilidade de um
dado produto (Bevan, Kirakowski, & Maissela, 1991). Neste &mbito, Nielsen (Nielsen, 1993;
Nielsen, 2003) e Shneiderman (Shneiderman, 1997) enumeram o0s seguintes atributos (o
primeiro, no contexto da aceitabilidade de um produto, o segundo, fazendo parte dos

objetivos do desenho da interface com o utilizador):

e Capacidade de apreensdo: o sistema deve ser facilmente apreendido para que 0s
utilizadores possam rapidamente cumprir as suas tarefas;

e Eficiéncia: o sistema deve ser utilizado de forma eficiente para que, uma vez
aprendido o sistema, seja possivel atingir um elevado nivel de produtividade;

e Capacidade de memorizacdo: O sistema deve ser facil de recordar, para que um
utilizador, depois de estar um tempo sem o usar, possa voltar a fazé-lo sem ter que
reaprender tudo novamente;

e Erros: O sistema deve ter um racio de erros baixo, para que os utilizadores
cometam poucos erros durante a sua utilizacdo e, caso acontecam, a sua
recuperacdo deve ser facil;

e Satisfacdo: O sistema deve ser agradavel de usar, para que os utilizadores fiquem

subjetivamente satisfeitos enquanto o usam.

Estes aspetos materializam-se nas seguintes dez orientaces, também denominadas

heuristicas, a seguir no desenho das interfaces (Nielsen, 1993; Nielsen, 2005):

e Ter uma interface simples e natural: A informacdo deve aparecer de forma
simples, sintética, légica e natural, na exata medida das necessidades do
utilizador.

e Falar a linguagem do utilizador: A linguagem e os conceitos devem ser
familiares ao utilizador; devem ser usadas convencdes do seu quotidiano.

e Fomentar o reconhecimento em vez da memorizagdo: A informacéo, opcoes e
ferramentas necessarias em cada passo devem estar sempre visiveis;

e Ser coerente e utilizar convencgdes

e Dar informacgéo atualizada sobre o estado do sistema
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e Dar controlo e liberdade ao utilizador: Devem estar disponiveis formas rapidas
de saida de estados ndo desejados; devem existir opcdes de desfazer e refazer
(undo e redo).

e Suportar uma utilizacéo flexivel e eficiente: Preparar o sistema de acordo com
0s niveis de experiéncia dos utilizadores, por exemplo usando atalhos para
utilizadores recentes.

e Ajudar os utilizadores a reconhecer, diagnosticar e recuperar de erros: ter
mensagens de erro simples, claras e que sugiram a solucao.

e Prevenir erros: desenhar a aplicagdo para minimizar a ocorréncia de erros, por
exemplo através de confirmacdes antes de uma acao irreversivel ser despoletada

e Disponibilizar ajuda e boa documentacgéo: Esta informag&o deve ser resumida,

facil de procurar e focada na tarefa do utilizador.

A usabilidade é influenciada quer pelas caracteristicas visuais e funcionais da
interface, quer por aspetos ndo negligenciaveis relacionados com a condicdo fisica, percetiva
e psiquica dos proprios utilizadores e o ambiente que os rodeia. No caso dos utilizadores, por
exemplo, o tempo de resposta a um estimulo visual, a identificacdo de um objeto num dado
contexto ou a resposta em relacdo as varias cores, entre outros aspetos, podem variar de
individuo para individuo, devido a existéncia de varios niveis de competéncias percetivas
(Shneiderman, 1997). Os préprios processos cognitivos que estdo envolvidos na interacdo,
como é o caso da atencdo e procura, podem ser influenciados pela fadiga, a carga percetiva, a
privacdo de sono, a ansiedade, o medo, a idade, os ritmos circadianos, o isolamento, o
conhecimento dos resultados, a monotonia e o aborrecimento (Shneiderman, 1997). As
condicbes do proprio ambiente aonde se processa a interacdo podem afetar o desempenho e
taxa de erro dos utilizadores, nomeadamente quando se verifica barulho de fundo,
desconforto ou luz deficiente. A disposi¢do da sala pode encorajar ou limitar a interacdo

social, e coadjuvar ou prejudicar a realizacdo de uma dada tarefa (Shneiderman, 1997).

2.1.2 Usabilidade na Leitura e Leitura na Usabilidade

Vérias das orientacdes e aspetos anteriormente referidos podem efetivamente afetar a
legibilidade, e consequentemente a leitura, na interface de uma aplicagdo, nomeadamente a
coeréncia, 0s erros, a interface simples e natural, a luz deficiente, entre outros. Neste
contexto, Shneiderman (Shneiderman, 1997) identifica varios fatores que podem dificultar a

leitura em ecrd (em comparagéo com a leitura em material impresso), nomeadamente:
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e Problemas nas caracteristicas da letra e texto, nomeadamente a utilizacdo de

alguns tipos de letra, como sdo o caso das mono-espacadas, de espagamentos

desadequados entre letras e linhas (muito comprimidos ou dilatados) ou de cores

inapropriadas

e Baixo contraste entre caracteres e fundo

e Maior distancia de leitura, que pode tornar a leitura mais desconfortavel

e Problemas de interface e formatacdo, tais como a existéncia de margens

improprias (muito pequenas), linhas de texto muito largas ou estreitas ou

justificacdo centrada ou a direita

Por outro lado, o processo cognitivo da linguagem, que inclui a leitura, é envolvido

em varias caracteristicas das interfaces que sdo determinantes para 0 cumprimento das

heuristicas de usabilidade anteriormente enumeradas. A tabela seguinte relaciona assim

algumas destas caracteristicas com 0s processos cognitivos envolvidos.

Heuristica

Caracteristicas
Determinantes de Interface

Processos Cognitivos
Envolvidos/Afetados

Ter uma interface simples e
natural

Falar a linguagem do
utilizador

Fomentar o
reconhecimento em vez da
memorizagao

Ser coerente e utilizar
convengoes

Legibilidade
Desenho visual
(e.g. aspeto visual)

Desenho Semiotico
(e.g. metaforas)

Desenho Semiético
Legibilidade
(e.g. menus)

Desenho Visual
Homogeneidade
(e.g. layout, menus)

Percecéo

Linguagem (Leitura)
Emocéo

Atencéo

Procura e Varrimento
Compreenséo
Memorizagao
Emocao
Aprendizagem
Tomada de Decisdo
Resolucao de Problemas

Memorizacao
Percecéo

Linguagem (Leitura)
Procura e Varrimento
Atencéo
Memorizacao
Percecéo

Atencéo

Procura e Varrimento
Compreenséo
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Heuristica C_aracteristicas Process'os Cognitivos
Determinantes de Interface Envolvidos/Afetados
Dar informacéo atualizada  Legibilidade Percecdo (temporal)
sobre o estado do sistema  Reglimentagio Linguagem (Leitura)
(e.g. indicadores de Tomada de Decisdo
progresso) Compreenséo
Dar controlo e liberdade a0 Multitarefa Memorizagao
utilizador Alternativas de Navegagdo  Aprendizagem
Recuperagdo Emocéo
(e.g. undo/redo) Tomada de Decisdo
Suportar uma utilizagéo Requisitos de Desempenho Memorizacéao
flexivel e eficiente Adaptabilidade Aprendizagem
(e.g. atalhos) Atencéo
Tomada de Decisdo
Ajudar os utilizadores a Legibilidade Aprendizagem
reconhecer, diagnosticar e Realimentagdo Percecio
TEEIRRTED £2 08 (e.g. mensagens de erro) Linguagem (Leitura)
Resolucéo de Problemas
Atencéo
Tomada de Decisdo
Prevenir Erros Legibilidade Aprendizagem
Realimentacéo Percecdo
(e.g. formatos de dados) Linguagem (Leitura)
Tomada de Decisdo
Disponibilizar ajuda e boa  Legibilidade Aprendizagem
documentacao (e.g. ajuda) Linguagem (Leitura)

Resolucéao de Problemas
Pesquisa e Varrimento
Compreensdo

Tabela 1. Relacdo entre as heuristicas com as caracteristicas de interface mais importantes e
0S processos cognitivos envolvidos.

Bruce Tognazzini (que faz parte do Nielsen Norman Group®) vai mais longe e

considera a “facilidade de leitura®’

como um principio do desenho de interacdo, a par com a
consisténcia, a eficiéncia, entre outros (Tognazzini, s.d.). Neste contexto, o autor enuncia

como principais orientacGes ter um contraste alto entre texto e fundo, usar tamanhos de texto

% http://www.nngroup.com/
* Readability.
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suficientemente grandes para serem lidos em monitores normais e prestar atencdo as

necessidades dos utilizadores mais idosos.

Adicionalmente, o World Wide Web Consortium® (W3C) define algumas orientacdes
a adotar em relacdo as caracteristicas do texto e fundos, por exemplo que se deve evitar texto
com tamanho inferior a 9px, a fim de preservar a facilidade de leitura (W3C, s.d.). Além
disso, séo propostos dois limiares que “a combinagdo das cores de fundo e texto deve cumprir
para garantir contraste suficiente para alguém que tenha deficits de cor” (W3C, 2000). Um
dos limiares limita inferiormente a diferenca de contraste ou brilho, sendo definido do

seguinte modo:
((RED X 299) + (GREEN X 587) + (BLUE X 114)) / 1000 >125 (2.1)

O outro limiar limita inferiormente a diferenca de RGB entre fundo e texto e é

definido por:

(MAX (RED1, RED2) — MIN (RED1, RED2)) + (MAX (GREENL,
GREEN2) — MIN (GREEN1, GREEN2)) + (MAX (BLUEL, BLUE2) - 2.2)
MIN (BLUEL, BLUE2)) > 500

2.1.3 Meétodos Classicos de Analise

As técnicas tradicionalmente utilizadas na analise de usabilidade sdo em geral
baseadas em inspecdes as interfaces, conduzidas por avaliadores, especialistas em
usabilidade, ou entdo inspiradas em areas como a psicologia e as ciéncias sociais, implicando

a realizacdo de testes, entrevistas ou inquéritos com utilizadores (Rubin, 1994).

Tipo de ) .

Método Método Descrigéo

Métodos Avaliacdo Heuristica Uma equipa de avaliadores examina a interface e verifica
Inspetivos um conjunto de principios de usabilidade (Nielsen, 1993;

Nielsen & Mack, 1994).

Revisdo de protétipos Uma equipa de avaliadores (apenas de peritos ou mista,
(walk-through) incluindo por exemplo utilizadores) ensaia o caminho dos
utilizadores passo a passo e discute aspetos de usabilidade

(Nielsen & Mack, 1994; Rubin, 1994).

® http://www.w3.0rg/.
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Tipo de
Método

Método
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Descricéo

Métodos
Baseados em
Inquéritos

Métodos
Baseados em
Testes

Inspecéo Baseada em
Perspetivas

Inspecdo de
Funcionalidades,
Normas ou
Consisténcia

Focus Group

Questionarios

Observacao

Entrevistas

Registo da Utilizacéo
Atual

TAP (Think Aloud
Protocol)

Testes de Usabilidade

Medidas de
Desempenho

Envolve vérias sessdes de inspecdo, cada uma focada na
analise de um subconjunto de aspetos de usabilidade
(utilizador novico, utilizador experiente e ocorréncia de
erros), a que chamam perspetiva (Zhang, Basili, &
Shneiderman, 1999).

A interface é inspecionada por peritos que verificam
determinados aspetos, nomeadamente 0s casos de uso que
esta deve suportar, se esta cumpre determinadas normas,
por exemplo de acessibilidade, ou se o desenho esta
consistente com o que foi projetado (Nielsen & Mack,
1994).

Um moderador guia a discussdo de um grupo de
utilizadores representativos da aplicacdo que podem
interagir entre si (Nielsen, 1993; Nielsen & Mack, 1994).

Usados para compreender as preferéncias de um conjunto
alargado de utilizadores (Nielsen, 1993; Nielsen & Mack,
1994).

Observacdo dos utilizadores a usar o sistema para realizar
as tarefas pretendidas (Nielsen, 1993).

Envolve a realizagdo de entrevistas sobre o sistema a um
grupo de utilizadores representativos (Nielsen, 1993).

Recolha automéatica de estatisticas de utilizacdo do
sistema, nomeadamente a frequéncia de utilizag&o,
ocorréncia de erros, entre outros aspetos (Nielsen, 1993).

Os participantes expressam 0S Seus pensamentos em voz
alta enquanto executam um conjunto de tarefas especificas
(Nielsen, 1993).

Recolha de dados e observacdo de um conjunto
representativo utilizadores enquanto realizam um conjunto
representativos de tarefas na aplicagdo com a presenga
fisica ou remota de observadores (Nielsen, 1993; Rubin,
1994).

Registos de dados quantitativos sobre o desempenho dos
utilizadores enquanto realizam as tarefas (com ou sem
supervisdo) durante o teste de usabilidade, por exemplo:
tempo médio para a execugdo de cada tarefa, o nimero de
erros, entre outras (Nielsen, 1993).

Tabela 2. Métodos Classicos de Usabilidade
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Na realizacdo de testes avalia-se em que medida a interface suporta um conjunto
representativo de utilizadores na realizacdo de conjunto representativo de tarefas. Esta
avaliacdo processa-se frequentemente com base em dados registados durante as sessdes de
teste, como por exemplo o nimero de cliques, o tempo de execucdo, o caminho do cursor e
do olhar, o registo audiovisual do préprio teste, entre varios outros. As entrevistas e 0s
inquéritos sdo métodos complementares, permitindo descobrir 0s gostos, interesses e as
necessidades dos utilizadores nas varias fases de desenvolvimento de um sistema, podendo

ocorrer antes mesmo de existir um protoétipo.

2.2 Eletroencefalografia

A eletroencefalografia é uma de varias técnicas que podem ser utilizadas para medir a
atividade cerebral, que captura e procura interpretar eletroencefalogramas (EEGs) (Petsche &
Etlinger, 1998; Steinberg, 2003; Senior, Russell, & Gazzaniga, 2006). Estes sinais registam a
actividade eléctrica cerebral através de sensores — o0s elétrodos — geralmente colocados

diretamente no couro cabeludo em intervalos regulares e normalizados (ver sec¢édo 2.2.5).

As seccOes seguintes descrevem a origem da atividade elétrica neuronal captada nos
EEGs e a sua associacdo a determinadas regides cerebrais e fungfes. Adicionalmente sdo
apresentados os padr6es mais comuns dos EEGs, bem como as interferéncias que podem
ocorrer aquando do processo de captura. Finalmente sdo ainda descritos o processo de captura
e respetivos requisitos de garantia de qualidade, outros equipamentos, mais recentes, mas nao
tradicionais, para registar os EEGs, e outras formas de medicéo da atividade cerebral.

2.2.1 A Atividade Elétrica Neuronal

A atividade elétrica cerebral resulta da transmissdo de sinais elétricos entre os
neurdnios no cérebro. Um neurdnio é a célula base que compde o sistema nervoso, que é
constituido pelo sistema nervoso central, que engloba o cérebro e medula espinal, e pelo
sistema nervoso periférico, que inclui os restantes nervos (Steinberg, 2003). Os neurdnios
tipicos sdo constituidos por um nucleo, chamado soma, por uma ramificacdo principal,
chamada axonio, por pequenas ramificagdes a que se chamam dendrites, e por botdes

terminais (ver Figura 1).
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Figura 1. Estrutura de um neurénio®

O neurodnio recebe informacdo dos outros neuronios através das dendrites, que €
integrada pelo soma, e transmite-a de volta atraveés do axonio. Os botBes terminais estdo no
final dos bracos do axénio, mas ndo tocam diretamente as dendrites dos neurdnios adjacentes.
Entre estes existe um espago a que se chama sinapse, onde os botdes terminais libertam
neurotransmissores quimicos que determinam a transmissdo elétrica entre 0s neuronios
(Steinberg, 2003).

2.2.2 Areas Funcionais Cerebrais

O cérebro ou encéfalo, o centro do sistema nervoso, divide-se em trés regides
principais, o prosencéfalo, que se localiza no topo e na frente da cabeca e compreende a
maior parte da sua estrutura, 0 mesenceéfalo, a regido intermédia, e 0 rombencéfalo, que se

situa ja perto da base da nuca e liga a espinal medula (ver Figura 2).

Figura 2. Regifes Principais do Cérebro’.

® Imagem retirada da wikipedia, autor: Quasar Jarosz (hitp:/en.wikipedia.org/wiki/Nervous_system)

" Imagem retirada da Wikipedia (http:/en.wikipedia.org/wiki/Corpus_callosum)



http://en.wikipedia.org/wiki/User:Quasar_Jarosz
http://en.wikipedia.org/wiki/Nervous_system
http://en.wikipedia.org/wiki/Corpus_callosum
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O mesencéfalo engloba estruturas essenciais aos reflexos, controlo da consciéncia,
atencdo, movimento e funcdo cardiorrespiratéria. A funcdo cardiorrespiratoria € também
influenciada por estruturas do rombencéfalo, que ajudam igualmente a controlar o equilibrio,
a coordenacdo e o ténus muscular, a consciéncia e também as funcbes de digestdo e ingestdo
(Steinberg, 2003).

No nivel mais exterior dos hemisférios do prosencéfalo, ocupando cerca de 80% do
cérebro, encontra-se o cortex cerebral — a estrutura que nos permite planear, coordenar
pensamentos e acgdes, usar a linguagem, entre outras funcdes. Adicionalmente, € ainda
responsavel pela rececdo e processamento de informagdo sensorial e pelo planeamento e
envio de informacdo motora (Steinberg, 2003).

Corpo Caloso  Cortéx Cerebral

Figura 3. Estruturas Principais do prosencéfalo®.

Além deste do cortex, o prosencéfalo engloba ainda: o ganglio basal, crucial para a
funcdo motora, o sistema limbico (do qual faz parte o hipocampo), que controla impulsos
instintivos, o talamo, por onde passam a maior parte dos estimulos sensoriais e, finalmente, o
hipotalamo, que interage com o sistema limbico e regula comportamentos relacionados com

a sobrevivéncia.

2.2.2.1 Especializa¢cdo dos Hemisférios

O cérebro divide-se em duas metades — os hemisférios esquerdo e direito, que,
embora parecam semelhantes, sdo especializados em diferentes fungdes. As respostas

motoras e dos recetores da pele, por exemplo, sdo contra laterais, isto é: sdo tratadas pelo

8 Imagem retirada da Wikipedia (http:/en.wikipedia.org/wiki/Human_brain)
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hemisfério do lado contrario. J& as respostas a informacdo do olho e ao odor proveniente de
uma narina séo ipsilaterais, porque sdo tratadas pelo hemisfério do préprio lado (Steinberg,
2003).

Os dois hemisférios comunicam entre si através do corpo caloso (ver Figura 3):
sempre que a informagdo chega a um deles, é transferida a através do corpo caloso para o
outro hemisfério. Algumas conclusbes acerca das diferencas funcionais entre os dois
hemisférios foram possiveis gracas ao estudo de casos em que o corpo caloso foi fendido,
impossibilitando a comunicacdo entre ambos os hemisférios. A tabela seguinte resume as

conclusdes de alguns destes estudos (Bizas, et al., 1999; Steinberg, 2003).

Funcdes Hemisfério Esquerdo Hemisfério Direito
Linguagem -Dominancia: cerca de 90% da -Baixacompreensdo gramatical e fonética
populacéo: 95% dos destros e 70% _Bom  conhecimento  semantico e
dos canhotos envolvimento no uso quotidiano da
linguagem
-Quando nao existe
processamento a linguagem ainda € _Quando ndo existe processamento a
possivel, mas observam-se |inguagem ainda € possivel, mas
problemas ao nivel da sintaxe observam-se dificuldades em seguir a

conversagéo, fazer inferéncias a partir do
contexto e perceber discurso metaférico ou

humoristico
Controlo do -Quando existem lesdes, observa-se
Movimento por vezes a incapacidade de
movimentos especializados.
Visualizagéo e -Dominancia:  Quando ndo  existe
Compressdo comunicacdo entre hemisférios apenas
Espacial conseguem desenhar objetos 3D com a

méo esquerda.

Tabela 3. Alguns exemplos de especializacao funcional entre os hemisférios.

A diferenca entre hemisférios tem sido analisada em alguns estudos relacionados com
0s processos mentais envolvidos na leitura, que se encontram descritos no capitulo 2. Este
conhecimento € relevante no ambito desta tese, uma vez que pode ser usado para reduzir a
dimensionalidade dos dados, como forma de flexibilizar e tornar menos intrusivo o processo
de captura, com a reducdo do numero de elétrodos, mas também para aumentar a velocidade

de processamento.
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2.2.2.2 Especializagdo dos Lobos

Os hemisférios e cortex cerebral estdo igualmente divididos em quatro lobos,
mostrados na Figura 4, aos quais também tém sido atribuidas determinadas funcdes. Estes sdo
regides anatomicas arbitrarias denominadas com base nos 0ssos que se situam diretamente

sobre eles — frontal, parietal, temporal e occipital.

Figura 4. Divisdo do Cértex em Lobos".

Os lobos interagem entre si, mas tém sido identificadas fungdes especificas em cada
um, encontrando-se resumidas na tabela seguinte (Gazzaniga, Ivry, & Mangun, 1998;
Steinberg, 2003).

Lobos Fungdes

Frontal -Processamento motor

-Pensamento abstrato: Julgamento, resolucdo de problemas e personalidade
-Movimento Intencional

-Engloba o Cértex Motor Primario:

e Planeamento, controlo e execucdo de movimento; funciona de forma contra
lateral

e Quando a area que corresponde a uma dada parte do corpo é eletricamente
estimulada, verifica-se movimento nessa parte.

-Engloba a Area de Broca: Formulag&o do discurso

Parietal -Sensacdes na pele e masculos do corpo
-Engloba o Cértex Somato-Sensorial Primario:
e Pressdo, textura, temperatura, dor e posicionamento dos membros

e Quando a area que corresponde a uma dada parte do corpo € eletricamente
estimulada, é sentido um toque nessa parte.

® Imagem retirada da Wikipedia (http:/en.wikipedia.org/wiki/Cerebral_cortex)
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Temporal | -Processamento Auditivo
-Engloba o Cortex Auditivo Primario

e Andlise auditiva complexa para a compreensdo de voz e masica
e Quando é eletricamente estimulado, tem-se a sensa¢éo que se ouviu um som.

-Engloba a Area de Wernicke: Compreenséo do discurso

Occipital | -Processamento Visual
-Engloba o Cértex Visual Primario
e Caodificacdo da cor, luminancia, frequéncia espacial, orientacdo e movimento

-Areas de mapeamento do mundo visual especializadas na analise de aspetos especificos
da cena, tais como a cor, 0 movimento, a localizacéo e a forma

Tabela 4. Alguns exemplos de especializagdo funcional entre os lobos.

As restantes areas dos lobos que ndo tém fungdes de cortex primario (cerca de 75% do
total) denominam-se areas de associacao, acreditando-se que servem ligacdo entre 0s quatro
cortex primarios referidos na Tabela 4. A estimulacdo elétrica nestas areas ndo revela
nenhuma reacéo especifica, mas quando ocorrem lesGes observa-se 0 comprometimento de
algumas das fungbes dos cortex primarios. Exemplos destas &reas sdo as areas de Broca e
Wernicke, consideradas como sendo imprescindiveis para o discurso. Quando se pede, por
exemplo, para separadamente se dizer, ler ou ouvir uma palavra, é ativado o cértex primario
correspondente (motor, visual e auditivo), mas quando é pedido para se dizerem palavras
relacionadas com uma dada palavra lida (o que requer usar em simultaneo os cértex visual,

auditivo e motor) as areas de associacao revelam maior nivel de atividade.

2.2.2.3 Areas de Broca e Wernicke

O relacionamento de determinadas deficiéncias linguisticas com a ocorréncia de
lesbes das areas de Broca e Wernicke (representadas na Figura 5) encontra-se bem
documentado (Gazzaniga, Ivry, & Mangun, 1998; Brown & Hagoort, 1999; Steinberg, 2003).
E possivel assegurar atualmente que muitas das funcdes linguisticas se encontram nestas

areas e que as lesdes na area de Wernicke aparentam ter maiores consequéncias.

As funcbes da producdo de linguagem estdo fundamentalmente centradas na area de
Broca, e as de compressao, na area de Wernicke, embora ambas tenham envolvimento em
ambas as funcdes. Existem, no entanto, evidéncias que as regides de associacao do hemisfério
esquerdo e do lobo temporal esquerdo tém também um papel importante na linguagem, e que
outras estruturas fora do cortex cerebral, como o ganglio basal e o tdlamo posterior, estdo

também envolvidas (Steinberg, 2003).
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Wernicke

Figura 5. Localizacdo das areas de Broca e Wernicke.

A neuroimagiologia suporta que a analise visual implica a ativacdo da &rea occipital
posterior, seguindo-se o processamento sublexical (a correspondéncia grafema-fonema) no
gyrys supramarginal (representado na Figura 6) que se situa no lobo parietal esquerdo, perto

do lobo temporal e contém a area de Wernicke (Brown & Hagoort, 1999).

Figura 6. A localizac&o do gyrys supramarginal.**

A localizacdo do processamento ortografico ndo é ainda conclusiva, mas a maior parte
dos estudos apontam para que processamento semantico ative a area pré-frontal inferior
esquerda, e para que a informacdo semantica se encontre guardada nas areas temporais
adjacentes a fissura lateral, que separa os lobos frontal e temporal (Brown & Hagoort, 1999),
préxima da area de Broca.

2.2.3 Caracteristicas dos EEGs

O registo do EEG resulta da soma da atividade elétrica de um elevado nimero de
neuronios que comunicam uns com 0s outros através de sinais eletroquimicos (Steinberg,

2003). Este registo é obtido através de varios elétrodos, colocados no couro cabeludo,

1% Imagem retirada daWikipedia (http:/en.wikipedia.org/wiki/Broca's_area).

™ Imagem retirada da Wikipedia(http://en.wikipedia.org/wiki/Supramarginal_gyrus)
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segundo posi¢des normalizadas (Fisch, 1999; Niedermeyer, 1999; Niedermeyer & Lopes da
Silva, 2004). O detalhe do seu processo de captura e respetivos requisitos de montagem

encontra-se descrito na seccao 2.2.5.

Os sinais registados num EEG (ilustrados na Figura 7) permitem medir a frequéncia e
amplitude das ondas elétricas cerebrais. Tipicamente variam entre 1 e 30 Hz e entre 10U e
50uV, embora possam atingir frequéncias superiores a 30Hz, a banda v, e atingir os 100uV)
(Petsche & Etlinger, 1998; Niedermeyer, 1999; Sanei & Chambers, 2007). O sinal registado
mostra picos caracteristicos relacionados com a existéncia de atividade elétrica, mas revela
informacgdo muito geral sobre a sua localizacdo espacial. Esta localizagdo atinge no maximo
alguns centimetros, pois depende do nimero de elétrodos utilizados na montagem e do seu

posicionamento.

WWW’MWWM

Figura 7. O registo de um EEG de um elétrodo com a duragéo de 1seg.*

0 .0

Como sdo nao invasivos, os EEGs podem ser capturados durante periodos
relativamente longos, sendo por esta razdo frequentemente utilizados nas interfaces
computador-cérebro. Além disso, apresentam muito boa resolucdo temporal, na ordem dos
milissegundos ou mesmo melhor. As restantes técnicas de medicéo da atividade cerebral séo
em geral invasivas, ou pelo menos com facilidade intrusivas, estaticas ou entdo

demasiadamente dispendiosas para serem usadas no ambito dos fatores humanos.

As seccdes seguintes detalham varios tipos de padrdes caracteristicos exibidos pelos
EEGs, que dependem do nivel de consciéncia, do tipo de estimulo (visual, auditivo, etc.) e do
processo cognitivo em curso. Estes padrfes variam com a idade, mas mantém-se estaveis
entre 0s 18 e 0s 65 anos (Fisch, 1999; Niedermeyer, 1999).

2 Imagem retirada da Wikipedia(http://en.wikipedia.org/wiki/Electroencephalography).
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2.2.3.1 Ritmos Cerebrais

Os ritmos cerebrais sdo ondas com uma banda de frequéncia bem delimitada que
surgem no contexto de determinados estados mentais. Estas dependem, ndo s6 do nivel de
consciéncia, mas também da idade e localizacdo no cértex cerebral (Fisch, 1999). A tabela
seguinte apresenta algumas das suas caracteristicas principais (Fisch, 1999; Niedermeyer,
1999; Molina G. , 2004; Sanei & Chambers, 2007).

Ritmo Caracteristicas Principais
Delta (8) - Ocorre principalmente no sono profundo, anestesia, mas também pode surgir
Varia até 4 Hz em estados de meditagdo profunda

- Facilmente confundido com artefactos provocados por movimentos
musculares do pescoc¢o e mandibula

Teta (0) - Ocorre no sono R.E.M*., na transicdo do sono para o estado acordado, mas
Variade 4 a 8 Hz também em periodos de stress emocional
-Associado ao acesso a material inconsciente, inspiracdo criativa e meditacdo
profunda

-Parece também estar envolvido em tarefas de memorizacéo de curto-prazo

Alfa (o) -Ocorre no estado de descanso, consciéncia relaxada sem atencdo ou

Variade8a13Hz  concentragao
- Temporariamente bloqueado pela abertura dos olhos™ (), alerta subito,
atencdo a estimulos visuais ou outros e concentracdo mental

-Depende bastante do estado comportamental do individual®, pelo que deve
ser medido quando este estd acordado e ndao sonolento

-Tem maior incidéncia nas éreas parietal e occipital.

Miu (p) -Ocorre em 5% dos EEGs e alterna com o ritmo beta

Ondas em arco que -Tem maior incidéncia nas regides central e parietal, mas frequentemente

variam entre 7 e 11 alterna entre os hemisférios

Hz -E temporariamente bloqueado pelo movimento voluntario, reflexivo ou
passivo, pela intengdo de movimento ou por estimulos tacteis (o efeito € maior
no hemisfério contréario ao do movimento)

-Parece também ser potenciado pela visdo de padr@es e estimula¢do luminosa
intermitente

Beta () - Frequentemente associado ao pensamento e atencdo ativos, foco no mundo
Variade 13230 Hz circundante ou resolucéo de problemas
- Pode ser de trés tipos:

e Frontal: Ocorre nas zonas frontal e central, sendo temporariamente
blogueado pelo movimento ou intengdo de movimento e estimulagéo
tactil

B3 A fase do sono R.E.M. (Rapid Eye Movement) é caracterizada por ter padrées EEG de baixa voltagem, movimentos répidos dos olhos e
atividade muscular reduzida; est associada aos sonhos (Fisch, 1999).

14 Conhecido por fenémeno do a stbito (Fisch, 1999).

15 Quando se verifica sonoléncia (a fase inicial do sono) o ritmo a pode surgir com os olhos abertos, um fendmeno a que se chama ritmo o
paradoxal (Fisch, 1999).
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Ritmo Caracteristicas Principais

e Difundido: Ocorre em simultdneo em vérias areas da cabeca e ndo é
blogueado por qualquer estimulo

e Posterior ou Variagdo rapida do alfa: Alterna e é blogueado do
mesmo modo que o ritmo alfa

- Todos desaparecem durante o sono, embora as duas primeiras formas
permanecam (e se acentuem) durante a sonoléncia
Gama (y) -Associado a atividade mental de alto nivel, nomeadamente a atencéo,

Varia de 30 a 100 Hz Percecao e cognicao
(também  chamada - Parece também estar envolvido no processamento de estimulos negativos.

de ritmo rapido beta)

Tabela 5. Caracteristicas principais dos ritmos do EEG.

Adicionalmente existem outras ondas caracteristicas potencialmente interessantes, nas
quais se incluem, entre varias outras: as ondas V, afiadas, de polaridade negativa e comuns
no sono, mas que podem acontecer raramente face a um estimulo forte inesperado; ou as
ondas K, explos@es de baixa amplitude que surgem durante um curto periodo de tempo nas

frequéncias a ou 0, quando o utilizador esta4 ocupado com uma tarefa mental.

2.2.3.2 Potenciais Relacionados com Eventos (ERPs™)

Os ERPs séo flutuagdes de baixa voltagem (entre 1 e 30 uV) que surgem em relacédo a
atividade normal, refletindo as respostas cerebrais a mudancgas sensoriais, afetivas ou
cognitivas (por exemplo a apresentacdo de letras no ecrd) e variando consoante o estimulo
que os causou (Sanei & Chambers, 2007). A sua descoberta requer geralmente a
determinacdo da média de véarias sessOes, obtidas sujeitando os utilizadores ao mesmo

estimulo, exigindo uma sincronizagdo na ordem dos milissegundos.

Os ERPs séo denotados pelo prefixo P ou N, consoante sejam de polaridade positiva
ou negativa, seguido por um ndmero que indica em milissegundos a altura em que estes
ocorrem apos o estimulo (Sanei & Chambers, 2007). O P300, por exemplo, é um potencial
frequentemente usado em interfaces computador-cérebro (Xu, et al., 2004; Cecotti, et al.,
2010). Este caracteriza-se por fornecer informacéo sobre a forma como o utilizador classifica
0 estimulo e quéo raro o considera, porque a sua amplitude € tanto maior, quanto mais rara é

a ocorréncia do estimulo que o gerou.

18 Event Related Potencials.
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Existem alguns ERPs que tém vindo a ser relacionados com leitura, mas até ao
momento ndo foi ainda descoberto um potencial indicativo da ocorréncia de leitura visual
continua. O N170, por exemplo, tem vindo a ser associado a leitura de palavras singulares
(Maurer, Brandeis, & McCandliss, 2005); o N400 tem sido relacionado com aparecimento de
uma palavra incongruente no contexto de uma frase (Alpeyden, 2004; Barber, Dofiamayor,
Kutas, & Miinte, 2010); e por fim, o P600 parece indicar o grau de dificuldade de

processamento sintatico (Kaan, Harris, Gibson, & Holcomb, 2000).

2.2.3.3 (Des) sincronizacdes Relacionadas com Eventos (ER/SDs'")

Os ERD/Ss sd@o um tipo de ERPs que sdo medidos em referéncia a uma sequéncia
capturada antes da ocorréncia do estimulo. Uma dessincronizagdo ocorre quando se verifica
uma atenuacdo em relacdo a referéncia; uma sincronizacdo, quando existe um acréscimo.
Ambas indicam mudancas no estado mental (Sanei & Chambers, 2007). O ritmo W, por

exemplo, revela uma ERD antes e durante a realizacdo de um movimento real ou imaginario.

2.2.4 Interferéncias Mais Comuns

As interferéncias sdo perturbacdes que ndo fazem parte do sinal resultante da
atividade dos neurdnios, mas podem afetar o processo de aquisicdo dos EEG. Entre as
perturbacdes mais comuns encontram-se as seguintes (Molina G. , 2004):

e Interferéncias eletromagnéticas, geralmente bem delimitadas na frequéncia (na
Europa centradas nos 50Hz — a frequéncia associada a corrente elétrica), localizando-

se dentro dos limites da banda .

e Perturbacdes causadas por movimentos oculares, refletindo-se principalmente nas

areas frontais, podendo ser:

o Ondas de grande amplitude e baixa frequéncia, em geral mais elevadas do que
0s EEGs, que resultam do piscar dos olhos.

o Ondas de forma quase quadrada com amplitude semelhante a dos EEGs |,

guando causadas unicamente por movimentos oculares.

7 Event Related Desychronizations/Sychronizations
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e Perturbagdes causadas por movimentos musculares do pescoco e face — ondas de
frequéncia larga, que surgem principalmente nos elétrodos que se encontram na zona

temporal e parietal.

Adicionalmente existem ainda outras interferéncias menos comuns, nas quais se
incluem as provocadas pelo movimento do sujeito, pela pulsacdo, pela respiracdo ou pelo

suor, que pode mesmo diminuir a aderéncia dos elétrodos.

2.2.5 Processo de Montagem

A montagem do dispositivo de captura dos EEGs extracranianos requer colocagdo de
varios elétrodos (os sensores) em determinadas zonas do couro cabeludo. Esta colocacdo
requer a aplicacdo de gel condutor usando uma seringa, através de pequenas aberturas dos
elétrodos, e a medicdo da respetiva impedancia (a resisténcia). O sinal medido no EEG ¢é a
diferenca de potencial entre o elétrodo e uma dada referéncia, que pode ser, por exemplo, um
elétrodo colocado na pele numa outra zona ou, por vezes, a média simples ou pesada de todos
os elétrodos. Uma impedancia alta implica uma diferenca potencial alta, originando
distorgdes que podem corromper o sinal. As boas praticas sugerem que a impedancia seja
mantida abaixo dos 5kQ em todos os elétrodos e balanceada com a diferenga maxima de 1kQ

entre os elétrodos (Teplan, 2002).

A localizacdo e designacdo dos elétrodos encontram-se normalizadas desde 1959 pelo
Sistema 10-20 (ver Figura 8), definido pela Federacéo Internacional de Eletroencefalografia e
Neurofisiologia Clinica (Fisch, 1999; Teplan, 2002; Niedermeyer & Lopes da Silva, 2004).
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Figura 8. Localizacéo e designacéo dos elétrodos utilizando o Sistema 10-20".

*® Imagem retirada da Wikipedia (http://en.wikipedia.org/wiki/10-20_system (EEG))
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O Sistema 10-20 divide a cabeca em distancias proporcionais (10% ou 20%) a partir
de determinados quatro pontos de referéncia (as duas orelhas, nariz e nuca), fornecendo a
cobertura adequada de todas as regides do cérebro. Os prefixos dos elétrodos estdo
relacionados com as regides do cérebro, por exemplo, F de frontal ou O de occipital, seguidos
por um numero que quando é par indica a localizagcdo no hemisfério direito, quando é impar,

indica o esquerdo (Senior, Russell, & Gazzaniga, 2006).

A ligacao dos utilizadores a terra € frequentemente recomendada na preparacao da
captura do EEG, pois permite atenuar o pico provocado pelo ruido elétrico. Este pico surge
na Europa bem localizado por volta dos 50Hz. A ligacdo a terra processa-se atraves de um
elétrodo especifico do capacete ou entdo utilizando um fio preso no pulso ou tornozelo do
utilizador (Teplan, 2002; MindSet, 2010). Adicionalmente, sdo ainda recomendadas a
limpeza prévia da pele, que ira ficar sob os elétrodos, com alcool ou acetona, e a escovagem
do couro cabeludo utilizando uma escova de madeira para eliminar peles secas e reduzir a

estatica.

2.2.6 Outros Equipamentos de Captura de EEGs

A utilizacdo de gel condutor apresenta alguns inconvenientes, nomeadamente:
interfere com bem-estar do utilizador, causando algum desconforto, requer a preparacdo da
pele e torna a montagem dos sensores mais demorada (20 a 60 minutos). A integracdo de
EEGs em aplicagdes utilizando este tipo de equipamentos encontra-se por isso normalmente
confinada a laboratorios, o que limita a sua utilizacdo no ambito dos fatores humanos. Uma
solucdo passa assim pela utilizacdo quer de equipamentos menos intrusivos, portateis, sem
fios, quer pelo uso de elétrodos secos, que ndo requerem a aplicacdo de gel condutor (ver
Figura 9).

Figura 9. Capacetes portateis com elétrodos secos.
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Ambos os tipos de equipamentos tém vindo a ser comparados com bons resultados,

vejam-se 0S seguintes exemplos:

e Gargiulo et al. (Gargiulo, et al., 2008) verificam que existe correlagdo entre 0s
registos obtidos com um dispositivo de captura sem fios, usando elétrodos classicos e
secos, quer na alteracdo no ritmo o, provocada pelo fecho dos olhos, quer na variacéo

do ritmo W, para o controlo mental de um cursor.

e Lin et al. (Lin, et al., 2008) monitorizam com sucesso, de forma continua, sinais
cerebrais sem a aplicagdo de gel, através de uma plataforma moével, em situacdes
menos controladas, como é o caso da condu¢do num simulador e a detecdo de enjoo

de movimento.

e Posteriormente, Zander et al. (Zander, et al., 2011) concluem com base em ERPs que,
embora os elétrodos secos piorem ligeiramente os resultados, estes permitem detetar

EEGs com boa qualidade.

2.2.7 Outras Formas de Monitorizacéo Cerebral

Existem varias técnicas de monitorizacdo cerebral, além do EEG, algumas
espacialmente mais precisas. As técnicas de imagem cerebral, por exemplo, podem atingir
resolucdes espaciais na ordem dos milimetros, enquanto o EEG apenas atinge a ordem dos
centimetros (Sanei & Chambers, 2007). A utilizacdo de técnicas de imagiologia cerebral é
usualmente excluida no &mbito dos fatores humanos, uma vez que é geralmente bastante
dispendiosa, invasiva ou na maior parte dos casos nao permite manter um utilizador ligado o

tempo suficiente.

As técnicas de imagiologia podem ser estaticas e metabdlicas (Steinberg, 2003). As
técnicas de imagem estaticas incluem a angiografia, a tomografia axial computorizada
(TAC) e a ressonancia magnética. Os dois primeiros tipos de exames sdo baseados em raios-
X, permitindo apenas a observacdo de grandes anormalidades no cérebro, como por exemplo

0s danos pI’OVOC&dOS por ataques ou tumores:

e A angiografia cerebral permite visualizar 0s vasos sanguineos da cabega, mas requer

a introducdo na veia femoral, via cateter, de um material contrastante.

e A TAC cerebral produz multiplas imagens da cabeca, que séo organizadas de forma a

permitir uma vista seccionada.
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A ressonancia magnética requer que o cérebro seja atravessado por um forte campo
magnético. Os padrfes das variagOes eletromagnéticas no cérebro sdo detetados através de
um digitalizador rotativo. Estas variacdes sdo analisadas em computador para produzirem

uma imagem tridimensional do cérebro, incluindo informacao detalhada sobre a sua estrutura.

Figura 10. Captura de Ressonancia Magnética.

As técnicas de imagem metabolicas incluem a tomografia por emissdo de positroes
(PET™) e a ressonancia magnética funcional. A PET requer o consumo de uma forma de
glicose, levemente radioativa, que emite positrdes quando é metabolizada. Estes padrdes sdo
digitalizados e analisados através de um computador, sendo produzidas imagens com o

funcionamento fisiolégico do cérebro.

A ressonancia magnética funcional é parecida com a ressonancia magnética, mas
usa 0s aumentos no consumo de oxigénio nas areas ativas para construir imagens da atividade
cerebral. Esta ndo requer substancias radioativas, a maquina cria um campo magnético que
induz alteracbes nos atomos de oxigénio. As diferencas no consumo de oxigénio servem de
base as medi¢cbes que sdo analisadas através de computador. Esta técnica € menos invasiva

que a anterior e pode ter uma resolucdo temporal maior, mas é bastante dispendiosa e recente.

Uma alternativa recente e ndo invasiva é a espectroscopia quase infravermelha
funcional (FNIR?), que mede alteraces na concentracio de sangue oxigenado (Hirshfield, et
al., 2009). Através de fibras 6ticas colocadas no escalpe ou testa, é enviada luz com um dado
comprimento de onda para dentro do cérebro. Parte desta luz migra atraves do escalpe, cranio
e cortex, sendo recolhida por outras fibras éticas, colocadas a 2 ou 3 cm de distancia. A sua

resolucdo espacial € no méximo 5mm, melhor que a do EEG, mas apresenta uma resolucéo

9 positron Emission Tomography.

? Function Near Infrared Imaging.
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temporal mais baixa, demorando alguns segundos a monitorizar o sangue. Além disso, sO

pode ser colocada em zonas sem cabelo, uma vez que este pode introduzir ruido.

2.3 Avaliacdao de Usabilidade com Integracdo de Sinais

Fisiologicos

A utilizacdo de medidas fisioldgicas para a avaliacdo de usabilidade ja vem sendo
referida ha algum tempo. Beer et al., por exemplo, escrevem que o “laboratério de
usabilidade do futuro” deveria integrar ferramentas de andlise baseadas em sinais como 0
ritmo cardiaco, eletroencefalogramas (EEG) e a pressdo sanguinea, entre outros (Beer, et al.,
2003). Os sinais psicofisioldgicos sdo potencialmente valiosos para a medicdo durante a
interacdo, quer da valéncia das emocgOes (positiva ou negativa), quer da vigilancia
(Ganglbauer, Schrammel, & Deutsch, 2009). Os dados que fornecem, sem intermediacao,
diretamente a partir dos processos fisicos do utilizador, abrem novas possibilidades para 0s
estudos de interacdo. As medidas fisioldgicas permitem, por exemplo, revelar mascaras
sociais, que frequentemente fazem os utilizadores evitar dar opinides negativas em
entrevistas, ou analisar situacdes especiais de interagdo, como 0 momento em que um

utilizador ganha ou perde um jogo (Ganglbauer, Schrammel, & Deutsch, 2009).

A integracdo de sinais fisioldgicos na analise da experiéncia de utilizacdo encontra-se,
porém, numa fase embrionaria. Existem ja alguns estudos, bem-sucedidos (ver seccdo 2.3.2),
que procuram comparar os resultados obtidos com este tipo de métodos com as formas
classicas de avaliacdo, sobretudo inquéritos, mas subsistem desafios por resolver. Em
primeiro lugar, os dispositivos de captura sdo geralmente dispendiosos, intrusivos e
complexos de manusear, apresentando varios requisitos de preparacdo, e podem por isso
provocar emocdes ndo diretamente relacionadas com a interacdo em si (Ganglbauer,
Schrammel, & Deutsch, 2009). Em segundo, os resultados obtidos sdo complicados de
generalizar, podendo verificar-se varios niveis de variacdo, nomeadamente devido ao género,
idade, cultura, humor, bebidas energéticas ou mesmo cuidados com a pele aonde sdo
aplicados os sensores. Por fim, a interpretacdo das medidas fisiologicas é muito complicada,
mesmo quando se conhece a causa e o efeito, porque depende do contexto social e
interpessoal (Ward & Marsden, 2004).

Independentemente destas questdes, as medidas fisiologicas sdo consideradas por ora

um complemento valioso aos métodos tradicionais, como forma de colmatar alguma da
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subjetividade dos relatérios, quer quantitativos, quer qualitativos, e da andalise baseadas na
observacdo dos utilizadores (Ganglbauer, Schrammel, & Deutsch, 2009). A aposta em
dispositivos cada vez mais robustos e ndo invasivos, anteriormente referida, bem como o
desenvolvimento mais eficaz de técnicas de analise e processamento, ird aumentar o seu

contributo num futuro proximo.

2.3.1 Integracéo de Sinais Fisioldgicos em Areas Relacionadas

A integracdo dos sinais gerados pelos processos fisiolégicos humanos é uma
tendéncia que se tem verificado em diversas areas relacionadas, no ambito dos fatores
humanos, nas quais se incluem a interacdo acoplada, as interfaces computador-cérebro, a
neuroergonomia e a computacdo afetiva. As seccdes seguintes descrevem com mais detalhe

estes conceitos, assim como algumas referéncias relevantes no ambito desta tese.

2.3.1.1 Interacdo Acoplada

O conceito de computacdo ubiqua, “a disponibiliza¢do dos computadores através do
ambiente fisico, mas de forma invisivel ao utilizador” (Weiser, 1991) trouxe um novo
paradigma aos fatores humanos, redirecionando a interacdo do tradicional desktop para o
utilizador e ambiente fisico (Ishii & Ullmer, 1997). Entre as vérias alternativas possiveis, a
computacio “usavel” (ou wearable computing) direcionou a interacdo para o0 proprio corpo
do utilizador, elevando o conceito de computador pessoal ao por o utilizador a usa-lo, tal
como de vestudrio se tratasse, apetrechado com uma camara, biossensores, entre outros
dispositivos (Mann, 1996).

Em complementaridade, a interacdo continua engloba todas as técnicas ndo
tradicionais onde os utilizadores estdo permanente e fortemente ligados aos sistemas
computacionais durante um determinado periodo de tempo (Doherty & Massink, 1999). Esta
ligacdo, originalmente processada através do reconhecimento de gestos e fala ou a
realimentacdo tactil, transita atualmente para a integracdo de sinais fisiologicos, em geral, e

neurofisioldgicos, em particular.

Surge assim o conceito de interacao acoplada, que sugere uma adaptacdo mais forte
entre o utilizador e os elementos computacionais de um sistema, transcendendo a nocao
classica de comunicacdo intencional, geralmente suportada através de atos apreendidos
(Oliveira, Duarte, Guimarées, Carrico, & Grigore, 2009). Este novo conceito de interacdo

explora a utilizacdo dos sinais implicitos e automaticos, que podem ser observados nos
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utilizadores, podendo ser fisicos, fisiologicos, afetivos ou expressivos, para aumentar o nivel
de integracdo entre utilizadores e sistemas computacionais. Exemplos disto sdo as interfaces
computador-cérebro, detalhados na sec¢do seguinte, que integram sinais neurofisioldgicos
com o objetivo de controlar dispositivos, como teclados, cursores, entre outros, atraves de
atividades mentais (Wolpaw, et al., 2000; Millan, 2003).

2.3.1.2 Interfaces Computador-Cérebro

As interfaces computador-cérebro ou BCI (Brain-Computer Interfaces) sdo “sistemas
de comunicacdo que ndo dependem nervos periféricos e masculos, as saidas normais do
processamento cerebral” (Wolpaw, et al., 2000), ou mais concretamente “uma forma
alternativa de comunicar com dispositivos através de ondas cerebrais” (Millan, 2003). Estas
podem ser (Lehtonen, 2002; Molina G. , 2004):

e Com condicionamento dos operadores, se 0s utilizadores treinam 0s seus padrbes
mentais para controlar dispositivos e afinam os seus sinais usando informacdo de
monitorizacdo do seu proprio estado biolégico — a chamada bio-realimentacdo (ou
biofeedback).

e Sem condicionamento dos operadores, se os utilizadores executam uma tarefa
mental (por exemplo, 0 movimento de um cursor ou a rotacdo de um cubo) que revela
padrdes distintos nos seus EEGs. Estes padrbes sdo usados para treinar os BCI a

reconhecer ou classificar a ocorréncia da tarefa respetiva.

A tabela seguinte resume o trabalho de alguns dos centros de investigacdo mais
proeminentes no que se refere a concecdo e desenvolvimento de BCIs ndo invasivas,

apresentando algumas das suas referéncias (Lehtonen, 2002; Sanei & Chambers, 2007).

Centro Trabalho Desenvolvido

Berlin Brain-Computer
Interface (BBCI)

http://ida.first.fraunhofer.de/ . N S .
bbei/ index _en.html - Tentam obter invariabilidade face a flutuagdes ndo relacionadas com

as tarefas solicitadas, como a fadiga ou artefactos (Blankertz, et al.,
2008b).

- Tém-se focado, quer na reducgéo da variabilidade entre sujeitos, quer
na minimizagdo da duragéo do treino (Blankertz, et al., 2008a).
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Trabalho Desenvolvido

BCI Group do Wadsworth
Center

http://www.bciresearch.org/

Graz BCI Lab

http://www.bci-
info.tugraz.at/groups/Graz-

BCl/

Defitech Foundation Chair
in  Non-Invasive Brain-
Machine Interaction

http://cnbi.epfl.ch/

Centro da Universidade de
Tubingen
http://www.ti.uni-

tuebingen.de
/BCI.854.0.htmI?&L=1

Physiological Parameters
for  Adaptation Team
(Phypa)

www.phypa.org

- Usam as dessincronizages (ver sec¢do 2.2.3.3) nos ritmos p e 3
para classificar movimentos reais ou imaginérios depois de um
periodo de treino, tendo por exemplo usado estas técnicas para
movimentar cursores 2D e 3D (Vaughan, et al., 2006; McFarland &
Wolpaw, 2008).

- Tém também trabalhado no controlo 2D de um brago robético
simples, usado por um utilizador com danos na medula espinal.

- Desenvolveram o BCI2000 (http://bci2000.0rg) — um pacote de
software que pode ser integrado em aplicacBes para capturar dados,
apresentar estimulos e monitorizar o cérebro (Schalk, McFarland, &
Hinterberge, 2004).

- Usam os ritmos ¢ 3 para treinar e controlar dispositivos, de forma
semelhante ao Centro de Wadsworth, mas usando adaptacéo.

-Estudam a estimulagdo elétrica funcional do brago para pessoas com
deficiéncia (Pfurtscheller, Miller, Pfurtscheller, Gerner, & Rupp,
2003; Miiller-Putz, Scherer, Pfurtscheller, & Rupp, 2005)

- Aplicam técnicas BCI em ambientes de realidade virtual, tendo, por
exemplo, demonstrado a utilizagdo de ondas cerebrais no controlo de
uma cadeira de rodas em realidade virtual por um tetraplégico (Leeb,
etal., 2007).

- Comegaram por trabalhar no BCI adaptavel (Lehtonen, 2002;
Millan, 2003) em paralelo com o Centro Berlin Brain-Computer
Interface. Apds alguns dias de treino, conseguiram (75% de resultados
corretos) distinguir em trés sujeitos 0 movimento imaginado da méo
esquerda e direita (Sanei & Chambers, 2007).

- O BCI adaptavel foi ainda utilizado para controlar um teclado virtual
e um robot movel, emulando uma cadeira de rodas motorizada
(Millan & Mourifio, 2003).

- Desenvolveram o dispositivo Thought Translation Device (TTD),
orientado para pessoas imobilizadas, permitindo-lhes a geragdo de
decisBes binarias com base em tarefas mentais.

- Trabalham com bio-realimentacdo (biofeedback) baseada em
Padrdes Espaciais Comuns determinados nos elétrodos localizados na
area central (Birbaumer, et al., 2000), e também bio-realimentacéo
auditiva para pessoas com deficiéncia visual (Hinterberger, Baier,
Mellinger, & Birbaumer, 2004).

- Tém como principal objetivo transferir tecnologias BCI para o
contexto dos fatores humanos.

- Tém atualmente projetos relacionados com BClIs hibridos: que
procuram combinar a analise de diferentes tipos de propriedades (e.g.,
ERS/D e potenciais relacionados com a constancia visual) ou incluir
outros tipos de sinais fisiologicos (e.g. a variacdo entre batimentos
cardiacos) ou externos (e.g. sistema de controlo da dire¢do do olhar)
(Pfurtscheller, et al., 2010).

Tabela 6. Resumo dos Centros de Investigacdo sobre BCI mais importantes.
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2.3.1.3 Neuroergonomia

A Neuroergonomia relaciona as disciplinas das neurociéncias e ergonomia, estudando
0 comportamento do cérebro no contexto de utilizacdo de artefactos e situagdes do mundo
real (Parasuraman & Rizzo, 2008) . As areas de investigacdo no &mbito da Neuroergonomia
sdo muito abrangentes, incluindo, por exemplo, a conducéo de veiculos e avides, as interfaces

computador-cérebro, ja apresentadas, e mesmo a realidade virtual.

No caso da conducdo de veiculos e avibes, a neuroergonomia estuda a atividade
cerebral, no contexto de trabalho ou tarefas de controlo motor, enquanto esta controla o
desempenho muscular. Neste @mbito, a analise da atividade cerebral durante a fadiga
muscular é outro topico frequentemente abordado. Concluiu-se, por exemplo, que a fadiga

pode ser identificada quando néo se verifica uma relagéo entre os sinais cerebral e muscular.

As aplicagdes de realidade virtual permitem a utilizagdo de realidade aumentada
para treinar ou aumentar o desempenho das pessoas no trabalho. Neste contexto, utilizam-se
os sinais neurofisiolégicos para simular cendrios e capturar a fadiga, stress ou emocdes em

sujeitos emersos num ambiente virtual, simulando, por exemplo, uma situacgdo de alto risco.

2.3.1.4 Computagéo Afetiva

A Computacdo Afetiva é “a computacdo que se relaciona, provém ou influencia
emoc0Oes” (Picard, 1997). Uma das suas areas fundamentais é a dete¢do e reconhecimento de
emoc0Oes, que procura reconhecer e distinguir emocdes (ou reacdes afetivas), como frustracdo
e divertimento, com base em medidas fisiologicas, geralmente obtidas a partir
eletrocardiogramas (ECG) e condutibilidade da pele. Nesta area, a detecdo e reconhecimento
de emocdes, enquadram-se alguns estudos de interacdo, que procuram medir os estados de

emocao dos utilizadores e se descrevem de seguida.

Ward e Marsden (Ward & Marsden, 2004) monitorizaram a resposta galvanica da
pele e o ritmo e pulso cardiacos, em varias situacbes ndo controladas de utilizacdo de
computadores, para analisar o alcance e amplitude das respostas a determinados eventos de
interacdo. Estes autores comprovaram a existéncia de alteracGes significativas na presenca
eventos inesperados, como é o caso de uma janela de alerta acompanhada por som, mas nédo
foram completamente bem-sucedidos quando testaram a utilizacdo de dois sitios (sites), um

bem desenhado e outro mal desenhado. Embora tenham verificado diferengas entre os dois



2.3 Avaliacgao de Usabilidade com Integracéo de Sinais Fisiologicos 39

casos, estas ndo foram estatisticamente relevantes devido a grande variacéo ocorrida dentro

de cada grupo de utilizadores.

De forma mais formal, Mandryk (Mandryk, 2008) criou um modelo matematico de
emogdo para avaliar de forma quantitativa ¢ objetiva a “jogabilidade” em jogos, a partir de
medidas baseadas na resposta galvanica da pele e ritmo cardiaco, mas também em EMGs da
testa, queixo e face, para modelar o sorriso e o franzir da testa. Estas medidas foram
comparadas com sucesso com dados obtidos através de inquéritos, em trés condicGes distintas
de jogo: divertimento, aborrecimento e frustracdo. Apenas as primeiras duas, revelaram

diferencas estatisticamente significativas que permitiram a sua disting&o.

Por fim, Yusoff e Salim (Yusoff & Salim, 2010a; Yusoff & Salim, 2010b) exploraram
0 que eles chamam de interacdo e desenho afetivos. Estudam a emogdo na usabilidade através de
uma ferramenta de storyboards, chamada SCOUT - Storyboard Control Operation User
Tool, para desenvolvimento de animacdes e ensino a distancia. A SCOUT foi desenvolvida
sobre uma plataforma de desenho de interfaces afetiva que integra sinais fisioldgicos, como o
ritmo cardiaco, a resposta galvanica pele e o EEG*, para medir o nivel de stress e carga

emocional dos utilizadores e assim melhorar o processo de desenvolvimento.

2.3.2 Analise de Usabilidade com Base em Medidas Fisiologicas

Os estudos apresentados na sec¢do anterior, enquadrados na area da Computacao
Afetiva, introduzem o estado da arte atual no que se refere a integracdo de sinais fisiolégicos
na andlise de usabilidade. Nesta seccdo descrevem-se estudos preliminares, relativamente
bem-sucedidos, que procuram comparar alguns aspetos de usabilidade, como € o caso do
desempenho, emocdo, entre outros, através de métodos baseados em sinais fisiol6gicos com

algumas das formas classicas de avaliacdo, na sua maioria inquéritos.

Estudo 1
(Hu, et al., 2000)

Objeto de Estudo:
- Distincdo de trés estados emocionais distintos provocados pela utilizagéo de trés tipos de menus
distintos:

o Normais e familiares (facilidade)

o llegiveis (dificuldade)

e Com erros (confusao)

2L A plataforma permite integrar vérios tipos de medidas, incluindo o EEG, mas nas referéncias néo é explicito o seu papel.



40 CAP. 2 TRABALHO RELACIONADO

Participantes: 5

Andlise Baseada em Medidas Fisiologicas: EEG

- Calcularam previamente a matriz de emoc¢édo para cada utilizador, com base em quatro emocdes
bésicas, ira ou stress, alegria pura, tristeza pura e relaxamento puro, previamente induzidas através
de imagens.

- Cada emogéo foi estimada a partir de combinacdes lineares das bandas 6, o e 3 nos dois melhores
elétrodos de um conjunto de 10.

Andlise Baseada em Métodos Classicos:

- Inquéritos

- Nivel de dificuldade (facil ou dificil) determinada por peritos com base em registos video e de
eye-tracker

Conclusoes:

-Numa primeira fase, com apenas um utilizador, comprovaram a correlacdo entre os resultados
obtidos com EEGs e questionarios

-Numa segunda fase, j& com 5 utilizadores, comprovaram a correlacéo entre os resultados obtidos
com os EEGs e o nivel de dificuldade das tarefas.

Estudo 2
(Foglia, Prete, & Zanda, 2008; Stickel, Scerbakov, Kaufmann, & Ebner, 2008)

Objeto de Estudo:

Estudo da preferéncia entre dois prot6tipos alternativos para um sitio de e-government, com e sem
um tutor animado.

Participantes: 43

Medidas Fisioldgicas: Resposta Galvanica da Pele (RGP)

-Analise diferencial (com e sem tutor animado) com base nas seguintes métricas:
e (RGP ax-RGP1in)/RGPin
e RGP
e Valor do primeiro pico da RGP

Métodos Classicos:

- Inquéritos

- Escala SMEQ (Subjective Mental Effort Questionnaire)

Conclusoes:

-Comprovaram a correlagéo entre ambos os tipos de resultados. As diferencas entre os dois sitios
foram estatisticamente relevantes com ambos os tipos de métodos.

-Os utilizadores muito extrovertidos ndo apresentaram grandes reacOes e verificaram uma grande
variabilidade entre utilizadores.

Estudo 3

(Stickel, Scerbakov, Kaufmann, & Ebner, 2008; Stickel, Ebner, Steinbach-Nordmann, Searle, &
Holzinger, 2009)

Objeto de Estudo:
Teste de desempenho para avaliar os problemas de usabilidade num sistema de aprendizagem
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universitario, sem moderacdo e com limite de tempo.

Participantes: 20 Participantes, 10 professores, com 17 meses de experiéncia na utilizacdo do
sistema e 10 alunos, com experiéncia de 2 meses

Medidas Fisioldgicas: Nivel de condutividade da pele e variacao do ritmo cardiaco.

- Classificaram as emocBGes no espaco 2D (valéncia/vigilancia) usando as duas medidas
separadamente.

Métodos Cléssicos:

-Método NPL* de Medicio de Desempenho, estendido com Inquérito sobre Dificuldade
percecionada e estado emocional no final da Tarefa

-TAP (Think-Aloud Protocol)
-Registo &udio e video do teste
-Inquérito SUS? (System Usability Scale) no final

Conclusfes:
-Comprovam a correlacéo entre o desempenho dos utilizadores e o seu estado emocional

e Os utilizadores com pior desempenho revelam emogdes negativas
e Os, com melhor revelam emogdes positivas com uma menor vigilancia.

- A comparacao entre ambos os grupos, utilizadores com melhor e pior desempenho, mostra que

e Os primeiros variam entre o stress e o relaxamento,
e Os segundos ndo mostram alterac@es significativas.

Estudo 4
(Kimura, Uwano, Ohira, & Matsumoto, 2009; Masaki, Ohira, Uwano, & Matsumoto, 2011)

Objeto de Estudo:

Estudo do grau de desconforto (relacionado com a carga mental) na realizacdo de um conjunto de
tarefas no Excel 2003 e 2007, que permitem as mesmas funcionalidades, mas com interface
diferente.

Participantes: 10 utilizadores com graus de experiéncia diversos nas duas aplicacdes.
Medidas Fisiologicas: EEG
- Usaram a Poténcia espectral média normalizada dos ritmos o e 3, e 0 seu racio

e Um maior ritmo B e um menor ritmo o indicam um maior grau de desconforto (que esta
relacionado com um maior montante de processamento de informacao)

- Estas medidas foram determinadas dois minutos apos a realizagdo de cada tarefa, gravados em
situacdo de descanso, com os olhos fechados.

Métodos Classicos: Inquérito SUS no final do teste de cada aplicacdo

Conclusoes:
- Verificaram a correlagdo entre os questionarios e os dados fisiologicos
e Aanalise do EEG revelou que o desconforto foi menor no Excel 2007

2 Avaliagio rigorosa ndo moderada da usabilidade de um sistema sob condic@es realisticas para identificar problemas de usabilidade; foca-
se na qualidade e no grau de cumprimento dos objetivos.
% Inquérito com 10 perguntas de avaliacdo de usabilidade com uma escala (de 1 a 5) que varia entre concorda fortemente e discorda

fortemente. Uma das perguntas é por exemplo: Acho que gostaria de usar este sistema frequentemente.
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e O inquérito revelou que os utilizadores preferiram o Excel 2007.

- A diferenca determinada entre os dois tipos de aplicagdes foi considerada estatisticamente
relevante

- Verificaram evidéncias de uma maior carga mental nos utilizadores que nunca tinham usado o
Excel, provando que a experiéncia de utilizacdo esté correlacionada com a relagéo entre 0s ritmos a

ep

Estudo 5
(Hirshfield, et al., 2009)

Objeto de Estudo:

-Teste de desempenho (versus carga mental) num jogo simples, com diferentes niveis de
dificuldade, aonde € pedido aos utilizadores para indicarem o nimero de avides depois de olhar
para o ecrd durante 60 segundos.

- A variacéo de dificuldade e carga mental adveio do nimero variavel de avides mostrados:

e Poucos (carga baixa)
e Muitos (carga alta)
e Aleatorio (carga aleatoria)

Participantes: 4

Medidas Fisioldgicas:
-EEG,

e Poténcia espectral nos ritmos a, B, 6, 6 e y determinada em janelas de dois segundos com
sobreposic¢do de um segundo
o Coeréncia e Espectro Cruzados

-fNIR: Variagdo de oxigenacdo normalizada em 16 canais
-Selecionam os elétrodos que melhor diferenciam as trés classes nos dois tipos de medidas.
Meétodos Classicos: Desempenho dos utilizadores (100% indica que acertaram no ndmero de
avioes)
Conclustes:
- O desempenho dos utilizadores foi maior na versdo com menos avifes, menor, na versao com
menos avides, e variou entre estes dois, na versdo aleatoria.
- O desempenho foi maior com as medidas baseadas em fNIR que em EEG; adiantam as seguintes
hipoteses:

e Possivel variacdo na localizacdo dos sensores entre utilizadores ou entre as tarefas

e Possiveis interferéncias provocadas no EEG pelas fontes de luz fNIR

Estudo 6
(Lee & Seo, 2010)

Objeto de Estudo:

-Avaliacdo das preferéncias em relacdo a quatro sitios de companhias de carros, com marcas de
valor equivalente e designs atrativos, mas elementos graficos, métodos de navegacdo e designs
diferentes

-Os utilizadores executaram 3 tarefas em cada sitio durante 10 minutos




2.3 Avaliacgao de Usabilidade com Integracéo de Sinais Fisiologicos 43

Participantes: 10

Medidas Fisiolbogicas:
- EEG:

o ERPs em determinados momentos, por exemplo, apds a colocacdo da questdo se compraria
um dado carro, nos elétrodos Fz e Pz (a area da tomada de decisao)
e Poténcia espectral dos ritmos 3 e 6 nos elétrodos e F3 e F4 (a area de controlo emocional)

- Ritmo cardiaco: desvio padrdo e racio da maior frequéncia em relagdo a menor frequéncia

Métodos Cléssicos:

-Questionario sobre a preferéncia do sitio e decisdo se compra um carro ou nao de cada marca
-Taxa de erro, tempo de execucado das tarefas e percentagem de concluséo das tarefas, com base nos
registos audio e do ecra

Conclusoes:

- Estimaram a preferéncia das marcas com base em trés fatores:

e ataxade erro, tempo de execucdo das tarefas e percentagem de concluséo das tarefas

e asrespostas do inquérito

e as medidas fisioldgicas
- Em 70% dos casos houve correlagdo entre os métodos tradicionais e os sinais fisiologicos, mas o
desempenho das métricas do EEG foi superior, na ordem dos 80%(apenas ndo se comprovaram as
mesmas escolhas em casos em que a medida nao foi determinada).

Estudo 7
(Nacke, 2010)

Objeto de Estudo:

-Avaliacdo da jogabilidade de um jogo imersivo em duas consolas diferentes, PSP2 e Nintendo,
usando dois tipos de dispositivos de entrada, 0 Gamepad da PSP 2 e a Wii Remote.

- Estudo da influéncia do tipo de dispositivo e de fatores como experiéncia prévia no jogo e em
jogos em geral, sexo e preferéncia por jogar sozinho ou em grupo.

Participantes: 36 utilizadores divididos em 2 grupos em ambos os dispositivos, mas por ordem
diferentes

Medidas Fisioldgicas: EEG

- Poténcia espectral média normalizada nos ritmos a, B, 3, 6 e y em 32 elétrodos em blocos de 2
segundos sem artefactos

Métodos Classicos: Questionarios

- GEQ (Game Experience Questionnaire)®, para avaliar a jogabilidade

- Questionario de auto localizacdo, para avaliar a sensacdo de localizacao fisica no ambiente virtual
e percecdo da possibilidade de acéo

Conclusfes:

- Verificou correlagOes entre os resultados obtidos com ambos os relatorios e as métricas do EEG

- A WII Remote obteve uma maior pontuacéo e verificou um aumento global da atividade cerebral

2 A versdo mais simples do questionario consiste em 21 perguntas que medem varias dimensdes da experiéncia, nomeadamente a imerso, a

tensdo, o fluxo, o desafio, entre outras.
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Tal como se pode observar, estes estudos sdo bastantes diversos, mas procuram
utilizar medidas fisiologicas para analisar aspetos como a preferéncia (emotividade), o
desempenho e a carga mental, correlacionando os resultados obtidos com os dos métodos
tradicionais. Os casos de teste sdo, no entanto, ainda bastante restritos, geralmente com
poucos utilizadores, confirmando-se as dificuldades ja referidas. Independentemente disto, 0s
resultados obtidos evidenciam as potencialidades da integracdo destas medidas no ambito da

analise da experiéncia de utilizac&o.

2.4 Analise de Leitura a partir do EEG

O processo cognitivo da leitura tem vindo a ser estudado no ambito das neurociéncias,
com base em varios sinais neurofisioldgicos, nos quais se incluem o EEG. Descrevem-se de

seguida algumas referéncias relevantes, ordenadas por ordem cronoldgica.

Bizas et al (Bizas, et al., 1999) estudam algumas propriedades baseadas em EEG para
medir o nivel de ativacdo de determinadas regides cerebrais durante as seguintes quatro

operacdes, normalmente envolvidas na leitura visual, com complexidade crescente:

e Visual-espacial — a identificacdo de pedrdes visuais
e Ortografica — a identificacdo de letras e combinacdes de letras
e Fonoldgica — a identificagdo dos fonemas

e Semantica — a identificacdo de uma palavra como portadora de significado

Estes autores utilizam a poténcia espectral das bandas 9, 0, a e B e verificam que no
hemisfério esquerdo existem diferencas relevantes entre cada par de tarefas, mesmo quando
estas diferem em apenas uma componente (como é o caso das duas ultimas tarefas).
Adicionalmente verificam que o hemisfério direito também estd envolvido na analise

fonologica e semantica.

Krause et al (Krause, et al., 2006) comparam a classificacdo de uma palavra, como
sendo uma palavra ou pseudo-palavra, quando esta é fornecida ao utilizador através de
estimulos em modalidades diferentes, neste caso visuais versus auditivos. Estes autores
comparam as ERS/ERD nas varias bandas e nas varias regides do escalpe (e.g., frontal e
occipital) em ambas as modalidades. Concluiram que existem diferencas significativas entre
ambas as modalidades, visual e auditiva, que podem afetar os resultados de estudos que ndo

as tratem de forma distinta.
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Bastiansen et al (Bastiaansen, Oostenveld, & Hagoort, 2008) comprovam que 0 tipo
de propriedades seménticas das palavras, por exemplo, se séo relativas a coisas visuais (e.g.
cores e formas) ou auditivas (referéncias a sons), determina a ativacdo de diferentes regides
cerebrais. Estes autores analisam os ERPs nas varias bandas enquanto os utilizadores
realizam tarefas de decisdo léxica, usando nomes de ambas as categoriais (visuais ou
auditivas). Verificam um aumento nas bandas 6 em ambas as modalidades, mas com
distribuicdo diferente: a zona temporal revelou um maior aumento nas palavras do tipo

auditivo, a zona occipital, nas palavras visuais.

Tendo como base estudos que indicam que a atencdo favorece o aparecimento da
banda vy, Jung et al (Jung, et al., 2008) comparam leitura com e sem atencdo, utilizando EEG
intracranianos. Dois textos diferentes sdo mostrados palavra, a palavra, um com uma cor,
outro, com outra. Pedem ao utilizador que leia um e ignore o outro. A intercalacdo entre
textos é aleatdria, garantindo que apenas sdo mostradas trés palavras consecutivas do mesmo
texto. Estes autores comprovam que as respostas y sdo maiores nas palavras lidas com

atencdo, sendo atenuadas, no texto a ignorar.

Finalmente, Pennolazi et al (Penolazzi, Angrilli, & Job, 2009) também analisam a
banda y quando ocorrem violagdes semanticas em frases em idioma italiano, tendo verificado
que as frases bem formadas apresentam niveis mais elevados de ritmo y. A palavra na qual
ocorreu a Violagdo semantica foi marcada pelo ritmo y inferior (30-45Hz), mas o ritmo y
superior (55-100Hz) apresentou niveis significativamente maiores apds a violacdo, em

especial nas zonas anteriores do hemisfério direito.

2.5 Técnicas de Analise e Processamento de EEG
A andlise de EEG baseia-se em geral numa das seguintes aproximagdes:

e Distincdo e analise de estados mentais, aonde se detetam e distinguem dois ou mais
estados cerebrais, usualmente relacionados com diferentes tarefas mentais, como por
exemplo: descansar, mover o cursor para a esquerda, mover o cursor para a direita,
fazer uma operagdo mental complexa, entre outras (Keirn & Aunon, 1990; Anderson,
Stolz, & Shamsunder, 1998; Palaniappan, Paramesran, Nishida, & Saiwaki, 2002)

e Detecdo de reacfes mentais a eventos, aonde se detetam e distinguem as reagdes

mentais a dois ou mais eventos, como por exemplo: um som de uma dada frequéncia,
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ocorréncia de um erro ortogréfico, entre outros (Xu, et al., 2004; Bostanov, 2004;
Blankertz, Lemm, Treder, Haufe, & Muller, 2011).

A detecdo de estados ndo requer conhecer a priori os seus padroes, implicando apenas
gue sejam distintos, enquanto a detecdo das reacfes mentais implica descobrir previamente as
alteracdes provocadas pela ocorréncia dos eventos — 0os ERPs (ver secc¢do 2.2.3.2). Os ERPs
sdo geralmente determinados analisando as variacGes de amplitude ao longo do tempo apoés a
ocorréncia do estimulo. Para isso, é necessario calcular a média de vérios blocos de EEG,
previamente sincronizados em relacdo a ocorréncia do estimulo, com precisdo na ordem de
milissegundos. A detecdo de estados pode processar-se analisando padrdes da frequéncia,
explorando, por exemplo, conhecimento do dominio das neurociéncias relacionado com 0s

ritmos e a sua relacdo com determinados estados mentais.

A selecdo da aproximacdo depende fundamentalmente do contexto e objetivos da
experiéncia. Regra geral, ambas as abordagens envolvem a utilizagdo dos seguintes tipos de

técnicas:

e Tratamento de Interferéncias, incluindo-se aqui todas as técnicas de pré-
processamento que permitem melhorar a qualidade do sinal, mitigando o efeito das
interferéncias referidas na sec¢édo 2.2.4.

e Extracdo de caracteristicas, a transformacdo dos sinais ndo processados em
sequéncias de vetores de caracteristicas, que serdo posteriormente classificados. As
caracteristicas devem permitir caracterizar, durante um dado periodo de tempo
determinadas propriedades dos sinais originais, que devem ser relevantes e distintivas
no &mbito da analise. Pretende-se nesta fase ndo s6 obter dados mais facilmente
classificaveis, mas também reduzir a quantidade de dados iniciais.

e Reducdo de Caracteristicas, que implica selecionar ou transformar as caracteristicas,
anteriormente extraidas, para uma nova forma, tendo como objetivo aumentar a
corregéo e desempenho do processo de classificacao.

e Classificacdo dos padrdes, a classificacdo dos vetores de carateristicas, acima
referidos, nas varias atividades mentais com base no reconhecimento dos seus padrfes

caracteristicos.

As seguintes seccOes resumem algumas das técnicas mais utilizadas em cada uma das

fases acima referidas.
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2.5.1 Tratamento de Interferéncias

Quando o processamento em tempo real ndo é um fator critico, € frequente
removerem-se manualmente as tramas corrompidas, mas existem varias metodologias
para diminuir ou mesmo remover as interferéncias dos EEGs. A Tabela 7 resume estas
técnicas e apresenta algumas referéncias representativas.

Tipo de

. Técni Referénci
Interferéncia ecnicas e Reterencias

Todas Remocdo manual das tramas com artefactos
(Keirn & Aunon, 1990; Anderson, Stolz, & Shamsunder, 1998; Bizas, et al., 1999)

Ruido Controlo do ambiente de medicdo (Molina G. , 2004):

Elétrico e Imobilizacdo dos utilizadores

e Afastamento os fios e aparelhos elétricos dos elétrodos
e Filtragem utilizando o ruido médio medido a priori.
Filtros de ruido (por exemplo, o filtro de Notch)

(Guger, Ramoser, & Pfurtscheller, 2000; Molina G. , 2004)

Movimentos | Analise do eletro-oculograma (EOG)

Oculares | (Leuthardt, Schalk, Wolpaw, Ojemann, & Moran, 2004; Venkataramanan,
Kalpakam, & Sahambi, 2004; Trejo, Rosupal, & Mathews, 2006)
Movimentos | Aplicacdo de limiares em determinados intervalos de frequéncia

Ocularese | (Trejo, Rosupal, & Mathews, 2006)

Musculares L . . , . .
Analise da energia espectral em determinados elétrodos e intervalos de frequéncia

(Kirkup, Searle, Craig, Mclsaac, & Larsen, 1998; Molina G. , 2004)
Anélise de correlagdo (Novak, Al-ani, Hamam, & Lhotska, 2004)

Anélise de componentes independentes® (Penolazzi, Angrilli, & Job, 2009)

Tabela 7. Resumo das técnicas de tratamento de interferéncias.

Entre as técnicas apresentadas, o filtro de Notch, por exemplo, é um filtro de ruido
frequentemente usado para reduzir o ruido elétrico. Este atenua uma banda limitada, neste

caso o intervalo centrado nos 50Hz, que é caracteristico na Europa (ver seccéo 2.2.4).

O eletro-oculograma (EOG) é medido a partir de elétrodos colocados junto aos
olhos, permitindo identificar perturbacdes introduzidas por interferéncias oculares. As tramas
contaminadas podem ser simplesmente descartadas, ou entdo esta informacao pode ser usada

para compensar as interferéncias, por exemplo, atraveés de wavelets.

% \Ver seccdo 2.5.2.
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Por fim, a analise da correlacdo estuda o nivel de relacionamento entre dois sinais
com base no indice de correlacdo®®: quanto maior é em termos absolutos, mais forte é a sua

relacdo. Nesta aplicacdo especifica, quando o indice € fraco esta-se perante uma interferéncia.

2.5.2 Extracao de Caracteristicas

Entre as caracteristicas mais utilizadas no reconhecimento de padrGes em EEGs,
encontram-se a densidade da energia espectral (PSD) de um dado conjunto de ritmos ou
elétrodos, os coeficientes de autoregressdo simples ou multivaridvel, os ERPs e o0s
ERSs/ERDs (ver seccdo 2.2.3.3). A tabela seguinte resume e categoriza estas caracteristicas e

apresenta algumas referéncias relevantes.

Categoria Caracteristicas e Referéncias
Caracteristicas de | Analise de Hjorth
Tempo (Rezek, Roberts, & Sykacek, 1998; Novak, Al-ani, Hamam, & Lhotska,
2004)

Caracteristicas de | Energia Espectral Relativa com STFT
Tempo e Frequéncia | (Hirshfield, et al., 2009; Lee & Seo, 2010; Masaki, Ohira, Uwano, &
Matsumoto, 2011)
Densidade Espectral de Poténcia
(Keirn & Aunon, 1990; Palaniappan, Paramesran, Nishida, & Saiwaki,
2002; Masaki, Ohira, Uwano, & Matsumoto, 2011)
Anélise Wavelet
(Bostanov, 2004; Jung, et al., 2008)

Potenciais Evocados | ERPs
(Xu, et al., 2004; Vaughan, et al., 2006; Jung, et al., 2008)

ERSs/ERDs
(Guger, Ramoser, & Pfurtscheller, 2000; Krause, et al., 2006; Blankertz, et
al., 2008b)
Modelos de Auto- | Coeficientes de Auto-regressdo Simples, Multivariaveis ou de reflexdo
regressao (Anderson, Stolz, & Shamsunder, 1998; Kostov & Polak, 2000; Sykacek,

Roberts, & Stokes, 2004)
Caracteristicas de | Combinagdes Lineares Energia em Bandas e Elétrodos

Distribuicao Espacial | (Hu, etal., 2000)
Padrdes Espaciais Comuns

(Guger, Ramoser, & Pfurtscheller, 2000; Blankertz, et al., 2008a; Blankertz,
et al., 2008b)

ZXjyj—Nuxhy
% Determinado a partir das suas médias (y;) e desvios padrio (o;) (Moon & Stirling, 2000): r(x,y) = -1

0xOy
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Categoria Caracteristicas e Referéncias

Racios de Assimetria
(Keirn & Aunon, 1990)

Outras Medidas Anélise de Componentes Independentes

(Schalk, McFarland, & Hinterberge, BCI2000: A General-Purpose Brain-
Computer Interface (BCI) System, 2004; Xu, et al., 2004)

Tabela 8. Resumo das caracteristicas extraidas dos EEGs.

A analise de Hjorth é um método classico de anélise médica de EEG, que analisa a
aspetos variabilidade do sinal ao longo do tempo, como por exemplo a variancia. Esta assume
gue, quanto mais o sujeito se foca numa dada tarefa mental, mais estavel € o sinal e portanto

menor é a variancia da flutuacéo da amplitude.

A energia espectral relativa obtida com Transformada de Fourrier de Tempo
Reduzido (ou Short-Time Fourrier Transform — STFT) estima a energia®’ média relativa do
sinal em determinados intervalos de frequéncia que sdo obtidos recorrendo a STFT. A
densidade espectral de poténcia (ou Power Spectral Density ou PSD) (Moon & Stirling,
2000), frequentemente referenciada na literatura da &rea, é uma alternativa que também

estima a energia em média existente no sinal em funcéo da frequéncia.

Uma vez que a energia espectral se trata de uma medida sem dimensédo temporal, esta
é determinada sequencialmente em segmentos do sinal, recorrendo a aplicacdo de prévia de
janelas — funcdes matematicas, nulas fora do segmento, que se destinam fundamentalmente a
minimizar as descontinuidades introduzidas devido a segmentacdo. O tipo e tamanho das
janelas tém impacto no desempenho da classificacdo das atividades mentais, existindo
algumas referéncias que analisam a sua aplicacdo (Keirn & Aunon, 1990; Palaniappan,
Paramesran, Nishida, & Saiwaki, 2002).

A anélise wavelet permite a extracdo de dados coerentes, quer no dominio da
frequéncia, quer no do tempo, sem necessitar recorrer a janelas. A transformada wavelet é
aplicada de modo similar a de Fourrier, mas mede o grau de proximidade entre o sinal e uma
wavelet. As wavelets sdo fungbes matematicas, continuas ou discretas, que dividem o sinal
em diferentes componentes de frequéncia e permitem o estudo de cada componente em

diferentes resolugbes (ou escalas) (Graps, 1995). Para isso, sdo aplicadas em posicoes

2 Aproximada através do quadrado da amplitude.
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consecutivas no tempo, com varias escalas, selecionadas de modo a corresponderem a

determinado intervalo de frequéncia.

As fungdes wavelet ndo sdo fixas, existindo varias familias, como € o caso da Morlet e
da Mexican Hat, entre outras, cada uma com as suas caracteristicas especificas e com
diferentes aplicacBes neste &mbito. As que estdo bem localizadas no dominio do tempo, como
é 0 caso da Mexican Hat, por exemplo, sdo adequadas para detetar ERPS; j& as que estdo bem
localizadas na frequéncia, como a Morlet, permitem detetar oscilacdes pronunciadas
(Bostanov, 2004).

Os potenciais evocados, ou ERPs (ver sec¢do 2.2.3.2), sdo respostas em relacdo a
determinados eventos sensoriais, afetivos ou cognitivos (Sanei & Chambers, 2007),
resultando geralmente em flutuagGes de baixa voltagem (1 a 30 uV) em relagdo a atividade
normal do EEG. Estas flutuacdes sdo determinadas com base na média dos sinais de varias
sessOes (ou épocas), obtidas sujeitando os varios utilizadores ao mesmo estimulo, para que
sejam removidas as variacOes espontaneas. Este processo exige, contudo, uma sincronizagéo
na ordem dos milissegundos entre os registos das varias sessdes (Bruce, 2001; Molina G. ,
2004). Uma vez conhecidas estas respostas, a identificacdo dos ERPs processa-se através da
detecdo dos picos locais, apds a ocorréncia do estimulo, implicando usualmente a utilizacao
de métodos adicionais, como é o caso das analises wavelet (Bostanov, 2004) ou de

componentes independentes (Xu, et al., 2004), entre outras.

As ERD/ERS (anteriormente referidas na sec¢do 2.2.3.3) sdo atenuagdes ou aumentos
da energia de uma dada frequéncia num dado instante de tempo, determinadas em referéncia

a um segmento de sinal capturado antes da ocorréncia do estimulo ou evento:

PS(f) = PSres(f)

ERD/S(f) = PSror ()

(2.3)

f € uma dada frequéncia e PS(f), a energia média durante um determinado tempo, calculada
ao longo de varios ensaios nessa mesma frequéncia (Pfurtscheller & Lopes da Silva, 1999;
Sanei & Chambers, 2007).

Os modelos de auto-regressdo permitem descrever o sistema de geragdo do sinal,
prevendo os seus valores futuros, a partir de valores passados. Estes modelos podem ser uni-
variaveis (equacao 2.2), se aproximam um dado sinal através de uma Unica equacao (Bruce,

2001) ou multi-variaveis (equacdo 2.3), se aproximam um vetor de sinais (resultantes, por
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exemplo, dos varios elétrodos) através de varias equacles (Hytti, Takalo, & Ihlainem, 2006).
Nas equacOes seguintes os coeficientes a; (ou A;j) sdo chamados coeficientes de auto-
regressdo, N, a ordem e ¢ (ou E), o residuo, em geral assumido como sendo ruido branco de

distribuicdo gaussiana.

N
x(t) = a;x(t —1i) +&(t) (2.4)
2
N
X() = AX({t—1i)+E(t) (2.5)
2,

Os modelos multivariavel permitem modelar as relacGes entre 0s varios sinais e assim
determinar varias conexdes fisiologicamente relevantes entre os sinais medidos nos elétrodos.
O relacionamento entre os varios sinais, que no caso do EEG correspondem aos elétrodos e
respetivas regides, pode ser caracterizado neste tipo de modelos através de medidas como € o

caso da coeréncia e da funcéo de transferéncia dirigida (Bruce, 2001).

Os coeficientes de reflexdo sdo um outro tipo de coeficientes também obtidos a partir
de modelos de auto-regresséo, que definem a reducdo do residuo, &, quando se aumenta a

ordem do modelo por um, ou seja:
Em+1 = (1 — pim_1)Ep sabendo que E, = 3, £7,(t) (2.6)
om € 0 coeficiente de reflex&o de ordem m.

A distribuicdo espacial de caracteristicas, em termos de elétrodos, hemisférios ou
lobos, é uma alternativa por vezes referida no estado da arte. Hu e tal, por exemplo, utilizam
como vetor de caracteristicas as combinacgfes lineares dois a dois dos coeficientes de
correlacdo das bandas 0, a e p de 10 elétrodos. Os padrdes espaciais comuns (ou Common
Spatial Patterns) sdo uma alternativa mais complexa, que tem vindo a ser utilizada com
sucesso nas interfaces computador-cérebro. Estes padrdes sdo determinados com base em
combinagOes lineares de elétrodos, de modo a otimizar a classificagdo em duas classes. A
variancia do sinal ¢ maximizada para uma destas classes e minimizada para a outra. As
covariancias de cada uma das classes, 2, é usada para determinar as matrizes R e D (uma

diagonal) tal que:
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{ RS,RT =D 27)

RZ,RT=1-D
Cada linha i da matriz D, d;, é a variancia relativa para amostras da classe 1, sendo 1- d; a
variancia relativa para amostras da classe 2. Os padrdes espaciais comuns da classe 1 sdo as
projecdes de R correspondendo aos maiores valores de d;, e os padrdes espaciais comuns da
classe 2 s&o as projec¢des de R correspondendo aos menores valores de d;.

Os réacios de assimetria quantificam assimetrias entre os dois hemisférios cerebrais

com base na seguinte formula:

R-L
R+L

(2.8)

R e L sdo a PSD de um ritmo especifico nos elétrodos situados respetivamente no hemisfério

direito e esquerdo.

Por fim, a analise de componentes independentes (Independent Component Analysis
ou ICA), a par com outras técnicas como MUSIC e LORETA, tem como objetivo
fundamental a localizagcdo da fonte da atividade cerebral (Sanei & Chambers, 2007). Esta
localizacdo tem-se revelado bastante adequada aos paradigmas cognitivos, para 0s quais ndo
estdo disponiveis modelos detalhados da atividade cerebral. A ICA é uma técnica estatistica
para separar N fontes estatisticamente independentes, que foram misturadas linearmente em
N canais, sem qualquer conhecimento sobre as suas distribuicdes ou dindmicas — as
componentes independentes. Estas sdo obtidas maximizando a independéncia estatistica das
componentes estimadas, existindo varios algoritmos especificos para as estimar, por exemplo,
FastICA, entre outros (Hyvérinen & Oja, 2000).

2.5.3 Reducéo de Caracteristicas

As técnicas de reducdo de caracteristicas tém como objetivo fundamental diminuir a
dimenséo dos vetores de caracteristicas, sem que isso tenha um impacto negativo relevante no
resultado final. Esta reducdo requer, por um lado, identificar e manter o conjunto das
caracteristicas que melhor caracterizam os estados cognitivos a distinguir; por outro, eliminar
aquelas que prejudicam o resultado final, por exemplo, por serem irrelevantes ou estarem
contaminadas por ruido (Guyon, 2003; Cunningham, 2008). Espera-se que esta reducdo
melhore o desempenho computacional dos algoritmos classificagdo (com supervisao), quer

em termos de tempo de execucao, quer em termos de recursos computacionais utilizados.
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Os métodos de reducdo de caracteristicas podem ser de transformacéo ou selecdo de
propriedades, consoante transformem ou escolham as caracteristicas, e com ou sem
supervisdo, caso necessitem ou ndo de conhecer previamente a classificacdo dos vetores de
caracteristicas. As sec¢des seguintes descrevem com mais detalhe estes tipos de

procedimento.

2.5.3.1 Transformacao de Caracteristicas

A transformagdo de caracteristicas transforma os vetores originais, através da
aplicacdo de algum tipo de mapeamento, de modo que seja mais fécil selecionar um
subconjunto a partir destes novos vetores do que dos originais (Guyon, 2003; Cunningham,
2008). O mapeamento entre as caracteristicas originais e as transformadas nao € direto, de um
para um, pelo que ndo é facil saber quais os sinais e caracteristicas originais que foram

mantidos.

A Anélise de Componentes Principais (Principal Components Analysis ou PCA) é
um dos exemplos mais conhecidos e mais usados deste tipo de métodos. Esta funciona sem
supervisdo (Jolliffe, 1986; Anderson, Stolz, & Shamsunder, 1998; Oliveira, Grigore, &
Guimarées, 2009), transformando linearmente o espaco de vetores original (eventualmente
correlacionado), com base nos vetores proprios da sua matriz de covariancia, num novo
sistema de coordenadas ndo correlacionadas, a que se chama componentes principais. A
transformacéo de um vetor x no vetor u, de componentes principais, pela PCA processa-se do

seguinte modo:

Uq vI[ X1
i R | (2.9)
Un 17,’5 Xn

u; € a i-ésima componente principal, vi, 0 i-ésimo vetor préprio da matriz de covariancia,

ordenado por ordem decrescente de X;, a i-ésima propriedade do vetor de caracteristicas.

A matriz de covariancia quantifica a covariancia entre todas as combinac6es possiveis
de dimensbes (Lotte F. , Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar, 2004). Os seus termos
diagonais sdo as variancias de todas as dimens@es; os restantes termos, a covariancia entre
dimensdes. A covariancia generaliza a formula da variancia, medindo o relacionamento linear

entre duas propriedades f; e f,:
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) 1
O, = Hz frifai (2.10)
i

Quando a correlacdo entre propriedades é alta, a magnitude da sua covariancia também é alta.

A PCA maximiza os termos da diagonal (variancia) da matriz de covariancias e
minimiza os restantes termos (redundancia). As componentes principais resultantes
encontram-se ordenadas pelos correspondentes valores proprios, por ordem descendente de
variancia, o que facilita a sua selecdo. Assume-se neste caso que a relevancia de uma
componente principal é diretamente proporcional a sua variancia: uma propriedade que nao
varia € provavel que ndo faca variar os resultados. A PCA minimiza a redundancia, pois
garante que as componentes principais ndo estdo linearmente relacionadas, por serem
descorrelacionadas, assegurando assim que ndo é possivel determinar linearmente uma

componente a partir de outra.

A Analise Discriminante Linear (ou Linear Discriminant Analysis ou LDA) é um
outro exemplo de transformacdo de caracteristicas, mas neste caso supervisionado. Esta
utiliza fungdes discriminantes que dividem o espaco da solucdo em parti¢des correspondentes
as classes, sendo também referida no ambito da analise de EEG (Bostanov, 2004; Nijboer, et
al., 2008; Fazli, et al., 2010).

2.5.3.2 Selecdo de Caracteristicas

Na selecdo de caracteristicas procura-se determinar o melhor conjunto minimo de
caracteristicas, permitindo saber exatamente quais as caracteristicas que o compdem. Esta
seleccdo pode processar-se segundo Varios critérios, nomeadamente a partir de conhecimento
do dominio das neurociéncias ao seleccionar os eléctrodos e ritmos mais associados a
linguagem ou ao processamento visual (Oliveira, Grigore, Guimaraes, & Duarte, 2010).
Como existe mapeamento directo, 0 resultado desta selecdo pode ser posteriormente
reincorporado no processo, em sessdes subsequentes, ou com novos utilizadores, restringindo
0 conjunto de sinais e/ou caracteristicas capturados, extraidos e processados (Guyon, 2003;
Cunningham, 2008).

Os métodos de selecdo de caracteristicas sdo categorizados com base na sua relagao

de dependéncia em relacéo a classificacdo (Guyon, 2003):
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e Se forem independentes da classificacdo, ocorrendo antes desta, chamam-se
filtros. Nestes, o resultado do algoritmo de classificagdo ndo é necessério a
partida, embora seja desejavel para a avaliacdo do seu desempenho.

e Se, por outro lado, usam o algoritmo de classificacdo para selecionar as
caracteristicas, chamam-se envoltdrios;

e Por fim, sdo embebidos se integram o proprio algoritmo de classificacéo.

Uma exemplo simples do tipo filtro e sem supervisdo consiste em usar a variancia
para ordenar as caracteristicas e, tal como no caso da PCA, seleccionar as que apresentam
uma maior variancia (Guyon, 2003; Cunningham, 2008). Outro exemplo, com superviséo,
consiste em usar medidas de dissemelhanga entre as classes, como € o caso da entropia, para

ordenar as caracteristicas, selecionado as que sdo mais diferentes.

Um exemplo do tipo envoltério é utilizado por Keirn e Aunon (Keirn & Aunon, 1990)
para selecionar propriedades de EEG, a que chamam selecdo sequencial para a frente
(forward sequential feature selection). Segundo este método, escolhe-se inicialmente a
caracteristica que utilizada sozinha determina a melhor classificacdo. Esta caracteristica é
depois testada novamente em conjuncdo com cada uma das restantes caracteristicas,
selecionando-se o melhor par. O processo é repetido até que o numero alvo de caracteristicas
seja atingido. A eliminacdo recursiva de caracteristicas (ou recursive channel elimination
ou RCE) € um processo inverso, mas equivalente, e também referenciado no ambito da
analise de EEG, que retira caracteristicas uma a uma (Schrdder, et al., 2005). O resultado de
ambos os métodos € semelhante, mas a duracao da pesquisa de caracteristicas varia consoante
o tamanho do conjunto a encontrar: a selecdo para frente é mais eficiente se o conjunto a

encontrar é pequeno, a RCE, se for grande.

2.5.4 Métodos de Classificacao

Os métodos de classificacdo podem ser com supervisdo, sem supervisdo ou por
reforco (Mitchell, 1997). Os algoritmos com supervisdo sdo previamente treinados com
exemplos previamente classificados e testados em novos exemplos, sendo a capacidade de
generalizacdo a chave do seu sucesso. As técnicas sem supervisdo organizam exemplos ndo
classificados, procurando encontrar a estrutura escondida. Estas sdo frequentemente
conhecidos por técnicas de agrupamento, as mais comuns deste género. Por fim, na
aprendizagem por reforco um agente explora o ambiente e recebe um refor¢o que pode ser

positivo ou negativo.
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No contexto especifico da anélise de EEGs, os métodos com supervisdo sdo 0s mais
frequentes, compreendendo varias técnicas que se encontram resumidas na tabela seguinte

(Lotte F. , Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar).

Categoria Algoritmos e Referéncias
Classificadores Anélise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis ou LDA)
Lineares (Keirn & Aunon, 1990; Anderson, Stolz, & Shamsunder, 1998; Guger,

Ramoser, & Pfurtscheller, 2000; Bostanov, 2004)

Maquinas de Suporte Vetorial (Lotte F. , Congedo, Lecuyer, Lamarche, &
Ar, 2004; Xu, Zhou, Wang, & Huang, 2009; Yeo, Li, Shen, & Wilder-
Smith, 2009)

Redes Neuronais (Anderson, Stolz, & Shamsunder, 1998; Kostov & Polak, 2000;
Palaniappan, Paramesran, Nishida, & Saiwaki, 2002; Millan & Mourifio,

2003)
Classificadores Classificador Bayesiano Quadratico
Bayeglanos N&o (Keirn & Aunon, 1990; Lotte F. , Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar,
Lineares 2004)

Modelos de Markov Ndo Observaveis

(Sykacek, Roberts, & Stokes, 2004; Lotte F. , Congedo, Lecuyer,
Lamarche, & Ar, 2004)

Vizinhos mais K-vizinhos mais proximos
Proximos (Molina G. , 2004; Sun, Zhang, & Zhang, 2007)
Combinagbes AdaBoosting

(Lotte F., Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar, 2004; Sun, Zhang, &
Zhang, 2007)

Tabela 9. Resumo das técnicas de classificacdo mais comuns na analise de EEGs .

Os classificadores lineares usam funcgdes lineares para distinguir as classes de
padrBes. A analise discriminante utiliza uma familia de funcGes discriminantes, uma por
classe, que divide o espaco da solucdo em particbes correspondentes as classes — os hiper-
planos. Considera-se que um dado vetor de caracteristicas pertence a classe que assume o
maior valor ap6s a aplicagdo da funcéo discriminante. Quando as fungdes discriminantes sdo

lineares, chama-se a esta analise, linear.

As maquinas de suporte vetorial também particionam também o espaco da solucdo
em hiper-planos através de funcGes discriminantes, mas procuram em simultaneo minimizar o
erro empirico (ou erro médio da aplicacdo desta funcdo ao conjunto de treino) e maximizar a
separacao entre as varias particbes — a margem geométrica, aumentando a capacidade de
generalizagdo. Isto € conseguido maximizando a distdncia aos pontos de treino mais

proéximos — 0s vetores de suporte.
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O tipo de SVM mais comum nos BCI baseia-se na funcéo de base radial (Radial Basis
Function ou RBF) e € na verdade ndo linear, recorrendo ao que se chama o “truque do
nacleo”. Este truque consiste em mapear os dados noutro espaco, geralmente de maior
dimenséo, atraveés de uma funcdo chamada nucleo. Este mapeamento permite lidar com a
possibilidade da classificacdo e as caracteristicas se relacionarem de forma ndo linear. O
nacleo RBF é dado pela seguinte formula:

_ _ 2
K(xy) = R (2.11)

As SVM com nucleo RBF sédo, no contexto dos BCI, tidas entre os classificadores
com melhor desempenho (Lotte F. , Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar, 2004), revelando
uma boa capacidade de generalizacdo, mesmo em presenca de vetores de caracteristicas com

dimenséo grande e corpus pequenos.

As redes neuronais aproximam as caracteristicas biolégicas do sistema nervoso
através de um grupo de neuronios artificiais interligados (Mitchell, 1997). Estes contém
entradas, através das quais adquirem informacao, que sao influenciadas por pesos, associados
as conexdes com 0s outros neurdnios, e uma saida. Os valores das entradas sdo combinados
através da aplicacdo de uma funcdo de combinacdo; o valor da saida resulta da aplicacdo de
uma funcdo de transferéncia que permite calcular o estado do neurénio. Os neuronios
encontram-se ligados de forma a que as saidas de uns estejam ligadas as entradas de outros,
podendo existir diversos tipos de arquiteturas. As redes neuronais podem ser treinadas através

de processos de aprendizagem por reforgo, supervisionados ou ndo supervisionados.

Os Classificadores Bayesianos Nao Lineares sdo menos comuns na analise de EEG
do que os anteriormente referidos. A classificacdo Bayesiana tem como objetivo classificar
cada vetor de caracteristicas na classe com maior probabilidade (Mitchell, 1997; Lotte F. ,
Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar). Para isso, calcula-se a probabilidade de um dado vetor
pertencer a uma dada classe, a que se chama probabilidade a posteriori, através da regra

MAP — Maximo a posteriori:
hyap = argmaxyeyP(h|D) (2.12)

h é a hipotese a provar (por exemplo, que o vetor pertence a uma dada classe); D, o conjunto
dos dados de treino.
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Os classificadores bayesianos quadraticos sdo comuns na analise de EEG. Estes sdo
aplicados de forma semelhante a andlise discriminante, mas usam fung@es discriminantes

quadraticas, assumindo uma distribuicdo de probabilidades ndo normal.

Os modelos de Markov néo observaveis (Hidden Markov Models ou HMM) séo um
género de autdmatos probabilisticos, muito comuns no reconhecimento de fala, que
determinam a probabilidade de ser observada uma dada sequéncia de vetores de
caracteristicas (Sykacek, Roberts, & Stokes, 2004). Cada estado deste automato modela a
probabilidade de observar um dado vetor. Um classificador baseado neste tipo de processos
pretende determinar a probabilidade de ocorrerem um conjunto de observagdes O; com base

no modelo, ou seja:
P(04,..,0,, |Modelo)

Chamam-se ndo observaveis se a sequéncia de estados que gera uma sequéncia de
observacGes ndo é conhecida, 0 que permite que mesma sequéncia de observacGes possa ser
gerada através de sequéncias diferentes de estados. Este tipo de modelos é bastante adequado
para classificar séries temporais, nas quais se incluem os EEGs, e, embora ndo sejam muito
divulgados na comunidade dos BCI, existem estudos que revelam tratar-se de uma técnica

promissora (Lotte F. , Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar, 2004).

O k-vizinhos mais proximos (K-nearest neighbours ou KNN) é um algoritmo de
“aprendizagem-preguicosa” baseado em instancias, uma vez que memoriza todos os dados de
treino e sé procura amostras semelhantes (os vizinhos) quando tenta classificar uma nova
instancia (Mitchell, 1997; Alpeyden, 2004). As novas amostras sdo classificadas de acordo

com a maioria dos votos das K amostras do conjunto de treino mais proximas.

Por um lado, o KNN ndo é adequado quando os vetores de caracteristicas tém
dimensdo elevada, pois requer calcular a distancia entre a amostra a classificar e todas as
amostras do conjunto de treino. Neste caso, torna-se inadequado ao processamento e analise
em tempo real, sendo desejavel a utilizacdo prévia de procedimentos de reducdo da dimenséo
dos vetores. Adicionalmente, o peso de cada caracteristica no calculo da distancia depende do
intervalo do seu dominio. Ou seja: uma medida com maior variagdo em termos absoluto,
implica uma maior distancia. Este problema é, contudo, mitigado normalizando todas as
caracteristicas para o intervalo [0,1]. Por outro, 0 KNN revela-se robusto a dados de treino

com ruido, algo comum nos EEGs, usualmente contaminados por movimentos oculares e
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musculares, e em particular no contexto dos fatores humanos, onde é pretendido que 0s

utilizadores se comportem da forma mais natural possivel.

Por fim, os métodos combinados utilizam varios classificadores agregados segundo
uma dada estratégia. A técnica de AdaBoosting, por exemplo, utiliza um ou mais
classificadores fracos e otimiza os seus resultados de forma adaptativa. Aumenta o peso dos
exemplos mal classificados do conjunto de treino e diminui, o dos bem-classificados (Sun,
Zhang, & Zhang, 2007). Outro exemplo também utilizado no processamento de EEGs € a
votacdo ou bagging que combina os resultados de varios classificadores, com base na maior

votacdo (Sun, Zhang, & Zhang, 2007). Esta combinacédo reduz a variéncia de resultados.

2.5.5 Bibliotecas de Analise e Processamento de EEG

Existem atualmente vérios pacotes de software que permitem a andlise de dados
eletrofisiologico, nos quais se incluem o EEG, e portanto relevantes no ambito desta tese.
Estas bibliotecas ou aplicacbes sdo essencialmente utilizados no dominio das neurociéncias,
tendo algumas delas sido integradas em desenvolvimentos efetuados nesta tese (ver capitulo
5). A tabela seguinte apresenta alguns destes pacotes mais usados, bem com algumas das suas
funcionalidades (Hanke & Halchenko, 2011).

Pré-Processamento e

Pacote Tecnologia Detecéio de Artefactos Tipos de Analise
EEGLab MatLab Filtros ICA
http://sccn.ucsd.edu/ | Linux, Unix, Extracéo de Epocas ERP
eeglab/ Windows e Remoc4o da base de Event-related spectral
(Delorme & Makeig, | MACOS referéncia perturbation (ERSP)
2004) Licenca GNU Transformagdes Tempo-

Frequéncia
Fieldtrip MatLab Filtros ERP

http://fieldtrip.fcdon
ders.nl/

(Oostenveld, Fries,
Maris, & Schoffelen,
2011)

Independente do
Sistema Operativo
Licenca GNU
Né&o disponibiliza
interface gréafica

Extracdo de Epocas

Remocéo da base de
referéncia

Suavizacdo e
referenciacdo
Remocéo de artefactos
usando ICA

Transformag6es Tempo-
Frequéncia
Localizacdo da fonte

Andlise de conectividade®®
(MVAR)

Processamento em tempo
real

% Interagéo entre regioes
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Brainstorm
http://neuroimage.us
c.edu/brainstorm
(Tadel, Baillet,

Mosher, Pantazis, &
Leahy, 2011)

BrainVision
Analyser

http://www.brainpro
ducts.com

(Brain Vision, s.d.)

LORETA/
SLORETA

http://www.uzh.ch/k
eyinst/loreta.htm

(Pascual-Marqui,
2002)

BESA?
http://www.besa.de/

Tecnologia:
OpenGL
e Aplicacdo
Proprietaria
o Windows
BioSig
http://biosig.sourcefo
rge.net/
(Vidaurre, C.

Sander, & Schlogl,
2011)

Matlab

Linux, Windows e
MACOS

Licenca GNU

Windows XP
Aplicacéo
Proprietaria

Pascal e OpenGL
Licenca GNU
Windows

MatLab,Octave e
C++

Linux, Windows e
MACOS

Licenca GNU
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Filtros

Extracdo de Epocas
Reamostragem
Estatisticas de ruido

Detecdo de mas épocas
€ maus canais

Conversdo da média de
referéncia
Filtros

Correcdo dos artefactos
oculares com regressao

PCA

Suavizacao e
referenciacéo

Conversdo da média de
referéncia

Filtros

Remocgdo da base de
referéncia

Espectro Cruzado
Extracdo de Epocas

Filtros

Interpolagdo para canais
virtuais ou fontes

Detecdo e remogéo
automéatica de EOG e
ECG

Processamento de
Artefactos

Anélise de Histogramas
Filtros Espaciais

Detecdo de artefactos
EMG

CSP

Modelacdo da cabeca
Localizacdo da fonte

Transformagdes e Mapas
Tempo-Frequéncia

ICA
ERS/ERD

Localizacdo da
(Loreta)

Transformagoes
Frequéncia
Correlagéo Cruzada e
Coeréncia (ERPs)

Localizacdo  da
(Loreta)

fonte

Tempo-

fonte

Localizacdo da fonte

Analise da coeréncia da
fonte

ERPs
Correlagédo espago-temporal
Anaélise espectral

ERS/ERD

Anédlise da Conectividade
(MVAR)

Processamento em Tempo
Real

Extracdo de Caracteristicas
(AR, Hjorth, ...)
Mecanismos de
Classificacdo e Avaliagéo

# Existem vérias referéncias a este software, mas todas em relagio aos métodos utilizadores ou investigagdo feita utilizando o pacote e ndo

diretamente sobre o pacote.
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BC12000

http://www.bci2000.

org/BCI12000/Home.

html

(Schalk, McFarland,
Hinterberger,
Birbaumer, & J.,
2004)

OpenVibe

http://openvibe.inria.

fr/

C++

Independente  do
Sistema Operativo
Licenca GNU
Integracdo com
Dispositivos de
Interface com o
Utilizador

LUA
Windows e Linux
Licenca GNU

Filtros
espaciais, ...)

(temporais,

Combinacdes Lineares
Extracdo de épocas
Filtros e Janelas

Transformadas de
Fourrier

Reamostragem e
Suavizacao

ERPs, ERD/ERS e ECoG
(EEG intracranianos)

Realimentacao

Processamento em Tempo
Real

Classificacdo (Linear)
Anélise na Frequéncia
Extracdo de Caracteristicas
(AR e FFT)

Anadlise Espectral
Classificacdo (linear)

ICA

Anélise espectral

Tabela 10. Pacotes de software mais comuns para analise de EEG.

Regra geral, além das funcionalidades indicadas, todos os pacotes permitem importar

varios formatos de ficheiro binarios, tém interface grafica, permitem a manipulacdo dos

dados e incluem varias formas de visualizacdo 2D, do sinal e propriedades extraidas deste, ou

mesmo 3D,

por

exemplo da

disposicdao  das

fontes na

cabeca (3D).
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3 Experiéncias e Captura

Os resultados descritos nesta tese tiveram como base num conjunto de experiéncias
relacionadas com leitura, realizadas com um conjunto de utilizadores, utilizando varios
equipamentos de captura em ambientes de teste distintos. Neste capitulo descrevem-se 0s
detalhes destas experiéncias, os utilizadores e ensaios que estas envolveram, assim como 0

corpus de dados produzido.

3.1 Ambientes, Dispositivos e CondicOes da Captura

Os vérios ensaios do corpus de dados recolhido processaram-se utilizando trés

equipamentos diferentes nos seguintes trés ambientes de teste:

e Um laboratdrio de interacdo pessoa-maquina, situado num espaco aberto, nao
isolado, com a presenca de mais pessoas.

e Um laboratdrio de psicologia, que se encontrava numa sala sonoramente isolada,
mas com a presenca de mais duas pessoas envolvidas nos testes.

e Um laboratorio clinico num hospital, numa sala normal, sem a presenca de qualquer

pessoa exceto o utilizador.

A tabela seguinte resume algumas das caracteristicas destes ambientes (MindSet,

2010; Brain Vision, s.d.; Nihon-Kohden, s.d.) .

L. Dispositivo Freq. de A Medicdo da Ligagéo
Laboratorio de Captura Toca Amostragem Referéncia Impedancia a Terra
Interagéo MindSet ElectroCap 256Hz Elétrodos Manual Fio
Pessoa- MS-1000 nas orelhas seguro na
Maquina mé&o
Psicologia Brain Vision  BrainCap 1000Hz Elétrodo na Automatica  Elétrodo

pele atrés no
da orelha Capacete

63
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Dispositivo Freq. de Medicdo da Ligacéo

Laboratorio de Captura Toca Amostragem Referéncia Impedancia a Terra
Hospital Nihon ElectroCap 200Hz Média dos Automatica  Elétrodo
Kohden Elétrodos no
Neurofax Capacete
EEG-1100C
/ElectroCap

Tabela 11. Caracteristicas dos Ambientes de Teste.

Todos os equipamentos de captura utilizados sdo digitais e, embora permitam um
namero diferente de canais (16, 32 e 30 respetivamente), foram utilizados os mesmos 16 em
todos os testes. Estes canais foram ligados a elétrodos presos em toucas, semelhantes a

ilustrada na figura seguinte.

Figura 11. O MindSet MS-1000 e a touca Electro-Cap.

Os 16 canais foram posicionados segundo o sistema Internacional 10-20, descrito na
seccdo 2.2.5. A Figura 12 mostra a posicao de referéncia dos 16 canais utilizados.

Todos os testes foram realizados com um utilizador de cada vez, expondo-0 a uma
sequéncia de estimulos, visualizada num ecra LCD com dimensdao 15.4°°, resolugéo
1280x800 e 4,295E+9 cores. O ecra foi colocado sobre uma secretéria a uma altura entre 70 a
80 cm, estando os utilizadores sentados direitos a uma distancia de 50 a 60 cm em relacéo ao
monitor. A tipografia utilizada em todos os textos foi a Arial com tamanho de 18 pixels e cor
preta sobre fundo branco, exceto nos casos em que as experiéncias realizadas assim o

exigiram. Estas alteracdes encontram-se descritas na secgéo 3.3.




3.2 Utilizadores e Ensaios 65

Figura 12. Posicao de referéncia dos 16 canais utilizados segundo o sistema

Internacional 10-20.

A impedéncia em cada elétrodo foi mantida abaixo dos 5kQ, um limiar indicado pelo
fabricante das tocas. A medicdo manual processou-se entre todos os elétrodos e o elétrodo
FP2, utilizando um multimetro. Neste caso o limiar definido foi 10kQ, o dobro do indicado
pelo fabricante. No laboratorio clinico a montagem da experiéncia foi efetuada e afinada por
um técnico especialista em EEG. No laborat6rio de psicologia, foi efetuada por um psicélogo
com experiéncia neste tipo de exames. No laboratério de interacdo, foi inteiramente
assegurada pela candidata, com a colaboracdo inicial de técnicos do Hospital de Santa Maria,

tendo os primeiros registos obtidos sido validados por uma Médica da Especialidade.

3.2 Utilizadores e Ensaios

O corpus recolhido é proveniente de oito utilizadores: quatro mulheres e quatro
homens, entre os 20 e 45 anos, sem danos neurolégicos conhecidos, nenhum daltonico, trés
usam Oculos, sete sdo destros, um canhoto. Todos os utilizadores frequentam ou concluiram
com sucesso pelo menos a licenciatura. Ndo houve qualquer tipo de treino prévio, embora
seis dos utilizadores tenham repetido as experiéncias com dados diferentes e em dias

diferentes. A Tabela 12 resume a distribuicdo dos ensaios efetuados nos varios ambientes.

Cada ensaio efetuado teve a duracdo de cerca de 25 minutos durante o qual foi
apresentada uma sequéncia de nove experiéncias distintas, todas relacionadas com leitura
silenciosa, descritas com mais detalhe na secgdo seguinte. Estas experiéncias foram
intercaladas por intervalos de descanso com a duracdo de 30 segundos, nos quais 0S

utilizadores foram inquiridos acerca do assunto sobre o qual leram, se conseguiram ler e em
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que ponto tal ndo foi possivel, bem como o seu estado de espirito e emocional geral. Este
registo encontra-se detalhado no anexo II.

Utilizadores Laboratério de Interface Laboratério Laboratorio

Pessoa Maquina de Psicologia Clinico
1 13 2 1
2 1
3 2 2
4 1
5-8 8
Total: 24 5 1

Tabela 12. Métricas Relativas aos Ensaios efetuados nos varios laboratorios.

Os textos e palavras, sempre em Portugués, nunca foram repetidos em ensaios
diferentes para um mesmo utilizador. Nos varios ensaios foi utilizado um gerador de eventos
disponibilizado pela aplicacdo EEGEventGenerator (ver sec¢do 7.2), que permite a criacao e
visualizacdo de guides de eventos tal como se tratasse de um slide show. Para a realizacéo
dos 30 ensaios com os oito utilizadores, foram assim criadas 23 variacdes diferentes do
mesmo guido para estas experiéncias, variando apenas os conteudos, tais como imagens e

textos.

3.3 Descricao das Experiéncias

Um ensaio com um dado utilizador englobou varias experiéncias, incluindo as

seguintes que foram analisadas no ambito desta tese.

1) Texto versus Ecrad Branco. Leitura de excertos de duas noticias em texto corrido, durante
30 segundos, intercalados com o ecrd vazio, durante 20 segundos. A Figura 13 mostra a
apresentacao de um destes textos.

Com esta experiéncia pretendeu-se sobretudo averiguar a possibilidade de distinguir o
estado de leitura de um outro estado visual basico, neste caso o ecrd em branco.
Adicionalmente, estes dados foram utilizados para afinar alguns parametros dos algoritmos,
utilizados nas posteriores experiéncias, e também para estudar a variacdo de um utilizador em

ensaios, entre sujeitos, dispositivos, entre outros aspetos.
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Nos comboios da CP a adesao a greve é grande e a propria empresa
admite que os servigos minimos ndo vao ser assegurados. Ja nos
autocarros, nomeadamente na Carris e nos STCP, que garantem os
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greve dos transportes.
A conversa com Paulo Lopes, junto a estagao da CP na Ribeira de
Santarém, Filipe Nunes confessa também a agéncia Lusa que nunca lhe

Figura 13. Exemplo da Apresentagdo do Excerto de uma Noticia.

2) Texto versus Imagens. Leitura de excertos de duas noticias em texto corrido, durante 30
segundos, intercalados com esquemas basicos, sem preenchimento, durante 30 segundos. A

imagem seguinte mostra um destes esquemas.

I
Ry

Figura 14. Exemplo de uma imagem mostrada intercalada com excertos de noticias.

Esta experiéncia teve como objetivo principal averiguar se as conclusdes tiradas com
a experiéncia anterior se mantinham, utilizando um estimulo visual simples, ndo-verbal, em

oposicéo ao ecra vazio.

3) Reducdo do Tamanho do Texto. Leitura de 70 palavras provenientes de um excerto de
uma noticia, mostradas uma a uma, durante 1 segundo cada. O tamanho do texto diminui 3px
cada 10 segundos (cada 10 palavras), variando por isso entre 21px, 18px, 15px, 12px, 9px,

6px e 3px (ver a Figura 15).
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SampleSampIe Sample Sample sample smpie ..

Figura 15. Simulacdo da variacdo do tamanho da tipografia usada na experiéncia 3.

Os dois ultimos tamanhos, durante os Gltimos 20 segundos, violam a recomendacéo
da W3C anteriormente referida dos 9px (ver sec¢do 2.1.2). Todos os utilizadores, expecto
um, conseguiram ler o penultimo tamanho, mas nenhum conseguiu ler as Gltimas 10 palavras,

que foram consideradas no contexto desta tese como sendo ilegiveis.

4) Redugéo do Contraste do Fundo/Texto a partir do Fundo. Leitura de um excerto de
uma noticia durante 70 segundos, verificando-se em cada 10 segundos a redugdo da
intensidade (brilho) do fundo em cerca de 16%. Nos dltimos 10 segundos a cor do fundo
encontrou-se muita proxima da do texto, mas mesmo assim em cerca de 50% dos ensaios foi
ainda possivel ler o texto, embora com bastante dificuldade (ver anexo I). Este teste foi
precedido pela mesma experiéncia, mas sem texto, servindo de controlo e permitindo analisar
0 peso da influéncia da cor de fundo como estimulo, em oposicdo as diferencas originadas

pela dificuldade de leitura.

A tabela seguinte mostra a variacdo da diferenca de contraste entre fundo e texto ao
longo da experiéncia descrita, segundo a férmula definida pelo W3C (ver sec¢do 2.1.2). As
trés ultimas linhas incumprem o limiar indicando como sendo a diferenca minima aceitavel

de contraste entre fundo e texto (125).

Etapa Intensidade Intensidade Diferenca Intensidade C_urr?pre
do Fundo do Texto Fundo/Texto Limiar?

1 255 0 255 Sim

2 214 0 214 Sim

3 173 0 173 Sim

4 132 0 132 Sim

5 91 0 91 Né&o

6 51 0 51 Né&o

Tabela 13. Variacdo da diferenga de intensidade fundo/texto na Experiéncia 4.
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5) Reducgéo do Contraste do Fundo/Texto a partir do Texto. Leitura de um excerto de
uma noticia durante 70 segundos, verificando-se em cada 10 segundos o aumento da
intensidade (brilho) do texto em cerca de 16%. Nos Ultimos 10 segundos a cor do texto situa-
se muito proxima da do fundo, mesmo assim em cerca de 75% das sessdes foi ainda possivel

ler o texto.

Esta experiéncia permite testar também a regra da diferenga de contraste, mas numa
perspetiva diferente. A tabela seguinte mostra o calculo das diferencas de intensidades entre
fundo e texto e a sua variacao nesta experiéncia. As trés ultimas linhas incumprem o limiar

definido (125) como sendo a diferenca de minima aceitavel entre fundo e texto.

Etapa Intensidade Intensidade Diferenca Intensidade Cgm_pre
do Fundo do Texto Fundo/Texto Limiar
1 255 0 255 Sim
2 255 40 215 Sim
3 255 81 174 Sim
4 255 122 133 Sim
5 255 163 92 Né&o
6 255 204 51 Né&o

Tabela 14. Variacdo da diferenca de intensidade fundo/texto na Experiéncia 5.

6) Reducdo da Diferenca de RGB entre Fundo e Texto. Leitura de um excerto de uma
noticia durante 60 segundos, verificando-se em cada 10 segundos a diminuicdo da diferenca
RGB entre fundo e texto entre 14% e 5%. Nos Ultimos 10 segundos esta situou-se na ordem
dos 43%, sendo 100% a diferenca entre o preto e branco, a diferenca maxima. Em todos 0s

ensaios foi possivel ler o texto com sucesso (ver anexo ).

A Tabela 15 mostra a variacdo da diferenca de RGB ao longo desta experiéncia. As
trés Ultimas linhas incumprem o limiar definido como sendo a diferenca de RGB minima
aceitdvel entre fundo e texto (500), mas cumprem a regra do contraste. Tal como
anteriormente, este teste foi precedido pela mesma experiéncia, mas sem texto, para servir de

controlo.
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Fundo Texto Diferenca RGB | Cumpre
stapa Red Green Blue Red Green Blue Fundo/Texto | Limiar ?
1 255 255 255 0 0 0 765 Sim
2 255 247 215 | 20 0 40 657 Sim
3 235 239 215 | 20 0 120 549 Sim
4 235 223 215 | 20 0 200 453 Néo
5 195 223 215 | 60 0 200 373 Néo
6 175 223 175 | 80 8 200 335 Nao

Tabela 15. Variacdo da diferenga de RGB na Experiéncia 6.

7) Erros Ortogréficos. Leitura de 30 palavras relacionadas (por exemplo, nomes de estacGes
do metro, frutos, verbos terminados em AR, entre outros), mostradas uma a uma, com a
duracdo de 1 segundo cada. Aleatoriamente foram gerados um, dois ou trés erros em algumas
das palavras apresentadas. Entre cada dois erros foi sempre garantido um ndimero minimo de
trés palavras bem escritas, para permitir ao utilizador identificar corretamente a relagéo entre

as palavras e garantir um determinado nivel de consisténcia.

Os erros das palavras foram gerados a partir dos seguintes: a troca de duas letras
aleatoriamente selecionadas, a substituicdo de uma letra aleatoriamente selecionada ou a
remogdo ou adi¢cdo de uma letra aleatoriamente selecionada. As letras inicial e final ndo

sofreram quaisquer alteracdes a fim de garantir um grau minimo de similaridade.

Todas as palavras com um e dois erros foram bem lidas e compreendidas, tendo o
utilizador detetado a ocorréncia dos erros; nas palavras com trés erros, numa em cada cinco
sessOes 0s utilizadores ndo conseguiram identificar a palavra original. Neste caso estas

palavras tiveram o mesmo efeito de pseudo-palavras (Krause, et al., 2006).

A criacdo de interfaces tolerantes ou robustas a erros € um dos principios que guia a
usabilidade (Nielsen, 2003; Nielsen, 2005). Neste contexto o objetivo fundamental desta
experiéncia € verificar se € possivel distinguir a leitura de uma palavra correta, da leitura de
uma palavra incorretamente escrita, qual € o impacto do nimero de erros e do facto de nao

ser possivel compreender a palavra original.

8) Palavras Incoerentes. Leitura de 30 palavras relacionadas, mostradas uma a uma, com a
duracdo de 1 segundo. Aleatoriamente, a palavra é substituida por uma néo relacionada,

quebrando-se a coeréncia. Entre cada duas palavras incoerentes foi sempre garantido um
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minimo de trés palavras relacionadas, para permitir ao utilizador identificar corretamente a
relagdo entre as palavras e garantir um determinado nivel de consisténcia. Em todos os

ensaios os utilizadores identificaram a inconsisténcia.

O principio de coeréncia é muito importante no ambito da usabilidade. A coeréncia
ajuda ao utilizador a familiarizar-se com as regras de apresentagéo, disposicéo, escrita, entre
outras, e a aprender e utilizar mais rapidamente e melhor as aplicacbes (Nielsen, 1999;
Nielsen, 2005). Posto isto, esta experiéncia ira permitir avaliar se é possivel distinguir a
leitura de uma palavra relacionada, num cenéario consistente, da leitura de uma palavra ndo

relacionada.

9) Fundo Incoerente. Leitura de 30 palavras relacionadas, mostradas uma a uma, com a
duracdo de 1 segundo. Aleatoriamente, o fundo é substituido por um fundo berrante,
selecionado aleatoriamente de um conjunto possivel, quebrando-se visivelmente a coeréncia
visual. Entre cada dois fundos incoerentes foi sempre garantido um minimo de trés palavras
com fundos normais, para garantir um determinado nivel de consisténcia. Em todos os casos

os utilizadores identificaram a inconsisténcia.

Se bem seja expectavel que o estimulo visual causado pelo fundo por si s altere o0s
padrGes do EEG. Esta experiéncia ira permitir avaliar a influéncia de um elemento gréfico

béasico descontextualizado na leitura, em relagdo a uma alteragdo gradual.

3.4 Inquéritos

Todos os utilizadores foram inicialmente inquiridos acerca do seu estado de cansaco,
tendo também sido registados alguns dados relevantes no que se refere aos sinais cerebrais e
literacia, nomeadamente, a sua idade, género, lado dominante, escolaridade, estado de
cansaco, mas também informacdo acerca da montagem e do ambiente, como € o caso do nivel

de impedéancia médio e o nivel de ruido da sala.

Adicionalmente, nos intervalos entre cada experiéncia, os utilizadores foram
inquiridos acerca do assunto lido, a fim de confirmar o sucesso da leitura, das dificuldades
eventualmente sentidas e se deixaram de conseguir ler e em que ponto. O formato deste

inquérito e a compilacao destes registos encontram-se em anexo (ver anexo I).
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3.5 Corpo de Dados Recolhido

O corpo de dados atual inclui 30 ensaios com as nove experiéncias mencionadas,
provenientes de gravagdes com oito utilizadores distintos, usando trés dispositivos distintos.
A duracdo total é de 10,96 horas, ocupando 456,06MB. Este corpus é constituido por 30
ficheiros com formato BIN, proprietario do fabricante do dispositivo MindSet (MindSet,
2010), um por cada ensaio. A Tabela 16. Métricas dos ficheiros referentes aos varios ensaios
do corpus recolhido.Tabela 16 apresenta a duracdo, espaco ocupado e outras meétricas

referentes a cada um destes ficheiros.

Espaco de Taxa de Numero

Ensaio Utilizador Dispositivo Armaz.(KB) Amostragem Amostras Duracéao
1 1 MindSet 10385 256 5317119 21,64
2 1 MindSet 10932 256 5597183 22,77
3 1 MindSet 11404 256 5838847 23,76
4 2 MindSet 18859 256 9655807 39,29
5 3 BrainVision 41930 1000 21468159 22,36
6 1 BrainVision 42540 1000 21780479 22,69
7 4 BrainVision 42121 1000 21565951 22,46
8 1 Neurofax 7996 200 4093951 21,32
9 3 BrainVision 41270 1000 21130239 22,01

10 1 BrainVision 38724 1000 19826687 20,65
11 1 MindSet 10216 256 5230591 21,28
12 5 MindSet 10191 256 5217791 21,23
13 1 MindSet 10164 256 5203967 21,17
14 1 MindSet 10037 256 5138943 20,91
15 6 MindSet 10274 256 5260287 21,40
16 7 MindSet 10000 256 5119999 20,83
17 7 MindSet 10311 256 5279231 21,48
18 6 MindSet 10298 256 5272575 21,45
19 3 MindSet 10301 256 5274111 21,46
20 8 MindSet 10284 256 5265407 21,42
21 3 MindSet 10126 256 5184511 21,10
22 8 MindSet 10122 256 5182463 21,09
23 1 MindSet 10188 256 5216255 21,22
24 1 MindSet 9758 256 4996095 20,33
25 1 MindSet 9767 256 5000703 20,35
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Ensaio Utilizador Dispositivo AE?E:SEQE) Ar;wrgs)fc?:geem AI\\Irggi:gs Duracéo
26 1 MindSet 10142 256 5192703 21,13
27 1 MindSet 9825 256 5030399 20,47
28 1 MindSet 9836 256 5036031 20,49
29 1 MindSet 9509 256 4868607 19,81
30 5 MindSet 9497 256 4862463 19,79

Tabela 16. Métricas dos ficheiros referentes aos varios ensaios do corpus recolhido.

O formato BIN inclui um cabecalho que ocupa 2KB, os restantes dados s&o

provenientes do EEG dos varios utilizadores envolvidos. Os ficheiros gravados nos restantes

dois dispositivos, Neurofax e BrainVision, foram previamente convertidos para este formato,

mantendo todas as caracteristicas originais, exceto o cabecalho e a ordenacdo de canais que

foram uniformizados entre dispositivos. Todas as amostras ocupam 16bit por amostra por

canal, o que se perfaz 256 bit por amostra, uma vez que se consideram 16 canais.







4 Extracao de Caracteristicas,

Classificacao e Analise

A anélise das experiéncias descritas no capitulo anterior e os resultados descritos no
ambito desta tese foram efetuadas recorrendo a um conjunto de técnicas e algoritmos ja
existentes na area de processamento de sinal e reconhecimento de padrbes. A contribuicdo
desta tese situa-se fundamentalmente na sua integracdo e aplicacdo ao dominio da analise de
fatores de cognicdo sensorial relevantes para a usabilidade, como €é o caso da legibilidade.
Neste capitulo descrevem-se todas as técnicas e procedimentos utilizados. Estes encontram-se

disponiveis na biblioteca de EEGLIB, apresentada com maior detalhe no capitulo seguinte.

A analise de EEGs pode processar-se segundo as duas aproximacdes descritas na
seccdo 2.4 (analise de estados versus analise de eventos/estimulos). A aproximacao adotada,
no ambito desta tese, para a analise dos EEGs baseia-se unicamente na detecéo e distincdo
dos estados mentais do utilizador, enquanto envolvido em atividades no contexto da leitura
silenciosa num ecrd. Estes estados sdo essencialmente relacionados com o desempenho da
atividade de leitura, pressupondo-se que apresentam diferentes padrfes de ativagdo num
conjunto elétrodos e ritmos do EEG.

Embora ja tenham sido identificado alguns ERPs relacionados com leitura (ver seccao
2.5.5), ainda ndo é conhecida com a profundidade necessaria qual a resposta observavel no
EEG originada pela leitura continua. A atividade da leitura continua trata-se de um processo
complexo, envolvendo o reconhecimento sequéncia de varios estimulos, as palavras, e da sua
compreensdo no contexto do significado global da frase e do texto. Considera-se por isso que
a identificacdo destes padrdes estd fora do &mbito dos objetivos desta tese, pelo que se exclui

a aplicacdo da abordagem baseada na detecdo de respostas relacionadas com eventos.

75
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4.1 Fluxograma Genérico de Processamento

A cadeia genérica de processamento proposta engloba algumas das fases ja referidas
na seccao 2.4: pré-processamento, extracdo e reducdo de caracteristicas e classificacdo. A
figura seguinte mostra a sua interligacdo e dependéncias. Os tracos mais negros representam
0 caminho obrigatorio; os, a tracejado, caminhos opcionais/alternativos; e por fim, os, mais

finos, a contribuicdo esperada da selecdo de caracteristicas para as restantes.

)
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Andlise de ’ é .

Relevanaa

Ca racterlstlcas == :
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Transformagao de ’

Figura 16. Fluxograma Genérico de Processamento.

O sinal é inicialmente capturado usando 16 elétrodos, resultando em 16 sinais
paralelos no tempo. Cada amostra € no final desta fase composta por 16 inteiros positivos, a
amplitude do EEG em cada um dos 16 canais. Estes sinais sdo entdo pré-processados para
reduzir artefactos, nomeadamente, a reducdo do pico do ruido elétrico nos 50Hz. Nesta fase
também é possivel marcar as amostras contaminadas com movimentos oculares ou de outro
tipo para serem ignoradas. Estas e outras técnicas utilizadas nas varias componentes

encontram-se descritas com mais detalhe nas secgfes seguintes.

Na fase de extracdo de caracteristicas os 16 sinais sdo analisados e transformados
em vetores de caracteristicas, que neste caso estimam a poténcia espetral nos ritmos 3, 6, o,
e y durante um determinado periodo de tempo. No fim desta fase cada vetor de caracteristicas
é assim composto por 16x5 (80) valores reais, a poténcia espectral em cada um dos cinco

ritmos do EEG em cada um dos 16 canais (ver Figura 17).

Os vetores de caracteristicas podem entdo ser classificados em determinadas classes
relacionadas com o estado cognitivo do utilizador. A sua dimensdo pode, contudo, ser
previamente reduzida através de métodos baseados na transformacdo ou selecdo de

caracteristicas.
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Figura 17. Processo de extracdo de caracteristicas.

As vantagens da reducdo de caracteristicas a este nivel ja foram referidas
anteriormente (ver secgdo 2.5.3): se, por um lado, diminui as necessidades de recursos
computacionais na maior parte dos passos do processo, por outro, permite eliminar
caracteristicas que prejudicam o resultado final. Tal como ja foi anteriormente referido, todos
0s processos de reducdo de caracteristicas implicam uma selecdo de caracteristicas,
preferencialmente as mais relevantes, opcionalmente precedida por uma etapa de
transformacédo de caracteristicas que transforma os dados originais para uma nova forma,

mais facil de selecionar.

No fluxo de processamento proposto a seleccdo de caracteristicas pode ser feita com
base na andlise de relevancia das caracteristicas. Este processo aplica um conjunto de
medidas dissimilaridade, pressupondo que uma caracteristica é tanto mais relevante quanto
maior a sua dissimilaridade entre as classes que se pretendem distinguir (Oliveira, Grigore,
Guimarées, & Duarte, 2010).

4.2 Pre-processamento

O pré-processamento tem como objetivo principal a reducdo de artefactos néo
oriundos dos EEGs (ver seccdo 2.5.1). A cadeia genérica de pré-processamento encontra-se
representada na Figura 18.

Apds a captura do EEG é sempre aplicado um Filtro de Notch, a cada um dos 16

canais para atenuar o ruido resultante da corrente elétrica (ver seccéo 2.5.1).
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Figura 18. Fluxograma Genérico de Pré-Processamento.

Adicionalmente é ainda possivel aplicar um filtro passa-baixo para remover
frequéncias acima dos 100Hz, diminuir a taxa de amostragem™, ou entdo rejeitar amostras
contaminadas com artefactos. Esta rejei¢cdo processa-se com base em limiares médios de
amplitude num conjunto de elétrodos. E possivel, por exemplo, garantir que a amplitude
média se encontra entre os limites do EEG, 10 e 1001V, ou entdo identificar as amostras em
que a amplitude média dos elétrodos frontais, mais afetados pelos artefactos oculares, ndo é

superior a 100pV.

4.3 Extracdo de Caracteristicas

O processo de extracdo de caracteristicas aplica uma dada funcdo a segmentos
consecutivos do EEG, transformando cada conjunto de amostras numa nova sequéncia de
valores, geralmente n-dimensionais (ver sec¢do 2.5.2). Esta é uma pratica comum (Keirn &
Aunon, 1990; Anderson & Sijercic, 1996; Lehtonen, 2002; Palaniappan, Paramesran,
Nishida, & Saiwaki, 2002), suportando ndo sé o processamento em tempo real, mas também

garantindo uma menor variabilidade das caracteristicas do sinal dentro de cada segmento.

Antes da extracdo de caracteristicas propriamente dita, é ainda possivel aplicar
janelas—fun¢des matematicas, nulas fora do segmento, que se destinam fundamentalmente a
minimizar as descontinuidades introduzidas devido a segmentacdo (ver secdo 2.5.2). Nos
resultados apresentados no ambito desta tese usam-se segmentos de um segundo (256
amostras) com sobreposicdo de 0.5 segundos, e janelas retangulares, constantes dentro do
segmento. Ambos os valores foram fixados apds a realizacdo de alguns testes, explicados

com mais detalhe no capitulo 6, aonde séo apresentados 0s resultados.

% por exemplo, para reduzir a quantidade de dados a processar ou para compatibilizar as taxas de amostragem de diferentes dispositivos.
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A biblioteca desenvolvida suporta varias formas de extracdo de caracteristicas (ver
seccdo 5), embora nos resultados apresentados nesta tese se tenham usado fundamentalmente
duas fungdes que estimam a energia média associada a cada um dos cinco ritmos, 6, 6, o, B e

v, durante um dado periodo de tempo:

e A Densidade de Poténcia Espectral Média em cada Ritmo
e A Poténcia Espectral Média Normalizada da Transformada Wavelet Continua
(CWT) em cada Ritmo

Em ambos os casos, cada segmento é reduzido a 16x5 (80) valores reais, a poténcia
espetral média estimada em cada um dos cinco ritmos do EEG e em cada um dos 16 sinais. A
utilizacdo de duas funcbes neste ambito permitiu testar e escolher a que obteve melhores
resultados em termos de classificacdo, considerando-se ser esta a mais adequada para 0s

dados capturados.

A Densidade de Poténcia Espectral Média em cada Ritmo é uma técnica
frequentemente referida em trabalho relacionado (Keirn & Aunon, 1990; Anderson &
Sijercic, 1996; Lehtonen, 2002). No ambito desta tese, esta é estimada no intervalo entre 1 a
128Hz, com resolucdo de 1Hz, atraves do método paramétrico de Burg (Keirn & Aunon,
1990; Anderson & Sijercic, 1996; Palaniappan, Paramesran, Nishida, & Saiwaki, 2002) de
ordem 16 — um valor fixado ap6s a realizacdo de alguns testes descritos nos resultados
(capitulo 6). Quando se aplica esta funcdo a um dado segmento de EEG obtém-se 16x128
valores reais, correspondentes a poténcia espectral média no segmento em cada frequéncia,
de 1 a 128Hz, nos 16 canais. O vetor final de caracteristicas é determinado utilizando a
férmula 4.1, onde é calculada a média no intervalo de cada ritmo; r € o ritmo definido pelo
intervalo de frequéncias [finicial, frinal] € Sc representa o segmento de EEG num dado canal c.

nne  PSD(sLfD)

f=finicial
PSD gitmo(5c) =
o ffinal - finicial +1

(4.1)

Em alternativa, a Poténcia Espectral Média Normalizada da Transformada
Wavelet Continua (CWT) em cada Ritmo foi adaptada do trabalho de Jung et al. (Jung, et
al., 2008). Esta apresenta as vantagens ja referidas em relacdo a utilizacdo de wavelets (ver
seccdo 2.5.2), embora exija mais recursos em termos de processamento. Neste caso utiliza-se
uma wavelet continua chamada Morlet, que é aplicada em posi¢fes consecutivas no tempo,
com varias escalas, selecionadas de modo a corresponderem ao intervalo de frequéncias entre

1 e 128Hz com a resolucéo de 1Hz. Desta aplicagdo a um dado segmento, neste caso com 256
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amostras (um segundo) resultam 16x256x128 valores complexos, a que se chamam

coeficientes. Estes estimam a similaridade do sinal de cada um dos 16 canais em relagdo a

wavelet, estando esta escalada com a escala que corresponde a frequéncia pretendida. A

férmula seguinte mostra os calculos efetuados para um canal de um dado segmento e ritmo; r

é o ritmo definido pelo intervalo de frequéncias [finiciar, frinal] € Sc representa o segmento de
EEG num dado canal c.

?felgmento f/:inal |CWT(5c)|2[ £

= f=finiciat  Var(s,) ’ (4.2)
#segmento(frinai — finiciar + 1)

PS-CWTRitmo(Sc»r) =

O quadrado do maédulo do coeficiente estima a energia da transformada: quanto maior
esta for, maior a similaridade em relacdo a wavelet nessa posi¢cdo, e por conseguinte a
frequéncia determinada pela sua escala. Por fim, antes de se determinar a média, a energia é
previamente normalizada, de acordo com o indicado por Jung et al., através da divisdo pela

variancia determinada no elétrodo respetivo.

Adicionalmente foram ainda usadas outras caracteristicas unidimensionais, para fins
especificos. A média da amplitude do sinal em todos os elétrodos, por exemplo, foi usada
na analise em tempo real para detetar situacdes em que esta ndo esta dentro dos parametros
considerados normais para o0 EEG humano, por exemplo quando ndo hé utilizador ligado no

dispositivo.

#segmento Zﬁﬂ"aiﬂsc(t) — ()x7000|

t=1 (4.3)
256.16

Intensidade_Total(s) =

s representa 0 segmento de EEG e 0x7000 é o valor do sinal que corresponde a amplitude

nula, definido no formato .BIN, o adoptado (ver seccdo 3.5).

A carga mental foi determinada com base no trabalho de Kimura et al. (Kimura,
Uwano, Ohira, & Matsumoto, 2009) e Masaki et al. (Masaki, Ohira, Uwano, & Matsumoto,
2011), apresentado na sec¢do 2.3.2. Estes autores relacionam esta medida com medidas
classicas de avaliacdo de usabilidade, por estar associada a sensacdo de conforto e
desconforto dos utilizadores, tendo como pressuposto que uma maior carga mental implicara
um maior desconforto. A carga mental é estimada através da razdo entre a proporcdo de
poténcia espetral no ritmo B, relacionado com atividade mental, e a propor¢do de energia

espetral no ritmo a, relacionado com o descanso mental:
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PSDg (s¢)

PSDe (52) 44

Carga_Mental(s,) =

Esta medida foi determinada em segmentos de um segundo, com meio segundo de
sobreposicao, sendo depois determinada a média em todos os elétrodos — uma medida a que
se chamou carga mental média. Neste ambito a média permite reduzir o impacto introduzido

pelas possiveis diferencas de localizagdo nos elétrodos entre ensaios.

4.4 Reducao de Caracteristicas

Tal como ja foi anteriormente referido, o objetivo fundamental da reducdo de
caracteristicas é diminuir a dimensdo dos vetores de propriedades, utilizados na cadeia de
processamento, sem que isso tenha um impacto negativo relevante no resultado final. No
ambito desta tese, esta pode ocorrer com base em métodos de transformacao e/ ou selecdo de
caracteristicas (descritos na sec¢édo 2.5.3).

Um destes métodos, a Analise de Componentes Principais (PCA), € um exemplo
conhecido de transformacao de caracteristicas, ja descrito com detalhe na seccdo 2.5.3.1. Este
método transforma linearmente o espaco de vetores original num novo sistema de
coordenadas ndo correlacionado, chamadas componentes principais. As novas caracteristicas
encontram-se ordenadas por ordem descendente de variancia, o que facilita a sua eliminagé&o.
Assume-se neste caso que a relevancia de uma componente principal é diretamente
proporcional a sua variancia; uma propriedade que ndo varia é provavel que néo faca variar

0s resultados.

No que se refere a selecdo de caracteristicas, esta procura localizar um conjunto mais
relevante de caracteristicas, permitindo saber exatamente quais 0s sinais e caracteristicas que
0 compdem (ver seccao 2.5.3.2). A Figura 19 esquematiza o seu funcionamento no contexto
da cadeia de processamento proposta, ocorrendo sempre antes da classificagcdo, mas podendo
ser com ou sem supervisdo, consoante requeira ou ndo a classificacdo prévia dos vectores de

caracteristicas.

Como existe mapeamento directo, o resultado desta sele¢cdo pode ser posteriormente
reincorporado no processo, em sessdes subsequentes restringindo o conjunto de sinais e/ou
caracteristicas capturados, extraidos e processados. Um facto assinalado no diagrama original

do fluxograma de processamento (ver Figura 16).
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Figura 19. Processo de selecdo de caracteristicas

A seccdo seguinte descreve um processo de selecdo de caracteristicas, com
supervisao, a que se chamou anélise de relevancia (Oliveira, Grigore, Guimaraes, & Duarte,
2010). Este método ordena as caracteristicas com base num conjunto de medidas de
dissemelhanca, determinadas entre os conjuntos de amostras pertencentes a cada uma das

classes.

4.5 Analise de Relevancia

Na analise de relevancia prevista na cadeia de processamento proposta ordenam-se as
caracteristicas com base em critérios de dissemelhanca probabilistica entre duas classes,
usando amostras previamente anotadas. Estas classes sdo no contexto desta tese “Ler” e “Nao
Ler”, esta Gltima podendo incluir amostras provenientes da visualizacdo em ecras em branco,
imagens ou texto nao legivel (Oliveira, Grigore, Guimardes, & Duarte, 2010). Assume-se
neste caso que a relevancia é diretamente proporcional as diferencas determinadas pelas
medidas de dissemelhanca: as caracteristicas mais relevantes serdo aquelas que revelam

diferencas mais significativas (Cunningham, 2008).

4.5.1 Medidas de Dissemelhanca Probabilistica

As medidas de dissemelhanca probabilistica medem a diferenca entre dois conjuntos
de amostras n-dimensionais (Pekalska & Duin, 2005; Guyon, 2003). No contexto deste
trabalho estes conjuntos séo relativos as classes “Ler” e “Nao Ler”, tendo sido aproximados

através de duas distribuicbes Normais.
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A Tabela 17 mostra as defini¢cbes das medidas disponiveis, que podem ser usadas
isoladamente ou em conjunto. ; e X; sdo respetivamente a média e a matriz de covariancia da
distribuicdo Normal que aproxima as amostras da classe i, denotada por N;. Dy € 0 quadrado
da distancia de Mahalanobis® entre as médias de ambas as classes, e assume-se £; # Z, em

todas as formulas apresentadas (Pekalska & Duin, 2005).

Métrica Definicao
. 1 d 1 2
Raio de 1 [pdet(Ey +Z2) + 7 llug — gl
Informacéo [R(Ny, Nz) =5 log 1 T
det(Z,)z det(X,)2
det(z, 2! 1 _ _ _ _
X2 (N, Np) = ( ) 1 €Xp {E (Dﬁz(zzz Yo, 27 2221 -2 1)
Divergéncia 2 2 (det(Z,2;" —D)?
+ Df/l(#p 0;%) — ZDAZ/I(ﬂz, 0; 22))} -1
.. 1
Coeficiente de ) = 1, ( 1 & )) L ydet (Z; + %)
Bhatthacharyya VTR T e et et

Tabela 17. Medidas de Dissemelhanca probabilistica.

O Raio de Informacéo (IR) deriva da divergéncia de Kullback-Leibler (representada
na formula 4.5 como KL), também conhecida como Entropia Relativa ou Ganho de
Informacdo, que quantifica, em bits, a perda de informacdo que ocorre quando se usa a

distribuicdo p; em vez de p, (Pekalska & Duin, 2005):

K0P = [ pilog 20 @5
IRy p2) = KL (py, P2 2) 4 kL (p, 22 22) (46)

A divergéncia 3> mede a distancia entre duas distribuicées de probabilidade p;(x) e

p2(x),com base na seguinte definicdo (Pekalska & Duin, 2005):

() —p (I

4.7
) “.7

lp
XZ(P1»P2) =] -

31 _
DE (g, 1 2) = (g — p2) 27 (g — 1)
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Finalmente, o Coeficiente de Bhattacharyya (BC) é um coeficiente de Chernoff
(representado na férmula 4.8 como CC) de ordem %2 que mede a quantidade de sobreposicéo

entre as distribui¢fes probabilisticas p1(X) e p2(x) do seguinte modo:

CCt(pyypa) = —log f Py ()P, ()50 < £ < 1 48)

4.5.2 Determinacdo da Relevancia

A relevancia de cada caracteristica é determinada com base nas diferencas apuradas
através das trés métricas de dissemelhanca descritas na sec¢do anterior. Deste céalculo
resultam trés valores reais, um por caracteristica, que estimam a diferenca da caracteristica
entre as classes que se pretendem distinguir. Estes valores sdo normalizados para o intervalo

[0,1] e tornados relativos em relacdo ao total seguindo as seguintes formulas:

d _ mdnorm(ci)
e () = S o orm(cD 49)
Onde
md(c;) — min(md(c;))
Mdporm(ci) = : (4.10)

miax(md (c)) — miin(md (cl-))

ci representa uma dada caracteristica i, md, a medida de dissemelhanca.

Os valores finais (mdy) quantificam a diferenga percentual relativa de cada uma das
caracteristicas, segundo uma dada medida, e sdo usados como critério de ordenacdo da sua
relevancia. Quando é usada mais do que uma métrica, o critério de ordenacdo € média destas
ordens (Oliveira, Grigore, Guimaraes, & Duarte, Relevance of EEG Input Signals in the
Augmented Human Reader, 2010).

A consisténcia probabilistica desta ordenacdo em varias sessfes com 0 mesmo sujeito
e outros sujeitos foi avaliada usando analise ANOVA, permitindo descobrir possiveis
correlacdes com resultados dominio das neurociéncias, referentes ao processo cognitivo da

leitura. Estes resultados encontram-se descritos no capitulo 6.

4.6 Classificacao

A classificacdo dos vetores de caracteristicas em classes relacionadas com o estado

cognitivo dos utilizadores processa-se segundo métodos conhecidos de aprendizagem, em
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geral com supervisdo, existindo vérias referéncias da sua aplicacdo aos EEGs (Lotte F. ,
Congedo, Lecuyer, Lamarche, & Ar). A biblioteca desenvolvida no &mbito desta tese
disponibiliza varios algoritmos destes*?, embora nos resultados apresentados se tenham usado
fundamentalmente os K-Vizinhos Mais Proximos (ou K-Nearest Neighbours ou KNN), o
AdaBoost e as Maquinas de Suporte Vetorial (ou Support Vector Machines ou SVM),
todos com supervisao, j& detalhados na sec¢éo 2.5.4.

Antes de se proceder a classificagio com KNN, todas as caracteristicas foram
previamente normalizadas para intervalo [0,1]. Este procedimento é considerado uma boa
pratica neste tipo de algoritmo (Alpeyden, 2004), pois faz com que o peso de cada dimenséao
seja igual no calculo da distancia®. Este algoritmo ndo &, porém, adequado para o
processamento em tempo real, em particular dada a dimensdo dos vetores de caracteristicas
que estdo a ser usados (80). Tal como ja foi referido, o custo computacional para calcular a
distancia entre a amostra a classificar e todas as amostras do conjunto de treino é elevado.
Este algoritmo foi assim usado fundamentalmente para a realizagdo de testes em modo

diferido, na otimizacéo de parametros, servindo de termo comparagcdo com 0s restantes.

O algoritmo AdaBoost utilizado é uma implementacdo da técnica AdaBoosting,
descrita na seccdo 2.5.4, disponibilizada pela biblioteca STPRTool (Statistical Pattern
Recognition Toolbox for MatLab) (Franc, 2011) que se encontra integrada na plataforma
desenvolvida no ambito desta tese (descrita na seccdo 4.7). O algoritmo integra um
classificador fraco, de processamento rapido, disponibilizado pela mesma biblioteca, que

aplica simplesmente um limiar a uma das caracteristicas desde que o erro seja inferior a 50%.

Por fim, no &mbito desta tese foram ainda utilizadas as SVM mais comuns no ambito
das BCI, que sdo ndo lineares, utilizando um nucleo baseado funcéo de base radial (explicado
anteriormente com mais detalhe na sec¢do 2.5.4). As SVM foram treinadas utilizando uma
implementacdo do algoritmo de otimizagdo minima sequencial (sequential minimal
optimization ou SMO) (Platt, 1998) integrado no proprio MatLab (MathWorks, 2012). Este
algoritmo é um de varios, que procuram resolver o problema da separacdo dos hiper-planos,
maximizando a margem, que requer a resolucéo de problemas complexos de programacao

quadratica. O algoritmo SMO € relativamente recente, tendo reduzindo bastante a

% Coeficientes de auto-regressio simples ou multi-variavel, auto-correlagdo, a contagem das passagens por zero e ndmero de picos, 0
méximo espectral, ERS, entre outras.

¥ Uma medida com maior variacio em termos absolutos, assumira um maior peso no célculo da distancia.
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complexidade dos algoritmos conhecidos até entdo; € iterativo partindo os problemas

originais em séries de sub-problemas analiticamente resollveis.

4.7 Técnicas de Avaliacdo e Analise

Além das técnicas referidas, foram utilizadas varias ferramentas de avaliacdo e

analise, em geral estatisticas. As sec¢Oes seguintes descrevem estas técnicas.

4.7.1 Avaliacdo do Desempenho da Classificacdo

Existem vérias formas de avaliar o resultado de classificadores binarios com
supervisdao. A mais comum recorre a utilizacdo de métricas que com base nos erros e/ ou
correcdo quantificam o seu desempenho. Neste ambito, a matriz de erros ou de confusao,

com dimensdo 2x2, mostra a relacdo entre as classificacdes atuais e previstas (Kohavi &

Provost, 1998) :
Atual Prevista Negativo Positivo

Negativo a b

Positivo c d

Tabela 18. Matriz de Confuséao.

As etiquetas a, b, ¢ e d contabilizam o nimero de resultados tendo em consideracdo 0s
cabecalhos; b e ¢ contam respetivamente os resultados falsos positivos e false negativos — 0s
resultados errados. E com base nestes valores que sdo determinadas as métricas de

desempenho disponibilizadas pela plataforma desenvolvida nesta tesa, resumidas na tabela

seguinte.
Métrica Equacao Descrigéo
Taxa de b A percentagem de resultados negativos classificados
Falsos COMO positivos.
Positivos a+b
Taxa de c A percentagem de resultados positivos classificados
Falsos T d COMo negativos.
Negativos ¢
d A razdo entre os resultados positivos classificados
Preciséo b+d como positivos e todos os resultados classificados
COmo positivos
d A razo entre os resultados positivos classificados
Cobertura o o
c+d como positivos e todos os resultados positivos
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Métrica Equacao Descricdo
~ a+d A percentagem de resultados corretamente
Correcao —_ o
a+b+c+d classificados.
. Precisdo. Cobertura A média harmdnica da Preciséo e Cobertura.
Medida F

Precisdo + Cobertura

Yri—(a+b)(a+b+1)/2 Aproxima a area sob a curva ROC (Receiver

Areasob a (a +b)(c+d) operating characteristic) — curva que relaciona o
Curva® racio dos falsos positivos com a cobertura (também

conhecida como racio dos verdadeiros positivos).

Tabela 19. Métricas de Desempenho em Classificadores binérios.

Por questdo de sintese os resultados apresentados nesta tese, no capitulo 6, apresentam
apenas os valores da Medida-F. Esta varia entre 0, o pior resultado possivel, e 1, o melhor
resultado possivel, mas, como é geométrica, diminui substancialmente sempre que a precisao
ou cobertura sdo distintas entre si, sendo ambas desejavelmente 1. A figura seguinte mostra a
variacdo da precisdo e cobertura, representadas pelos dois eixos principais, em relacdo a

intervalos da Medida-F em percentagem.

010203 04050607 0809 1

m0%-20% m 20%-40% m40%-60% 0 60%-80% 080%-100%
Figura 20. Variacdo da Preciséo e Cobertura em relacéo a intervalos da Medida F (Nakache,
Metais, & Timsit, 2005).

Por exemplo, uma medida-F na ordem dos 80%-100% implica que a precisdo e
cobertura tém ambas que ser superiores a 70%, sabendo-se, contudo, que se ambas forem
70% a medida-F sera também 70%.

* Aproximacéo apresentada por Hand e Till (Hand & Till, 2001), aonde r; é a ordem do i-ésimo resultado positivo em relago a todos os
resultados.
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4.7.2 Validacdo Cruzada

A validacdo cruzada é um método para estimar medidas de desempenho em
classificadores com supervisdo, que procura garantir a independéncia desta em relacdo a
selecdo do conjunto de treino e teste. Os dados do conjunto de treino sdo divididos em k
subconjuntos de tamanho aproximado e mutuamente exclusivos, a que se chamam folds
(Kohavi & Provost, 1998; Arlot & Alain, 2010). O classificador é entdo treinado com todo o
conjunto de dados exceto um dos folds, e posteriormente testado com esse fold. A medida de

desempenho estimada € a média das medidas obtidas nos varios k folds.

A validacdo cruzada evita que ocorra 0 “sobreajuste” do classificador, ou seja: que
este se ajuste em demasia ao seu conjunto de dados. Quando isto acontece, o classificador
revela um bom desempenho, mas ndo generaliza a novos dados, pois ndo 0s representa de
forma abrangente. Para isso, é preciso garantir que os dados do conjunto de treino e teste ndo
dependam temporalmente entre si (Arlot & Alain, 2010). Segmentos de EEG que fazem parte
do mesmo ensaio sdo, contudo, temporalmente relacionados. No ambito desta tese houve
assim a necessidade de modificar o processo de validagdo-cruzada cléssico, para verificar o
resultado independentemente dos ensaios, utilizadores, entre outros aspetos. Nestas versoes,
os folds sdo escolhidos de modo a serem independentes entre si, por exemplo, pertencendo a

diferentes ensaio e utilizadores (Arlot & Alain, 2010).

4.7.3 Andlise da Variancia (ou ANOVA)

A ANOVA analisa as diferencas estatisticamente significativas entre as médias de
duas ou mais variaveis (chamadas grupos) presentes em varias observacdes. Para isso, analisa

as variancias das variaveis, dai o seu nome (Tamhane, 2009; Panneerselvam, 2004).

Adicionalmente, a ANOVA pode ser usada para testar a hipdtese das médias das
varidveis observadas serem iguais, assumindo que sua distribuicdo €é normal.
Tradicionalmente considera-se que hipdtese é estatisticamente relevante se a probabilidade de
erro for inferior a 5%. Os resultados desta analise sdo em geral mostrados num grafico ou

tabela (ver Figura 21).

A linha central do gréfico representa a média de cada grupo, as linhas poligonais
acima e abaixo mostram 0s seus valores médios de variancia e os segmentos de linha
delimitam o intervalo de confianca. Em relacdo a tabela, a estatistica F é dada pelo seguinte
racio (Tamhane, 2009):
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2
Ulnter—Grupos

F= (4.11)

2
Glntra—Grupos

Onde:

#0bservagdes Yicr "% (u; — w)?

(4.12)

2 —
UInter—Grupos -

#Grupos — 1

#Grupos #0bservagoes 2

#Grupos. #Observagdes — 1

2 —
aIntra—Grupos -

Column Number

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 167,1 1 167,1 M107,3 6,02E-08 4,60
Intra-Grupos | 21,8 14 1,6
Total 188,838 15

Figura 21.Exemplo de um grafico (©MatLab) e uma tabela produzidos utilizando ANOVA.

A coluna SQ (ou Soma Quadrada) mostra 0 numerador das variancias inter ou intra-
grupos; GL (ou Graus de Liberdade), o numerador; MQ (ou Média dos Quadrados), o
resultado de SQ/GL; a linha Total mostra a soma das colunas.

A meédia dos varios grupos serd considerada diferente, se a variancia inter-grupos
(MQ;) for muito maior que a variancia intra-grupos (MQy), e igual, se ambas as variancias
forem relativamente iguais. Na ANOVA consideram-se que as medias dos grupos sdo
diferentes (basta existir uma) com 95% de confianca se:

F > F Critico e P <5% (4.14)



90 CAP. 4 EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS, CLASSIFICACAO E ANALISE

Onde:

e F-Critico é o limiar que F deve exceder para que a hipotese (das médias serem
iguais) seja rejeitada.

e P, aprobabilidade de F<=F Critico.

O F-Critico é pré-determinado a partir da tabela da distribuicdo F, tendo como
referéncia um dado nivel de significado estatistico, normalmente inferior a 5%. No caso da
tabela da Figura 21 acima (iii), os valores indicam é possivel concluir que as médias dos
grupos considerados séo diferentes com 95% de confianga. Os simbolos M indicam que ambos

as expressoes 4.14 sdo verdadeiras.

4.7.4 Comparacdes Multiplas

Na ANOVA basta haver uma média diferente para que a hip6tese das médias serem
iguais serem rejeitadas. A técnica das comparagdes multiplas permite complementar a analise
ANOVA, analisando diferencas significativas entre pares de grupos ao verificar como é que
as médias dos seus varios valores diferem entre si (Tamhane, 2009). A figura seguinte mostra
um exemplo de grafico produzido como resultado desta técnica. Cada segmento de linha

representa o intervalo de cada grupo.

Click on the group you want o test

30 35 40 a5 50 55 60
2 groups have means significantly different from Group 2

Figura 22. Exemplo de gréfico resultante das Multiplas Comparacfes (©MatLab).

Este tipo de técnicas permite concluir, por exemplo, que o grupo 2 (a azul) tem
médias significativamente distintas das dos grupos 1 e 4 (a vermelho), mas que isso ndo se

mantém para o grupo 3 (a cinzento).
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4.7.5 Analise da Correlacao

A correlacdo mede o grau de relacdo entre duas variaveis, sendo representada sob a
forma de um coeficiente a que se chama coeficiente de correlacdo (Panneerselvam, 2004;
Reimann, Filzmoser, Garrett, & Dutter, 2008). Este coeficiente varia entre -1, quando as
variaveis sao inversamente proporcionais, e 1, quando sdo proporcionais; se € nulo, entdo ndo
existe relacdo entre as variaveis. A correlacdo mais comum, utilizada nesta tese, mede a

relacdo linear entre as duas variaveis e chama-se correlacdo de (Karl) Pearson.

Tal como na ANOVA, a andlise de correlacdo € geralmente acompanhada de um teste
ao grau de significAncia estatistica do resultado. O resultado deste teste estima a
probabilidade da correlacdo ser nula e é usualmente denotado P ou P-Value. Tal como
anteriormente, se a probabilidade deste teste for inferior a 5%, o coeficiente de correlacdo

apurado é considerado estatisticamente relevante.






5 A Plataforma EEGLIB

A plataforma EEGLIB consiste numa biblioteca de componentes especializadas em
processamento e analise de EEGs, que extraem aspetos relevantes do seu conteido e podem
ser reutilizadas por diversas aplicacdes. O modelo e a arquitetura desta biblioteca utilizam o
paradigma da orientacdo para objetos, tirando partido de todas as vantagens inerentes a este
género de aproximacdo, nomeadamente: o encapsulamento de informacdo, a extensibilidade,

a reutilizagéo, entre outras.

A EEGLIB integra de forma organizada vérias funcionalidades, na sua maioria
disponibilizadas por outros pacotes de software, que foram necessarias para o0
desenvolvimento do trabalho realizado. Embora existam vérias bibliotecas e pacotes para
andlise e processamento de EEGs (resumidas na sec¢do 2.5.5), nenhuma delas disponibiliza
atualmente as funcdes necessarias. Além da integracdo referida, foi inclusive necessario
efetuar varios desenvolvimentos a medida, nomeadamente no que se refere a importacdo e
exportacdo do formato .BIN e a conversdo dos outros formatos, bem como a iteracdo de
dados, quer em tempo real, quer em modo diferido.

A plataforma é atualmente constituida por duas camadas distintas, uma desenvolvida
em C++ (Prata, 2004), outra, em MatLab 2007 (MathWorks, 2012).

Camada de Apresentacgdo
(Applications)

\Z

Camada C++

Plataforma

AV4 EEGLIB

Camada MatlLab

Figura 23. Camadas principais da Plataforma EEGLIB.

93



94 CAP. 5 A PLATAFORMA EEGLIB

O MatLab é um ambiente interativo que suporta tarefas computacionalmente
intensivas, incluindo um vasto nimero de componentes que implementam Vvérias técnicas
comuns de processamento de sinal, estatistica, classificacdo, entre outras areas. Permite por
isso desenvolver prot6tipos muito rapidamente e testar e combinar técnicas ja existentes. A

versdo 2007 ndo é ainda orientada a objetos.

A camada MatLab engloba vérias funcbes que aplicam técnicas comuns de
processamento de sinal, estatistica e classificacdo em EEGs, capturados ja em formato digital.
Esta camada encontra-se organizada em pastas que correspondem as varias categorias de
funcionalidades: extragdo de caracteristicas, reducdo de caracteristicas, classificagdo, entre
outras. As funcgBes encapsulam vérias operagdes disponibilizadas de origem pelos varios
pacotes do MatLab, mas integram ainda algumas funcionalidades disponiveis em pacotes de

acesso livre, nomeadamente:

e STPRTool - Statistical Pattern Recognition Toolbox (Franc, 2011)
e EEGLab — Open Source Toolbox for Processing Electrophysiological Data (Swartz
Center for Computational Neuroscience, 2012)

e BioSig - Open Source Software library for Biomedical Signal Processing (The BioSig
Project, 2012)

A camada C++ integra operagdes de processamento e andlise desenvolvidas em
MatLab através de uma biblioteca gerada através do Compilador de MatLab, que permite
converter fungbes MatlLab para C e C++. As classes C++ encapsulam estas rotinas e
permitem aceder em tempo real as amostras capturadas atraves do dispositivo MindSet MS-
1000 (MindSet, 2010).

As secgdes seguintes descrevem de forma sucinta as funcionalidades e modelo de
dados destas duas camadas da plataforma, sendo também apresentadas algumas métricas de
software que permitem percecionar o esforco de desenvolvimento efetuado, bem como a

generalizagdo da plataforma a outros corpus de dados.

5.1 Funcionalidades Principais

As funcionalidades principais disponibilizadas pela EEGLIB abrangem as varias
técnicas de analise e processamento de EEGs, ja descritas em seccOes anteriores, mas
enumeradas nas sec¢Oes seguintes. Nestas Ultimas, sdo apresentadas tabelas que resumem as

operacgdes mais importantes, bem como em que camadas, C++ ou MatLab (a coluna ML), se



5.1 Funcionalidades Principais 95

encontram atualmente disponiveis. Assinala-se com M sempre que uma dada funcionalidade se

encontra disponivel numa destas camadas.

5.1.1 Leitura, Escrita e Conversao de Ficheiros contendo dados de EEG

A EEGLIib permite a escrita e leitura de ficheiros contendo sinais resultantes da
captura de EEG. Considerou-se como formato principal o .BIN, proprietario do fabricante do
dispositivo MindSet (MindSet, 2010), o Unico que pode ser escrito num novo ficheiro.
Adicionalmente, permite-se a ler e converter para este formato ficheiros do tipo .EDF e .EEG,

capturados respetivamente através dos dispositivos Neurofax e BrainVision.

Funcionalidades de Leitura, Escrita e Converséo de Ficheiros c™ ML
Leitura e Escrita de Ficheiros do tipo .Bin %} M
Converséo de ficheiros .EDF e .EEG para .Bin. M

Tabela 20. Principais Funcionalidades de Leitura, Escrita e Conversédo de Ficheiros com.

A conversdo dos ficheiros .EEG, capturados com o dispositivo da BrainVision, para o
formato .Bin processa-se com base em rotinas, disponibilizadas pela biblioteca EEGLab, que
permite a importacdo de véarios formatos nativos de EEG. O ficheiro .EDF foi previamente
convertido para ASCII através da aplicacdo EDFBrowser (Beelen, 2012) — um visualizador
em codigo de fonte aberta para visualizar e anotar o formato EDF, que foi posteriormente
interpretado e importado para a EEGLIb através funcbes desenvolvidas no ambito desta tese
especificamente para este objetivo.

5.1.2 Pré-Processamento

A EEGL.ib engloba varias técnicas de pré-processamento aplicaveis, geralmente antes
da fase de extracdo de caracteristicas, incluindo, por exemplo, a aplicacdo de filtros,

normalizaces vérias, conversdo de dimenses, entre outras.

Funcionalidades de Pré-Processamento C™ ML
Filtros de resposta finita ao impulso (Finite Impulse Response ou FIR) Passa Bandae ™ M
Passa Baixo
Filtro de Notch %} M
Correcdo com Base de Referéncia %} M
Normalizacdo das Caracteristicas e aplicacdo a novos dados, nomeadamente: %} A

- Minimo e Méaximo
- Média nula e desvio padrdo unitario
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Funcionalidades de Pré-Processamento c™ ML

Outras operacoes: 4]

-Normalizar a amplitude do sinal para o correspondente ao 0 indicado pelo fabricante
(0x7000)

-Aparar o inicio e fim do sinal
-Conversdo de caracteristicas n-dimensionais para uni-dimensionais
- Subamostragem

Tabela 21. Principais Funcionalidades de Pré-processamento.

Os filtros FIR sao digitais, caracterizando-se por ter uma resposta ao impulso que se
torna nula apés um tempo finito, e sdo disponibilizados pelo pacote de processamento de
sinal do MatLab*. Do mesmo modo, também o filtro de Notch é disponibilizado pelo pacote
de desenho e simulagéo de sistemas de processamento®, e a normalizacdo por média nula,

pelo pacote de redes neuronais®’.

A correcdo de um sinal a partir de uma base de referéncia processa-se subtraindo
a sua média (Kimura, Uwano, Ohira, & Matsumoto, 2009) segundo a seguinte férmula:

§eorr = § — média(Ref) (5.1)

Por fim, a normalizacdo de minimo e maximo, também chamada Min-Max, € no
ambito desta tese fundamentalmente utilizada antes da aplicagdo do classificador KNN (ver
seccdo 4.6). Esta é determinada utilizando a seguinte expressao:

STLOTm — S — mln(s) (5'2)

max(S) — min(S)

5.1.3 Reducéo de Caracteristicas

As operacdes de reducdo de caracteristicas disponibilizam técnicas de selecdo e
transformacé@o de caracteristicas, nomeadamente a PCA e a analise de relevancia com base

em medidas de dissemelhanca (ver Figura 22).

A versdo de PCA disponibilizada pela EEGLIB é disponibilizada pelo pacote
STPRTool. Este cria um modelo da PCA tendo como base o mapeamento das dimensdes

originais num dado nimero de componentes principais, ordenadas por ordem crescente de

% http://www.mathworks.com/help/toolbox/signal/ref/fir1.html

3 http://www.mathworks.com/help/toolbox/dsp/ref/iirnotch.html

% http://www.mathworks.com/help/toolbox/nnet/ref/mapstd.html



http://www.mathworks.com/help/toolbox/signal/ref/fir1.html
http://www.mathworks.com/help/toolbox/dsp/ref/iirnotch.html
http://www.mathworks.com/help/toolbox/nnet/ref/mapstd.html
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variancia. A selecdo de caracteristica é processada num segundo passo através de uma

projecdo linear (Franc, 2011).

Funcionalidades de Reducdo de Caracteristicas C™ ML
Selecdo de caracteristicas usando as Analise de Componentes Principais %} M
Selecdo de caracteristicas usando ordenacao de caracteristicas %} M
Ordenacao de caracteristicas com base em métricas de dissemelhanca. %} 4]
Selecdo de caracteristicas e canais pré-determinados M

Tabela 22. Principais Funcionalidades de Reducéo de Caracteristicas.

5.1.4 Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas inclui todas as técnicas que calculam propriedades a
partir do sinal EEG e dela resultam vetores de caracteristicas a usar nos classificadores. A

tabela seguinte resume estas rotinas.

Funcionalidades c™ ML

Densidade Poténcia Espetral (Burg, Yule-Walker, covariancia, etc.) simples ou média %}
num conjunto de intervalo de frequéncias (ritmos)

Coeficientes da Transformada Wavelet Continua (Morlet, Mexican-Hat, etc. *°) 4]
Energia (normalizada) simples ou média num conjunto de intervalo de frequéncias

(ritmos)

Média total da amplitude (quando centrada em 0 ) M %}
Aplicacdo de Limiares

Extracdo de caracteristicas aplicadas sequencialmente utilizando janelas temporais ™ %}
(retangulares, Hann, Parzen, etc.) com ou sem sobreposi¢cdo

Coeficientes de Auto regressdo multivariaveis %}

Magnitude da Potencia Espectral simples ou média num conjunto de intervalo de
frequéncias

Magnitude e Parte Imaginéria da Coeréncia simples ou média num conjunto de
intervalo de frequéncias

Critério de Informagdo de Akaike
ERS e ERD |
Carga mental global e em cada elétrodo %}

® Disponibilizados pelo pacote de processamento de sinal do MatlLab. (http://www.mathworks.com/help/toolbox/wavelet/ref/

waveinfo.html)



http://www.mathworks.com/help/toolbox/wavelet/ref/%20waveinfo.html
http://www.mathworks.com/help/toolbox/wavelet/ref/%20waveinfo.html
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Funcionalidades c™ ML

Outras Medidas: %}
- Transformadas (Wavelet Discreta, Fourrier Rapida)

- Espectrograma, Autocorrelagdo eCovariancia

- Maximo Espectral num conjunto de intervalo de frequéncias

- Contagem de Picos Locais (com base em limiares e derivada)

- Medidas de (dis)semelhanca de segmentos (kurtosis, erro espectral e correlagao)

Tabela 23. Principais Funcionalidades de Extragdo de Caracteristicas.

A poténcia espectral pode ser determinada num dado conjunto de frequéncias,
utilizando um de varios métodos disponibilizados pelo pacote de processamento de sinal do
MatLab, entre eles 0 método de Burg, o utilizado nesta tese. Adicionalmente € ainda possivel
determinar o seu valor médio num conjunto de intervalos de frequéncias, usualmente

utilizados para definir os valores tipicos dos ritmos (ver sec¢do 2.2.3.1).

A transformada da wavelet continua pode processar-se num dado conjunto de
frequéncias, convertidas para as escalas relacionadas, utilizando uma das wavelets (por
exemplo a Morlet) disponibilizadas pelo pacote de processamento de sinal do MatLab. A
EEGLIB disponibiliza uma forma normalizada destes coeficientes, adaptada do trabalho de
Jung et al (Jung, et al., 2008) e utilizada na métrica PS_CWTgimo (descrita na seccdo 4.3).
Neste caso, tal como anteriormente, € determinada a média da métrica em determinados

intervalos de frequéncias.

A média total da amplitude é a média em todos os elétrodos (ver seccio 4.3). E com
base nesta, por exemplo, que se detetam casos em que a amplitude ndo esta entre os limites
considerados normais para 0 EEG humano, por exemplo, entre 10-100uV. A EEGLIB
disponibiliza uma medida associada que aplica simplesmente um limiar inferior e superior a
esta média. Esta medida é usada no processamento em tempo real para controlar as situacdes,
por exemplo, em que ndo esta ninguém ligado ao dispositivo ou quando o utilizador se

movimenta.

A extracdo de caracteristicas em janelas temporais consecutivas, com ou sem
sobreposicdo, é uma pratica comum (descrita na seccdo 2.5.2). Neste ambito € possivel

parametrizar o tipo® e tamanho da janela, bem como a sua sobreposicéo caso esta ocorra.

% http://www.mathworks.com/help/toolbox/signal/ref/window.html).
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O célculo dos coeficientes de autoregressdo multivariavel e das medidas obtidas a
partir destes € determinado com recurso a plataforma BioSig. Tal como anteriormente, a
EEGLIB permite determinar a media destas medidas em determinados conjuntos de ritmos. A
ordem dos modelos de autoregressdo pode ser determinada através de um meétodo de
referéncia, automatico, a que se chama Critério de Informacdo de Akaike (Akaike
information criterion ou AIC) (Hytti, Takalo, & Ihlainem, 2006).

As sincronizacdes e dessincronizacdes relacionadas com eventos sdo determinadas

com base na formula referida por Bruce (Bruce, 2001):

Caracteristica (5.3)

Sempre que 0 racio entre a caracteristica e a referéncia € menor do que 1, verifica-se
uma dessincronizacdo e o valor final, negativo, representa o decréscimo da caracteristica em
relagdo a referéncia; caso contrério, verifica-se uma sincronizacéo e o valor final, positivo,

representa o acréscimo da caracteristica em relacao a referéncia.

Adicionalmente a EEGLIB integra ainda varias outras medidas que foram testadas
em trabalhos preliminares relacionados com o ambito desta tese. O méximo espectral, a
contagem de picos e as contagens das passagens por zero, por exemplo, foram usados na

detecdo do abrir e fechar de olhos (Oliveira, Duarte, Guimardes, Carrico, & Grigore, 2009).

5.1.5 Manipulacéo de Vetores de Caracteristicas

A manipulacdo de vetores de caracteristicas engloba todas as rotinas que permitem
criar e alterar sequéncias de vetores etiquetados de caracteristicas, ou seja: previamente
classificados (ver Tabela 24). No ambito desta tese os vetores sdo etiquetados recorrendo ao
registo dos eventos de leitura efetivamente realizados, que permite saber em cada instante o

que aconteceu ao texto, tendo em consideragdo as varias experiéncias.

A validagéo cruzada requer dividir as amostras aleatoriamente pelos k folds. A
versao estratificada garante uma proporcdo semelhante das classes nos varios folds. A
selecdo de caracteristicas requer a divisdo dos vetores em dois com base no conjunto de
caracteristicas a manter. A construcdo de vetores de caracteristicas a partir de ficheiros
contendo dados EEG e o registo das etiquetas € essencial para o processamento e analise em
modo diferido. Por fim, a reamostragem & necessaria para a compatibilizacdo dos dados

provenientes dos varios dispositivos que tinham taxas de amostragem diferentes.
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Funcionalidades C™ ML
Divisdo em k folds simples ou estratificada %}
Construgéo de um conjunto de treino a partir de k folds, exceto um dos folds
Diviséo em dois vetores com base em caracteristicas %}
Construcdo de um ou mais vetores etiquetados de caracteristicas a partir de um M %}

conjunto de ficheiros de EEG e etiquetas respetivas.

Concatenacdo de vetores de caracteristicas, aumentando o nimero de caracteristicas 4]
(dimensdo) ou as amostras (tempo)

Reamostragem de vetores caracteristicas etiquetados %}

Tabela 24. Principais Funcionalidades de Manipulacdo de Vetores de Caracteristicas.

5.1.6 Classificacdo

A classificacdo integra algoritmos de aprendizagem, na sua maioria com supervisao
(ver seccdo 4.6), que classificam vetores de propriedades em categorias, disponibilizados pelo
pacote de bioinforméatica do MatLab e pela biblioteca STPRTool (Franc, 2011), que englobam

varios métodos de reconhecimento de padrdes.

Os classificadores assinalados com (a) integram desenvolvimentos da biblioteca
STPRTool; os com (b), englobam rotinas dos pacotes de redes neuronais e bioinformética que
vém de origem com o MatLab.

Funcionalidades c ML

=

K-Vizinhos mais proximos (a)(b) M
(inclui alternativa otimizada e iterativa que permite testar varios k)

AdaBoost(a)

Maquinas de Suporte Vetorial (b) ™
Bayes com otimizag&o baseada minimizago do risco® (a)

Esperanga-Maximizacdo (a)

N N & JA

Redes neuronais (b)

Tabela 25. Principais Funcionalidades de Classificagéo.

O algoritmo dos k-vizinhos mais préximos existe em duas versdes: a versao original
da biblioteca STPRTool, que foi alterada no ambito desta tese para otimizar em termos de

processamento a selecdo do parametro k, e a versdo do MatLab, que foi utilizada para

“0 Inclui duas formas de otimizagéo baseada na minimizago do risco: a minimizaco de classificagdes erradas e a opgao de inclusdo de uma

penalizagdo para quando néo é possivel decidir entre as duas classes
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verificar o resultado obtido com a primeira. Os resultados descritos nesta tese foram obtidos
Unica e exclusivamente com a versdo alterada. Esta versdo permite testar em simultaneo
varios K, usando o mesmo conjunto de treino, utilizando de forma iterativa as diferencas
determinadas com os valores de k anteriores:

diferenca(k + 1)

= diferenca(k) (5.4)
+ dif erenca(proximo vizinho mais proximo)

A EEGLIB encapsula duas rotinas para cada algoritmo: treino, que implica a
construcdo do modelo e estruturas necessarias, e aplicacdo, aonde o algoritmo é
verdadeiramente aplicado. O treino pode ndo ser exatamente treino: no KNN, por exemplo, o
treino consiste em guardar as amostras de treino; no caso da esperanga-maximizacao, que é o
Unico sem supervisao, implica a construcdo do modelo estatistico a usar. Opcionalmente é

possivel ainda aplicar o algoritmo ao conjunto de treino e verificar o seu desempenho.

5.1.7 Andlise e Avaliacao

Na anélise e avaliacdo incluem-se varias rotinas de avaliacdo e analise, algumas das

quais j& mencionadas, tais como a validagdo cruzada ou as medidas de avaliac&o.

Funcionalidades c™ ML

Classificagdo- Cruzada M

=

Medidas de Avaliagdo de Classificacdo Binaria (descritas na sec¢do 4.7.1)

Anélise ANOVA e Multiplas Comparages %}

- Ordens das caracteristicas em relagdo aos hemisférios, elétrodos, areas funcionais e
bandas

- Carga mental entre estados

Correlagéo (de Pearson) da carga mental %}
- inter-ensaios

- inter-estados (simples e média)

- com medidas relacionadas com o0s ensaios

- com medidas relacionadas com as etapas experimentais

Tabela 26. Principais Funcionalidades de Analise e Avaliacéo.

Tal como ja foi anteriormente referido a ANOVA e as multiplas comparacdes
permitem fundamentalmente analisar se as diferencas em determinadas grandezas sao
representativas ao longo de varios ensaios. A EEGLIB disponibiliza rotinas especificas para
suportar a analise das diferengas entre ordens das caracteristicas, determinadas utilizando

métricas de dissemelhanca entre classes entre elétrodos, hemisférios, bandas e areas
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funcionais, e a carga mental média entre os estados de leitura. Estas permitem assim, no
primeiro caso, relacionar as principais diferencas entre estados mentais no que se refere a
relevancia de elétrodos, hemisférios, bandas e areas funcionais, e relaciona-las com
conhecimento do dominio das neurociéncias; e no segundo, verificar se algum dos estados

apresenta diferencas relevantes no que se refere a carga mental.

Por fim, a analise correlacdo permite determinar o grau de relacéo linear entre duas
grandezas ao longo de varias observacdes (ver seccdo 4.7.5). A EEGLIB disponibiliza rotinas
especificas para determinar a correlagdo da carga mental inter-ensaios e inter-etapas
experimentais, bem como calcular a sua relagdo com medidas como o racio do contraste entre
fundo e texto numa dada etapa experimental ou com o estado de cansago reportado nnum

dado ensaio.

5.1.8 Outras Funcionalidades

Além das funcionalidades ja& descritas, a EEGLIB permite ainda a iteracdo de
sequéncias de dados EEG, quer em tempo real, quer em modo diferido. Esta suporta a
obtencdo sequencial de segmentos de EEG com base em janelas de varios tipos e tamanhos

com ou sem sobreposicao.

Funcionalidades C™ ML
Iteracdo de Ficheiros em Modo Diferido ™ %}
Iteracdo de Ficheiros em Tempo Real M
Gravagdo de Ficheiros Capturados em Tempo Real M

Tabela 27. Outras Funcionalidades

A plataforma desenvolvida permite ainda a gravacdo de ficheiros capturados em
tempo real a partir do dispositivo MindSet (MindSet, 2010). Quer a gravacao, quer a iteracdo
em tempo real foram desenvolvidas sobre uma camada intermédia que obtém dados em
tempo real de forma estruturada diretamente a partir do dispositivo. Esta camada é genérica o
suficiente para permitir a iteracdo dos dados de forma estruturada em tempo real, para
processamento e visualizagdo, bem como a salvaguarda dos dados em bases de dados e

ficheiros. Os detalhes técnicos desta camada encontram-se descritos no anexo 1.
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5.2 Arquitetura e Modelo de Objetos

A plataforma engloba abstrac@es de conceitos necessarios ao processamento e anélise
de EEG. Estas componentes permitem modelar, manipular e interagir com as sequéncias de
amostras, bem como executar operacdes sobre essas mesmas sequéncias. A figura seguinte

representa de forma sucinta a arquitetura dos conjuntos das principais componentes.

Objetos de Modelacao Ferramentas de Andlise
de Dados e Processamento

Interfaces de Integracdo com Sistemas Externos

Figura 24. Arquitetura das Componentes Principais da Plataforma EEGLIB.

A representacdo dos dados encontra-se num nivel de abstracdo distinto do da
realizacdo dos algoritmos que sobre eles atuam (objetos de modelacdo de dados e
ferramentas de processamento). O relacionamento destes dois tipos de objetos resulta,
naturalmente, da sua prépria definicdo: as ferramentas processam o0s objetos de dados,
extraindo determinadas caracteristicas do seu conteudo, que podem ser mais objetos de
dados. Ambos interagem com interfaces de integracdo com sistemas externos —
componentes que encapsulam funcionalidades que permitem interagir com o MatLab e
dispositivo de captura. A figura seguinte mostra 0 modo como estes trés conjuntos de

componentes comunicam entre si através das suas classes mais representativas.

<<ResultInput, Farams== <<Result, EEGFrame, Params=» EE&Frame
EE&InputFarams :] EEGFrameOF
Frocessez 1 |- data
- pdrams - time span
Retrigves
Z<Result.nput= EEGStreamltarator
EEZInputdOP - size
- input = B
- end
- owerlap
+ getCurrent )
+ goMext ()
+ rewind ()
EEGMatLablnteface lterates
<<Rezult=> =
EEGOperator Uses - log file handler ’
+ initialize
- result - — — 5‘+ terminate ) EEGStream
+ apply + ermar callback () - sample rate

- number of channels
- number of samples

Figura 25. Classes mais genéricas da EEGLIB e sua interligag&o.
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A classe EEGStream é uma classe abstrata que modela as sequéncias de amostras dos
EEGs, permitindo aceder a tramas mais pequenas de amostras — as EEGFrames. A classe
EEGStreamlterator é também abstrata e representa o conceito de iteracdo de uma sequéncia
de amostras de EEG, para, de forma ordenada, permitir a obtencdo de tramas de tamanho
parametrizavel. Nesta, € possivel configurar atributos como a amostra inicial e final da

iteracdo e a sobreposicdo entre tramas.

A classe EEGMatLablInterface disponibiliza funcGes de inicializacdo e registo de
erros, necessarias a integragdo com o compilador de MatLab. Apos a inicializacéo, é possivel

entdo evocar rotinas previamente exportadas através do compilador de MatLab.

Por fim, a classe abstrata e parametrizdvel EEGOperator lidera a hierarquia de
componentes que organizam as operacdes de extracdo e selecdo de caracteristicas, pré-
processamento e classificacdo. Incluida nestas, também abstrata, a classe EEGFrameOP
modela operadores que processam tramas de EEG.

5.2.1 Objetos de Modelacédo de Dados

As componentes de modelacdo de dados e a sua ligacdo com a interface de acesso em

tempo real ao dispositivo de captura de EEG sdo detalhadas na figura seguinte.

EE Stream teratar EEGFrame
EEGStream

- zize - data

- sample rate lterates - start Retriewves - time span
- number of channels - end

- number of samples 1 - owerlap

+ getCument()
+ goMext)
+ rewind () Saves

EEGOnlineStreamRecorder
EEGOfflineStream EEGOnlineStream -

syne data
~ file path " blodk size EEGStreamOfflineterator - thread

1
- - EE&StreamOnlinelteratar Uza -
+ createOfflinelterator + createOnlinelterator () - inputFile + statRecording O

- readFileHeader) - frames queue + stopRecording ()
- =ync data

- thread /
+ ztadThread ()
+ stop () Llégs

TN /
£ ¥

EEGASPlInterface

- =ync data
- thread

setSampleRate ()
zetBlockSize
startStreaming )
stopStreaming
blockReadCallbadk ()
Operation_& 0

+ + + + + o+

Figura 26. Classes de Modelagdo de Dados e a sua ligacdo com a interface ASPI.

A plataforma desenvolvida prevé duas formas distintas de acesso a sequéncia

amostras: diretamente a partir de ficheiros binarios ou em tempo real atraves do dispositivo.
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A primeira alternativa é suportada pela classe EEGOffLineStream, a segunda, pela classe
EEGOnlineStream que integra a interface que permite aceder em tempo real aos dados

digitalizados pelo dispositivo de captura MindSet. Ambas sdo subclasses de EEGStream.

A iteracdo das tramas € conduzida através de duas subclasses finais de
EEGStreamlterator: a EEGOfflineStreamlterator e a EEGOnlineStreamlterator,
especificas para os dois tipos de sequéncias atras definidos. A iteracdo através da
EEGOnlineStreamlterator é bastante complexa, implicando utilizacdo de uma tarefa que se
executa em paralelo com o codigo principal e de uma série de mecanismos para garantir a
sincronizagcdo. Para isso faz uso de funcionalidade disponibilizadas pela classe
EEGASPIInterface, que encapsula todas as funcionalidades necessarias a integracdo a norma
que permite comunicar com periféricos SCSI, a Advanced SCSI Programming Interface ou
ASPI, descrita com mais detalhe no anexo Il. A interface em tempo real é também utilizada
pela classe EEGOnlineStreamRecorder, permitindo gravar em ficheiros binarios amostras
obtidas a partir do dispositivo de captura.

5.2.2 Objetos de Processamento

A Figura 27 mostra algumas das classes mais representativas que modelam
operadores sobre imagens. As classes finais desta hierarquia chamam uma ou mais rotinas
MatLab e podem ser parametrizadas. Algumas destas encontram-se representadas na figura
abaixo, as restantes encontram-se detalhadas na Figura 28.

As categorias das opera¢fes, nomeadamente, pré-processamento, classificacdo, entre
outras, encontram-se representadas através de classes especificas abstratas. Destas destacam-
se a classe EEGWindowFeatureOP, que modela a extracdo de caracteristicas em janelas, que
permite determinar sequencialmente caracteristicas em segmentos da sequéncia original (ver
seccdo 4.3). Esta requer a definicdo da janela a aplicar (retangular, por exemplo),bem como

do operador de extracdo de caracteristicas a utilizar apds a sua aplicacdo (PSD, por exemplo).

Os classificadores, liderados pela classe EEGClassifierOP, podem ser treinados com
um conjunto de vetores de caracteristicas, construido a partir de um conjunto de ficheiros, e
0s seus resultados podem ser avaliados através de métricas de avaliagdo (ver seccéo 4.7.1).
As vérias formas de selecdo de caracteristicas sdo modeladas através de subclasses de
EEGFeatureSelectionOP. A selegéo através da PCA, requer a construcdo prévia do modelo,
atraves do operador EEGPCAOP; a selecdo através de andlise de relevancia, a determinacao

das ordens de relevancia com base em métricas de dissemelhanca.
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Figura 27. Operadores mais representativos da EEGLIB.

As classes referentes aos restantes operadores, que disponibilizam funcionalidades

como a poténcia espectral, amplitude nédia, filtro de Notch e os trés tipos de classificadores
testados (ver capitulo 6), encontram-se na figura seguinte.
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- emor bound - method
- margin
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Figura 28. Restantes Operadores da EEGLIB.
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Adicionalmente existem ainda varias classes que modelam utilidades, algumas delas
representadas nos diagramas representadas. Por exemplo, existe uma hierarquia de classes
para manipular os varios tipos de vetores disponibilizados no MatLab, nomeadamente,

vetores, matrizes, vetores de células e estruturas.

5.3 Métricas de Software

A fim de se ilustrar melhor o esfor¢co de envolvido no desenvolvimento da plataforma
EEGLIB, apresentada neste capitulo, apresentam-se algumas métricas de software simples,
relativas quer a camada MatLab, quer a camada C++. A tabela seguinte compila 0 nimero de
ficheiros, fungdes, linhas de codigo e racio de comentarios, com base nos dados recolhidos
utilizando a ferramenta de codigo aberto Code Metrics (Kasula, 2010).

Numero de: Ficheiros/ Linhas de % Linhas Comentadas /
Funcionalidades Funcdes Cddigo Ficheiro

Leitura, Esctita e Converséo de 12 770 21.6%
Ficheiros

Pré-Processamento 11 239 36,5%
Reducéo de Caracteristicas 22 432 42,2%
Extracdo de Caracteristicas 37 1065 49,2%
Manipulacao d(,e Vetores de o5 1955 39.3%

Caracteristicas
Classificacdo 22 902 49,9%
Andlise e Avaliacao 11 506 33,3%
Procedimentos Auxiliares 21 2497 38,5%
161 7666 38,1%

Tabela 28. Métricas de software relativas a camada de MatLab.

As métricas referentes a camada de C++ encontram-se na Tabela 29. Estes valores

foram compilados recorrendo a ferramenta Source Monitor 3.0 (Campwood Software, 2011).

As métricas incluem além das medidas referidas anteriormente, o nUmero de métodos e classes.
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Ndmero de: Ficheiros/ Métodos Linhasde 9 Linhas Comentadas
Funcionalidades Classes Codigo / Ficheiro

Estruturas de Dados 10/5 79 1093 31,6%
Leitura, Escrita e 18/10 65 1393 31,0%
Conversao de Ficheiros
Pré-Processamento 5/3 14 264 23, 7%
Redugdo de 9/5 24 433 23.8%
Caracteristicas
Extragéo de 11/6 29 627 24.3%
Caracteristicas
Manipulacao dg \_/etores 5/3 16 337 24.7%
de Caracteristicas
Classificagéo 10/5 28 652 24,7%
Andlise e Avaliacao 2/1 7 114 24.3%
Interfaces ASPI e .
Matl ab 4/2 34 1136 26,5%
Outras 9/4 16 370 33,0%
83/44 312 6419 26,7%

Tabela 29. Métricas de software relativas a camada de C++.

As métricas apresentadas ndo contabilizam as aplicacdes em C++ descritas no

capitulo 7, que integram uma proposta de prot6tipo de avaliacdo de usabilidade.

5.4 Aplicacao a Outros Corpus

A plataforma EEGLIB foi testada noutro corpus de dados a fim de comprovar a sua
generalizacdo a outro tipo de informacdo e experiéncias. Estes dados foram recolhidos no
ambito do projeto RAPS (Reading Analysis with Neurophysiological Signals)*! em ambiente
hospitalar, utilizando o dispositivo clinico ja referido (ver sec¢do 3.1), mas com taxa de
amostragem de 1000Hz. O ensaio cedido contém dois estados mentais distintos: um com
leitura continua silenciosa de um texto, outro, com a visualizacdo de um conjunto de frases
contendo caracteres ndo linguisticos, criado especificamente pelos autores para o teste. Os

resultados obtidos encontram-se descritos na sec¢éo 6.1.4.

“ Projeto  financiado  pela  Fundacdo da  Ciéncia e  Tecnologia, Contrato PPTDC/EIA-EIA/113660/2009

(http://hcim.lasige.di.fc.ul.pt/wiki/RAPS)



http://hcim.lasige.di.fc.ul.pt/wiki/RAPS

6 Avaliacao e Resultados

No capitulo anterior foram descritas as funcionalidades disponibilizadas pela
plataforma EEGLIB, bem como a modelacdo e organizacdo das abstracdes necessarias para o
processamento e analise dos EEG. Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos
utilizando estas funcionalidades e componentes, que integram o0s métodos de analise,
processamento e classificacdo descritos no capitulo 4, nos dados obtidos nas experiéncias
descritas no capitulo 3. Os resultados encontram-se organizados com base nos seguintes trés

conjuntos de dados, ortogonais a todas as experiéncias realizadas:

I. Conjunto de dados intra-utilizador, capturados a partir de um unico utilizador,
num dnico dispositivo, ao longo de 13 sessdes da mesma experiéncia.

[l. Conjunto de dados inter-utilizador, englobando dados de seis utilizadores
distintos ao longo de duas sessdes cada, todos com 0 mesmo dispositivo. Estes
dados foram também usados para estudar comparar os resultados de cada um dos
utilizadores individualmente.

I1l. Conjunto de dados inter-dispositivo, englobando dados de um Unico utilizador,
em trés dispositivos, ao longo de no maximo duas sessdes.

Todos os procedimentos e métricas foram inicialmente selecionados e afinados com

base no primeiro conjunto de dados, e posteriormente generalizados aos restantes. Por
questdo de simplicidade, embora a plataforma EEGLIB disponibilize varias medidas de

avaliacdo (descritas na sec¢do 4.7.1) apresenta-se apenas a medida-F.

A organizacdo deste capitulo é assim a seguinte: na Sec¢do 6.1 mostram-se 0S
resultados da distingéo da leitura silenciosa em relacdo a outros estados visuais, discutindo-se
previamente a selecdo dos métodos e parametros utilizados, bem como a sua generalizacdo a

diferentes utilizadores, dispositivos e corpus de dados.

A Secgdo 6.2 discute a relacdo entre métodos baseados em EEGs, utilizando por

exemplo medidas como a carga mental, e métodos classicos de avaliacdo de usabilidade,

109
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nomeadamente medidas de desempenho e inquéritos. Neste ambito, é ainda apresentado um
estudo relativo a anélise dos padrfes da carga mental, entre as varias etapas consideradas, nas

varias experiéncias realizadas.

Por fim, a Seccéo 6.3 apresenta os resultados da utilizacdo de técnicas de reducéo de
caracteristicas na melhoria da operacionaliza¢do da recolha e processamento dos EEGs, por
forma a otimizar o consumo de recursos computacionais e facilitar o processo de montagem e

captura.

6.1 Detecdo da Leitura Silenciosa

A distin¢do do estado mental de leitura silenciosa em relacdo a outros estados visuais,
tais como ecrds brancos ou esquemas, é abrangida nas duas primeiras experiéncias, 1 e 2 (ver
seccdo 3.3), que incluem respetivamente segmentos de leitura silenciosa versus ecrd brancos
e imagens. Esta seccdo descreve fundamentalmente os resultados obtidos com os dados
recolhidos nestas duas experiéncias, estando organizada seguinte modo: na Seccdo 6.1
aplicam-se os varios métodos de extracdo de caracteristicas e classificacdo ja descritos (ver
seccdo 4), justificando -se a sua selegcdo, bem como de alguns pardmetros como é o caso das

janelas.

As Seccles 6.2 e 6.3 avaliam a influéncia desta detecdo entre ensaios de um mesmo

utilizador, entre utilizadores e entre dispositivos.

A Seccdo 6.4 avalia a detecdo de leitura silenciosa ao longo das vérias etapas de
algumas das restantes experiéncias, como forma de verificar a generalizagdo dos resultados
anteriores em relacdo a apresentacdo do texto em diferentes condi¢des de legibilidade, com

diferencas mais ligeiras, como por exemplo texto com diferentes tamanhos.

Por fim, a seccdo 6.5 mostra os resultados da generalizagdo desta detecdo a outro
corpus de dados contendo sequéncias de leitura silenciosa e apresentacdo de sequéncias de

caracteres ndo linguisticos (ver seccdo 5.4).

6.1.1 Selecdo de Métodos e Parametros

A selecdo de metodos e parametros processou-se utilizando o conjunto de dados I,
intra-utilizador, da primeira experiéncia, que compara o estado de leitura versus a fixacéo do
ecrd em branco. Entre estes métodos e parametros encontram-se a ordem do modelo de

autoregressao, utilizada no célculo da densidade de poténcia espectral, o tipo e tamanho da
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janela, o método de extracdo de caracteristicas e o algoritmo de classificacdo, que s&o

apresentados nas seccgdes seguintes.

6.1.1.1 Ordem do Modelo de Auto-regressao

A ordem do modelo de auto-regressdo determina o numero de amostras utilizadas
para prever o sinal, dependendo das suas caracteristicas de estacionariedade. A Figura 29
mostra 0 desempenho médio do classificador KNN, utilizando classificacao cruzada 10-fold,
fazendo variar o pardmetro K — o nimero de vizinhos considerados (ver sec¢des 2.5.4 e 4.6),
e a ordem de auto-regressdo. A poténcia espectral foi determinada em janelas retangulares

com a duragédo de um segundo e sobreposi¢cdo de meio segundo.

92%
S 90% : : :;*
288 T A = == == LUl
- 86% Ordem 8
S 84% —&—Ordem 16
= 82% —>—Ordem 32

80% oo Ordem 64

1 35 7 911131517192123252729
Parametro K do KNN

Figura 29. Resultados em relacdo a ordem do modelo de auto-regressdo (Conjunto I, Intra-

utilizador).

Como se pode observar nos valores apresentados: regra geral, salvo quando K=13, a
ordem 16 prevalece sobre as restantes, tendo sido a selecionada. Como a taxa de amostragem
é 256Hz, isto também significa que o sinal é previsto com base em segmentos de
1/16**segundos. Além disso, esta duracdo representa neste ambito o periodo em que o sinal

revela caracteristicas estacionarias que permitem distinguir melhor as duas classes.

6.1.1.2 Tamanho e Tipo de Janela

O tipo e tamanho das janelas tém impacto no desempenho da classificacdo das
atividades mentais, principalmente devido as caracteristicas particulares do sinal e tipo de
processos mentais em estudo. A Figura 30 apresenta a variacdo do desempenho médio do

classificador KNN, utilizando classificacdo cruzada 10-fold em relagédo ao tipo de janela

42 256/16 = 16, 0 que d4 16 amostras. Como 1segundo tem 256 amostras, 16 amostras duram 1/16 segundos.
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selecionado. Tal como anteriormente, a poténcia espectral foi determinada em janelas com a

duragéo de um segundo e sobreposi¢éo de meio segundo.
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Figura 30. Resultados em relacdo ao tipo de janela (Conjunto I, Intra-utilizador).

Contrariamente ao que seria espectavel, o desempenho utilizando janelas
retangulares foi superior ao das restantes, o que determinou a sua sele¢cdo em relacdo as
demais. Este resultado revela que as descontinuidades introduzidas no espectro de
frequéncias, devido a segmentacao, ndo estdo a afetar os calculos. Uma possivel razdo podera
ser porque as frequéncias utilizadas (inferiores ou iguais a 100Hz ) est&o longe da frequéncia
de Nyquist dos dados utilizados, que é de 128Hz (metade da taxa de amostragem do sinal, que

é 256 Hz).

Uma vez fixada a utilizacdo da janela retangular, foi entdo analisada a varia¢do do
desempenho médio do classificador KNN em relacdo ao tamanho utilizado. A figura seguinte

apresenta os resultados médios obtidos com classificacdo cruzada 10-fold..
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Figura 31. Resultados em relacdo ao tamanho janela (Conjunto I, Intra-Utilizador).
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Tal como se pode observar:. regra geral, quanto maior o tamanho de janela
considerado, maior o desempenho da classificagdo. Como é determinada a média nos varios
segmentos, esta mitiga a variabilidade inerente do sinal. Quanto maior € 0 segmento, maior
sera o efeito descrito, e menos serd afetada a métrica de extracdo de caracteristicas. No
entanto, isto depende obviamente da duracdo do estimulo que neste caso é sempre maltipla de

dez segundos.

A primeira vista, a escolha deveria recair nos tamanhos de cinco ou dez segundos. No
entanto, visto que a analise e processamento em tempo real também era um requisito
importante, considerou-se, além do desempenho de classificacdo, a precisdo com se pretendia
analisar o EEG. Face a isto descartou-se a possibilidade de utilizar os tamanhos referidos
(cinco e dez segundos) e optou-se por tamanhos mais pequenos entre meio e dois segundos.
A figura seguinte mostra a variacao do desempenho de classificacdo nestes tamanhos, com ou

sem sobreposi¢do de meio segmento.

95%

o A

3 90% - ——A—h—bh—u—a  ——0.5Seg. Sobr.

=

U 850t AT T e 0.5Seg

& 0 X/K v ———9

T —&—1Seg. Sobr.

§ 80% —15eg

—*—2Seg. Sobr.

75% T T T T ZSeg

1 3 5 7 9 11131517 1921232527 29
Parametro K do KNN

Figura 32. Resultados em relacdo a sobreposicdo da janela (Conjunto I, Intra-Utilizador).

Tal como os valores indicam, os melhores resultados, que rondam a Medida-F de
90%, foram obtidos com o tamanho de dois segundos, com ou sem sobreposi¢éo, seguidos de
perto pelos segmentos com um segundo com sobreposicdo. Optou-se, tendo em
consideracdo os requisitos de precisdo e desempenho referidos, por este ultimo, com menor

tamanho.

6.1.1.3 Meétodo de Extracdo de Caracteristicas e Classificador

A Tabela 30 apresenta a média e variancia da medida-F, determinada com base em
validacdo cruzada 10-fold, para todos os pares de métodos de extracdo de caracteristicas e

classificador (apresentados nas seccOes 4.3 e 4.6). Os valores apresentados sdo os melhores
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resultados individuais de cada par, fazendo variar os seus pardmetros especificos, por

exemplo, o K dos K-vizinhos mais proximos.

Classificador\Métrica PSDgitme PS_CWTRitmo

Média 90,61% 89,7%

KNN o
Variancia 0,04% 0,04%
Média 92,84% 90,64%

AdaBoost L
Variancia 0,01% 0,02%
Média 94,77% 92,75%

oom | Media I

Variancia 0,01% 0,01%

Tabela 30. Resultados em relacdo ao método de extracao de caracteristicas e classificador

(Conjunto I, Intra-utilizador).

O melhor resultado encontra-se destacado em relagcdo aos restantes, o que determinou
a selecdo da PSDgitmo, para método de extracdo de caracteristicas, e das maquinas de
suporte vetorial (SVM), para algoritmo de classificacdo. Tendo em consideracdo o que foi
referido no trabalho relacionado, era esperado que este classificador revelasse um bom
desempenho, neste caso com ambas as métricas. Salienta-se que todos os resultados

apresentados de agora em diante assumem a utilizacdo destes dois métodos.

6.1.2 Generalizagéo a novos Ensaios e Utilizadores

A Figura 33 mostra os resultados obtidos com os conjuntos de dados | e I, intra e
inter-utilizador, respetivamente, destas duas experiéncias, utilizando o esquema classico de
validacdo-cruzada 10-fold, mas também alternativas modificadas que verificam a capacidade
de generalizacdo a novos ensaios e utilizadores, garantindo a independéncia entre conjunto de
treino e teste. Nestas, a divisdo do conjunto pelos folds ndo € aleatéria, correspondendo

exatamente aos diferentes ensaios ou utilizadores.

Analisando primeiro os resultados do conjunto de dados |, intra-utilizador,
envolvendo um Unico utilizador, 94,77% e 95,22%, estes sugerem que existe uma distingdo
clara do estado mental de leitura em relagdo aos restantes estados considerados. Como as
SVM dividem o espaco da solugdo em dois, isto significa também que os vetores de
caracteristicas de ambas as classes se situam claramente em areas distintas deste espaco. Ja 0s
resultados da generalizagdo a novos ensaios, 91,90% e 90,93%, revelam uma pequena quebra

no desempenho do classificador, mas sdo promissores em relagédo a estabilidade dos padrdes
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ao longo dos varios ensaios, bem como a possibilidade de treinar os classificadores com
dados de ensaios prévios — um processo a que foi chamado de calibracdo no ambito desta

tese.
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Figura 33. Resultados da distingdo do estado mental de leitura silenciosa.

Em relacdo aos resultados inter-utilizador, obtidos com o conjunto de dados II, estes
encontram-se acima dos 85% em ambas as experiéncias no esquema classico de validacao
cruzada, indicando que o padrdo da leitura é também distinto, mas neste caso a generalizacao
a novos ensaios e utilizadores ndo foi bem-sucedida. Na verdade a generalizacdo a novos
utilizadores s6 pode ser possivel se ambos 0s estados mentais considerados forem muito
semelhantes em todos os utilizadores, o que parece ndo estar a ocorrer. Como anteriormente
se tinha verificado a generalizagcdo a novos ensaios, € bastante provavel que ambos 0s maus
resultados se devam a dependéncia face ao utilizador, visto que neste conjunto 0s ensaios

pertencem a seis utilizadores distintos.

Para se verificar se os padrdes de cada utilizador podem ser individualmente
distinguidos, procedeu-se a validacdo cruzada em cada um, separadamente. A média dos
resultados obtidos é mostrada nas duas colunas do meio do gréafico da Figura 33. Como se
pode observar, os resultados na forma classica de validacdo cruzada sdo relativamente

interessantes, mas a dependéncia em relagéo aos ensaios mantém-se.

A Figura 34 mostra os resultados da generalizacdo a novos ensaios individualmente
para cada utilizador, o que permite analisar a contribuicdo de cada um para a média final. A

generalizacdo a ensaios com base dos dados da experiéncia de Ler versus Ecrd branco foram
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relativamente satisfatorios (acima dos 80%) em quatro dos seis utilizadores, mas na outra

experiéncia o récio infelizmente desceu para dois em seis.
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Figura 34. Resultados individuais da distin¢do do estado mental de leitura silenciosa

generalizando a novos ensaios (Conjunto Il, Inter-utilizador).

Como a dependéncia em relacdo aos ensaios ndo se verificou no outro conjunto de
dados, contendo 13 ensaios do mesmo utilizador, pode-se presumir que uma de causas pode

estar na origem destes resultados:

1. O utilizador do conjunto de dados | é particular em relacdo aos restantes
utilizadores. Na verdade este trata-se do utilizador 1 do conjunto de dados II,
apresentando em geral melhores resultados que os restantes, se bem que tenham
piorado cerca de 5 a 6 % em relacéo ao conjunto 1.

2. O corpus do conjunto Il é demasiado pequeno, o que prejudica a capacidade de
generalizacdo do classificador. Isto porque o conjunto | tem 13 ensaios do mesmo

utilizador, enquanto o conjunto I1, tem apenas dois, de cada utilizador.

Se bem que seja possivel a existéncia de utilizadores com padrdes particulares, a
causa 2 parece ser a mais provavel. Um corpus mais extenso, incluindo mais ensaios e
utilizadores, ird aumentar a variabilidade dos dados e potenciar uma maior capacidade de
generalizacdo do algoritmo de aprendizagem. Eventualmente poder-se-4 ainda melhorar a
generalizacdo a novos utilizadores, porque muito provavelmente existirdo grupos de

utilizadores que partilham padrées comuns.
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6.1.3 Generalizacdo a novos Dispositivos

A Figura 35 compara os resultados provenientes de varios dispositivos de captura,
utilizando para isso os conjuntos de dados I, intra-utilizador, e Ill, inter-dispositivo. Os
valores intra-utilizador do conjunto I, mostrados nas duas colunas intermédias, sdo a média

dos resultados intra-utilizador obtidos em cada um dos dispositivos.
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Figura 35. Resultados multi-dispositivo da distingdo do estado mental de leitura silenciosa.

Tal como anteriormente, quando o conjunto de treino e teste incluem dados do mesmo
ensaio (a validacdo cruzada classicalO-fold) e, agora, do mesmo dispositivo, os resultados sao
acima dos 88% em ambas as experiéncias, confirmando que os vetores de caracteristicas de
ambas as classes se situam em areas distintas do espaco da solucdo. J& a generalizacdo a
diferentes dispositivos (na validagdo cruzada modificada com fold/dispositivo), mostrada nas
duas colunas mais a direita, revelou ser dependente do dispositivo e/ou capacete, fazendo

baixar o desempenho para 69% e 82%.

Tal como ja foi referido, as caracteristicas extraidas sdo propriedades do dominio da
frequéncia, tendo havido o cuidado de ajustar previamente os parametros fixados a fim lidar
com as diferentes taxas de amostragem dos dispositivos utilizados (ver sec¢do 6.1). As
caracteristicas extraidas dos trés dispositivos diferem apenas nas unidades de amplitude
distintas que estes utilizam. Colocou-se assim a hipotese de ser esta a diferenca que poderia
estar a afetar o desempenho da classificagcdo, e procurou-se por esta razdo normalizar

previamente os vetores de caracteristicas em cada um dos dispositivos, antes de fazer a
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validagdo cruzada. Os valores resultantes desta pré-normaliza¢do encontram-se representados
na figura anterior atraves das colunas mais escuras. Tal como os resultados mostram, este
passo verificou resultados dispares entre os dispositivos, pelo que a hipoGtese anteriormente

referida foi descartada.

Por fim, os resultados da Figura 35 mostram ainda que os resultados da generaliza¢do
a novos ensaios (na validagéo cruzada modificada com fold/ensaio) se situaram na ordem dos
83% a 93%. Estes resultados indicam que as conclus@es iniciais, anteriormente tiradas para o

dispositivo inicial, sdo com grande probabilidade generalizaveis aos restantes.

6.1.4 Generalizacdo a outras Experiéncias

A metodologia proposta para as duas experiéncias anteriores (1 e 2) foi verificada
noutras experiéncias a fim de analisar a sua aplicabilidade para a distingdo entre estados
mentais relacionados com leitura, mas com diferencas mais subtis que as anteriormente
consideradas. Neste contexto, as experiéncias 3 a 6 sdo constituidas por varias etapas, que
variam num dado aspeto de interface da combinagéo fundo/texto, nomeadamente no tamanho
do texto e no contraste e diferenga RGB entre fundo e texto. Analisou-se assim o desempenho
da classificacdo entre alguns pares de etapas experimentais, nomeadamente entre etapas
consecutivas e entre a etapa inicial, na qual o aspeto variavel garante melhores condicdes de

legibilidade, e cada uma das subsequentes.

A Figura 36 mostra o resultado do desempenho da classificacdo entre pares de etapas
experimentais na experiéncia 3, que faz diminuir o tamanho do texto 3 pixels a cada 10

palavras, entre 21 e 3 pixels.
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Figura 36. Resultados da distingdo entre etapas da experiéncia 3 (Conjunto I, intra-utilizador).
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A métrica de extragdo de caracteristicas e o classificador utilizados foram os fixados
nas seccOes anteriores. Os valores apresentados foram determinados utilizando um esquema
de validagdo cruzada classica 10-fold. Dado que foi anteriormente concluido que os padrdes
mentais variam com utilizador, utilizou-se unicamente o conjunto de dados I, intra-utilizador.
Considerou-se que uma medida-F acima de 80% seria satisfatéria neste mbito, indicativa
que as etapas consideradas podem ser razoavelmente distinguidas. Estas areas encontram-se

assinaladas nos varios gréaficos desta seccao.

O grafico (i) mostra que a etapa inicial (21px) apenas se distingue das ultimas trés
etapas (9 a 3px), que incumprem o limiar definido pela W3C para o tamanho minimo do
texto (9px). O valor méximo situa-se no Gltimo tamanho, 3px, que ndo foi lido em nenhum
dos ensaios realizados (ver a consolidacdo dos dados do inquérito no anexo I). O grafico (ii),
mostra, contudo, que nesta experiéncia foi possivel distinguir com sucesso as varias etapas
consecutivas, exceto as duas primeiras, 21px e 18px. Como ndo ha qualquer tipo de fundo,
este resultado sugere que a diminuicdo do tamanho do texto deve induzir diferencas

cognitivas suficientes para ser possivel distinguir de forma automatica estas etapas.

A Figura 37 mostra os resultados obtidos nas etapas experimentais da experiéncia 4,
que faz diminuir o brilho do fundo, diminuindo o contraste entre fundo e texto. Como esta
experiéncia foi precedida pela sequéncia de fundos sem texto, os graficos apresentam duas

curvas, referentes as duas fases, com e sem texto.
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Figura 37. Resultados da distingdo entre etapas da experiéncia 4 (Conjunto I, intra-utilizador).

O gréfico (i) mostra que apenas foi possivel distinguir com sucesso a etapa inicial

(com fundo branco) da versdo com texto das etapas finais, que incumprem ja o limiar
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definido pelo W3C (125) para contraste entre fundo e texto. Quando ndo ha texto, o grau de
distingéo entre a etapa inicial e as restantes parece manter-se relativamente constante, embora
com uma pequena tendéncia crescente. A distincdo entre etapas consecutivas no grafico (ii)
apresenta valores diferentes nas duas sequéncias, com e sem texto. Curiosamente, quando €
apresentado texto ao utilizador, a distin¢do entre etapas consecutivas apresenta um maximo
local na comparacdo entre as etapas 132-91, ponto em que é transgredido o limiar minimo
definido pelo W3C (125).

A experiéncia que se segue, a 5 (na Figura 38), que faz variar unicamente o brilho do
texto, aumentando-o ao longo das Vérias etapas, ndo apresentou distin¢des relevantes. Trata-
se na verdade de uma variagdo muito ligeira entre etapas. O fundo permanece branco ao
longo da sequéncia de etapas, embora 0 mesmo suceda na experiéncia 3. Este resultado
sugere que a distincdo entre etapas depende do aspeto focado na experiéncia e ndo na
dificuldade de leitura provocada no utilizador. Se bem que em geral, as dificuldades sentidas

nesta experiéncia tenham sido menores que nas duas experiéncias anteriores (ver anexo I).
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Figura 38. Resultados da distin¢ao entre etapas da experiéncia 5 (Conjunto I, intra-utilizador).

Por fim, a Figura 39 mostra os resultados obtidos na experiéncia 6, em que diminui a
diferenca de RGB entre fundo e texto. Tal como no caso da experiéncia 4, também foram

mostradas duas sequéncias de fundos, com e sem texto.

A distingdo entre etapas em ambas as versdes, com e sem texto, & bastante
aproximada, embora se verifique algum grau de divergéncia nas Ultimas etapas. Estes

resultados sugerem que nesta experiéncia o papel da leitura parece nao ser preponderante, em
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relagdo a visualizagdo do fundo, embora nas Gltimas etapas se verifigue uma tendéncia

divergente entre ambas as versoes.
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Figura 39. Resultados da distin¢ao entre etapas da experiéncia 6 (Conjunto I, intra-utilizador).

Por fim, surpreendentemente, nesta experiéncia parece ser mais facil distinguir etapas
consecutivas (no grafico ii) do que quando comparando a etapa inicial com as restantes (no

gréafico i).

6.1.5 Generalizagdo a outros Corpus

A aplicacdo da sequéncia de processamento, utilizando os métodos fixados na seccao
6.1.1 ao corpus de dados distinto do recolhido no ambito desta tese (referido na secgéo 5.4)
foi muito bem-sucedida. O desempenho da classificacdo na distingdo entre leitura visual
continua e a apresentacdo de sequéncias de caracteres ndo linguisticos utilizando o esquema
classico de validagdo cruzada 10-fold teve uma medida-F de 99,8%, com uma variancia entre

folds de 0,004%.

O corpus testado foi recolhido por especialistas clinicos em ambiente clinico,
utilizando uma frequéncia de amostragem de 1000 Hz. Este resultado sugere que a
abordagem desenvolvida podera ser generalizada a experiéncias de outros corpus de dados,
desde que haja dados suficientes para fazer o treino do classificador. Além disso, mostra que
a montagem e a qualidade do equipamento utilizado tém um impacto significativo no

desempenho da classificagéo.
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6.2 Relagcdo com Métodos Classicos

Na seccdo 2.3 foi descrito com detalhe o estado da arte relativamente & integragdo de
medidas fisioldgicas no ambito da analise de usabilidade. O trabalho atual procura
fundamentalmente avaliar a sua aplicabilidade, relacionando medidas baseadas em sinais
fisiolégicos, como € o caso da carga mental (descrita na seccdo 4.3), com medidas classicas,
por exemplo relacionadas com métricas de desempenho ou compiladas a partir de inquéritos.
Os resultados descritos nesta seccdo descrevem a andlise efetuada com base nesta linha de
investigacao. Esta foi aplicada ao contexto especifico em estudo, tendo sido direcionada para
0 processo de leitura continua silenciosa e para as caracteristicas da interface e texto que

possam dificultar ou condicionar esse mesmo processo.

O trabalho apresentado nesta seccéo determina a carga mental média nas varias etapas
experimentais das experiéncias 3 a 9 ja descritas na sec¢do 3.3. Tal como na seccdo 6.1.4,
considera-se uma etapa experimental uma situacdo de leitura em que as caracteristicas do
texto, tais como tamanho, contraste ou diferenca de cor entre fundo e texto, topico ou grau de
correcdo da ortografia, permanecem constantes, sem qualquer intervalo no tempo. Ou seja:
etapas que, embora com caracteristicas comuns, sejam intercaladas por outras, com

caracteristicas diferentes, serdo consideradas etapas distintas, segundo a defini¢do acima.

Nas experiéncias 7 a 9 o nimero de etapas variou de ensaio para ensaio, devido a
aleatoriedade da ocorréncia das alteracGes, tendo sido necessario considerar, por uma questao
de uniformizacdo entre ensaios, apenas as primeiras k etapas, sendo k dado pela seguinte

expresséo:

k = min (max(#Etapas(ensaioi))) ,ViEnsaios (6.1)

Esta seccdo encontra-se organizada do seguinte modo: na Secc¢do 6.2.1 é analisada a
relacdo da carga mental média nas varias experiéncias com medidas de desempenho,
relacionadas com a variagao das caracteristicas da interface do texto e fundo e com o préprio

conteudo do texto.

A Seccdo 6.2.2 apresenta os resultados desta mesma relacdo mas no que se refere a

dados compilados a partir das respostas dos utilizadores através de inquéritos, em particular
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em relacdo ao seu estado a priori, bem como em relacdo a sua percecdo de sucesso da leitura

ou da compreensdo dos textos apresentados.

Por fim, a Seccdo 6.2.3 apresenta um breve estudo relativo a relevancia das diferencas
e inter-relacbes entre as varias etapas experimentais, como forma de compreender 0s

resultados obtidos nas duas secg¢des anteriores e melhorar o processo de avaliagcdo proposto.

6.2.1 Relacdo com Medidas de Desempenho

A carga mental média foi relacionada com varias heuristicas de desempenho, criadas
para o efeito, por sua vez relacionadas com a variacéo aplicada as caracteristicas da interface
e conteldo do texto nas varias experiéncias realizadas. A tabela seguinte descreve estas

heuristicas, onde etapa; denota a i-ésima etapa experimental de uma dada experiéncia.

Heuristica Descrigédo
Desempenho da Racio entre o aspeto considerado (e.g: tamanho) na etapa atual em relagdo a
Leitura inicial:
(Aplicavel nas . _ aspeto(etapa;)
experiéncias 3 a 6) Desempenho_leitura(etapa;) = aspeto(etapa,)
Ordem (rank) Quantificacdo através de uma escala da diferenga do aspeto considerado na
relacionada com a etapa atual em relacéo as orientagdes da W3C*:
wW3cC
(Apleé\_/d nas 0, se dif(etapa;) < 0%
experiéncias 3 a 6) 1,se 0% < dif(etapa; ) < 35%
Ordem_W3 (etapa;) = { 2,se 35% < dif(etapa;) < 70%

L3,se 70% < dif(etapa;) < 105%
4,se dif(etapa;) = 105%

onde

aspeto(etapa;) — Limiar W3C

dif(etapa;) = Limiar W3C

Numero de Erros NuUmero de erros ortogréficos que ocorre nas palavras da etapa:
(ApIIC?VEI na 0, se Vp.palavra(etapay) = #erros(p) =0
experiéncia 7) Erros (etapa;) =

3,se vp:palavra(etapai)=> #erros(p) = 3

8 Ver secgo 3.3.
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Heuristica Descrigdo

Ocorréncia de Assinala a existéncia ou ndo de incoeréncias, em relacao a sequéncia, numa
Incoeréncias (em dada etapa:
relacao a sequéncia) | ocorréncia _Incoeréncias (etapa;)
(aplicavel nas

i 0,seV,. 4= incoeréncia = true
experiéncias 7 a 9) — { »>% Vp:palavra(etapa;) éncia(p)

1, s€ Y. palavra(etapay) = incoeréncia(p) = false

Ordem das Assinala existéncia ou ndo de uma incoeréncia, em relacdo a sequéncia,
Incoeréncias (aplicavel | numa dada etapa, mas atribui-lhe uma ordem de aparecimento:

nas experiéncias 72 9) | ordem_Incoeréncias (etapa;)

( 0,se Ocorréncia _Incoeréncias (etapa;) = 0
i-1
= { k=1+ Ordem_Incoeréncias (etapay),

P
k se Ocorréncia _Incoeréncias(etapa;) = 1

Tabela 31. Heuristicas de Desempenho consideradas.

A figura seguinte ilustra melhor as diferengas entre as trés ultimas heuristicas, que
variam somente nos valores que intercalam os valores nulos. Os valores nulos assinalam as

etapas com caracteristicas coerentes em relacdo a sequéncia de palavras apresentada.
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Figura 40. Heuristicas de desempenho usadas na analise nas experiéncias 7 a 9.

A Tabela 32 mostra os resultados da anélise de correlacdo da carga mental média das
varias etapas experimentais, determinada em todos o0s ensaios, com as heuristicas referidas.
Salienta-se que a utilizacdo da média é amplamente disseminada no processamento de EEG
como forma de reduzir a sua variabilidade. Os resultados obtidos ndo representam assim
valores absolutos, mas permitem verificar se as medidas tendencialmente se encontram
relacionadas. Além disso, como se concluiu anteriormente que os padrées mentais variam de

utilizador para utilizador, optou-se por fazer estes calculos apenas no conjunto dados Il, inter-
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utilizador, das varias experiéncias consideradas, a fim de revelar a tendéncia comum aos

varios utilizadores.

A evidéncia de correlacdo ou descorrelacdo encontra-se assinalada com M e [XI; os
restantes valores sdo inconclusivos. CORR representa o valor apurado para a correlacdo de
Pearson; PVAL, a probabilidade da correlacdo ser nula, também chamada de valor de
Pearson. A conclusdo é considerada probabilisticamente relevante se PVAL for inferior a 5%
ou pelo menos 10%. Os valores correlacionados, mas com PVAL > 10% encontram-se

assinalados com

Heuristicas | Desemp.  Ordem N° Ocorr.  Ordem
Experiéncias Leitura W3C Erros  Incoer.  Incoer.
CORR 0,794 0,906
3. Tamanho do Texto
PVAL 0,033 0,005
4 var. | CORR | ®-0,134 [€-0,097
Contraste Fundo | pvAL 0,800 0,856
Fundo/Texto .\, | CORR | ®E-0,196 [€-0,107
Texto | pvAL 0,710 0,840
6. Diferenca RGB CORR 0,722 0,716
Fundo/Texto PVAL 0,105 0,109
) CORR -0,427 -0,305  [10,020
7. Erros Ortogréficos
PVAL 0,251 0,425 ™0,959
CORR M-0,516 M-0,574
8. Palavras Incoerentes
PVAL 0,127 0,083
CORR 0,158 -0,194
9. Fundo Incoerentes
PVAL 0,659 0,592

Tabela 32. Correlacdo da carga mental média em todos os ensaios (Conjunto I, inter-

utilizador).

Os resultados da tabela anterior mostram que a correlacdo da carga mental média nas
varias etapas experimentais varia de experiéncia para experiéncia, dependendo do aspeto
focado. Na experiéncia do tamanho do texto (3), por exemplo, a carga mental média
apresenta-se bem correlacionada com as métricas desempenho da leitura e ordem W3C, que
sdo inversamente proporcionais ao tamanho do texto. Este resultado sugere que é razoavel
pressupor que a carga mental aumenta a medida que o tamanho do texto diminui, o que

configura um aumento da dificuldade na leitura.
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No que se refere as experiéncias relacionadas com contraste (4 e 5), ambas
apresentam valores significativamente descorrelacionados em relagdo a estas mesmas duas
métricas, desempenho da leitura e ordem W3C. Este resultado indica que a carga mental
média parece ndo ser linearmente relacionada com a diferenca de contraste,

independentemente de variar fundo ou texto.

O resultado da variacdo da diferenca de RGB (6) foi na verdade surpreendente, uma
vez que nenhum dos utilizadores referiu quaisquer dificuldades de leitura nesta experiéncia.
Na verdade nenhum dos utilizadores é daltonico: o grupo mais afetado por este aspeto. A
carga mental média encontra-se assim correlacionada com ambas as métricas consideradas,
embora os valores apurados ndo possam ser considerados estatisticamente relevantes.
Adicionalmente, estes valores sugerem que a carga mental média aumenta a medida que a

diferenca de RGB diminui, o que converge com a regra definida pela W3C.

Finalmente, em relagdo as restantes experiéncias (7, 8 e 9), que mostram uma
sequéncia de palavras relacionadas através do mesmo topico, verificou-se apenas uma
correlacdo estatisticamente significativa, negativa, na experiéncia das palavras incoerentes (8)
com ambas as heuristicas consideradas, ocorréncia e ordem de incoeréncias. Este resultado
sugere que a carga mental média diminui quando sdo apresentadas palavras ndo relacionadas
com o topico da sequéncia, mas indica além disso que essa diminui¢do “vai diminuindo” a
medida que vao aparecendo mais incoeréncias. Esta tendéncia de atenuacdo configura a
existéncia de algum grau de cansaco ou habituacdo ao longo dos ensaios: aspetos que embora
ndo tenham sido considerados nas experiéncias realizadas, serd relevante considerar no

futuro.

6.2.2 Relagdo com Dados Recolhidos através de Inquérito

Seguindo a metodologia da seccdo anterior, relacionou-se a carga mental média,
determinada nas varias etapas experimentais, com medidas derivadas de informacao
recolhida através de inquéritos (ver anexo ). Os inquéritos realizados permitiram registar no
inicio de cada ensaio o estado de fadiga percecionado por cada utilizador, recorrendo a uma
escala de valores que varia entre o 1, completamente acordado, e 0 5, muito cansado. Além
disso, os utilizadores foram questionados para indicar quais as etapas experimentais nas quais
ndo conseguiram ler, tiveram dificuldades de leitura devido as caracteristicas da interface, ou

se compreenderam as palavras lidas, esta ultima no contexto dos erros ortograficos.
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Colocou-se, porém, a partida uma questdo teorica relacionada com a utilizacdo da
correlagdo sendo uma das medidas relacionadas, uma escala (ou rating). A correlagdo com
escalas € tida no ambito da estatistica como sendo ndo fiavel, embora esta seja utilizada no
trabalho relacionado, descrito na secc¢do 2.3.2, que inspirou a metodologia aplicada. Esta
questdo é referida como sendo recorrente neste ambito, sendo, contudo, salientado que a sua
aplicacdo ndo € inviabilizada desde que se interpretem os resultados obtidos como possiveis

tendéncias.

Tal como na seccdo anterior, foram desenvolvidas heuristicas, neste caso relacionadas
com os dados obtidos através dos inqueritos; ensaio; e etapa; denotam respetivamente o i-

ésimo ensaio e a i-ésima etapa experimental de uma dada experiéncia.

Heuristica Descrigdo

Estado de Cansaco | Escala que mede o nivel de cansago percecionado pelo proprio utilizador no
(Aplicavel a todas as | inicio de cada ensaio:
experiéncias) (1, completamente acordado
2,acordado
Estado_cansago(ensaio;) = 3,levemente acordado
L 4, cansado
5, muito cansado

Estado de Leitura Assinala se o utilizador reportou no inquérito se conseguiu ou ndo ler numa
(Aplicavel as dada etapa:

experiéncias 3 a 6) 1,leu
Estado_leitura (etapa;) = 0,ndo leu
0.5, leu parcialmente
Compreensédo Assinala se o utilizador reportou no inquérito se percebeu ou ndo o
Semantica significado da palavra mostrada:
(Aplicavel a Compreensdo_Semantica (palavra;)
experiéncias 7) _ {1, se o utilizador percebeu o significado da palavra
0, caso contrario

Tabela 33. Heuristicas de Dados Compilados a partir de Inquéritos.

Tal como anteriormente, as sec¢des seguintes procuram a relacionar a carga mental

média nas varias etapas experimentais com as heuristicas da tabela anterior.

6.2.2.1 Relagdo com Estado de Cansaco Reportado

A figura seguinte mostra a variacdo da correlacdo da carga mental média nas varias
etapas experimentais das experiéncias 3 a 6 com o estado de cansaco reportado nos varios

ensaios. As areas em que se verifica correlacdo, acima de 0.5 em termos absolutos,
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encontram-se assinaladas nos graficos apresentados nesta sec¢do. Os valores da probabilidade

ser nula estdo omissos para simplificar a leitura dos graficos, mas encontram-se disponiveis

no anexo Il11.
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Figura 41. Correlacdo da carga mental média com o estado reportado de cansago nas
experiéncias 3 a 6 (Conjunto I, inter-utilizador).

A correlacdo com o estado de cansaco reportado também varia de experiéncia para
experiéncia, consoante o aspeto focado. A carga mental média nas etapas da experiéncia que
faz variar o tamanho do texto (no gréafico i) encontra-se em geral positivamente
correlacionada com o estado de cansaco reportado. A correlagdo aumenta a medida que o
tamanho do texto decresce, sendo estatisticamente significativa, e depois diminui. Estes
resultados sugerem que a medida que o texto decresce, a carga mental média, que esta
relacionada com a dificuldade de leitura, tende a ser maior nos utilizadores que reportaram
estar mais cansacos e menor, nos menos cansados. Na verdade o0 senso comum aponta para
que o desempenho dos utilizadores seja afetado pelo seu estado de cansago, mas esta
tendéncia revela que isto poderd acontecer em processos cognitivos “primarios” em termos de

usabilidade como é o caso da leitura.
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Em relacdo as restantes trés experiéncias (4, 5 e 6), a variacdo da diferenca de RGB
entre fundo e texto (no grafico iv) revelou algumas correlagdes positivas em algumas
combinac0es de cores, enquanto as experiéncias de variacdo de contraste (nos graficos ii e iii)
estiveram em geral descorrelacionadas com o estado de cansaco reportado pelos utilizadores.
E interessante observar que a medida que a diferenca de RGB se aproxima e baixa o limiar
definido pela W3C (que ocorre na etapa 4, com o valor 443), a correlacdo também baixa. Esta
tendéncia sugere que estas etapas poderdo causar uma maior carga mental nos utilizadores

mais cansados, embora nao tenha sido reportada qualquer dificuldade de leitura.

Por fim, a descorrelacdo em relagdo ao estado de cansaco observada em ambas as
experiéncias de contraste, 4 e 5 (nos gréficos ii e iii), podera ser uma caracteristica especifica
deste tipo de aspeto de legibilidade. Um aspeto interessante nestas experiéncias € que a
correlacdo da primeira etapa de ambas é bastante semelhante, o que estd em consisténcia com

o fato de ambas comecarem com caracteristicas semelhantes de texto e fundo (preto sobre

branco).

Adicionalmente é possivel observar nos graficos (ii) e (iv) que nestas experiéncias se
verificam diferencas de carga mental significativas entre as versGes com e sem texto. Este
resultado sugere que, embora a variagéo de fundo se deva refletir no sistema cognitivo visual,
a ocorréncia de leitura sobre esse mesmo fundo implica alteracbes cognitivas reveladas

atraves das diferencas na carga mental apurada.

A Figura 42 mostra a variacao da correlacdo da carga mental média nas varias etapas
das restantes trés experiéncias, 7 a 9. Tal como nos graficos anteriores, a area de correlacéo
encontra-se assinalada e os valores da probabilidade ser nula estdo omissos, encontrando-se

disponiveis no anexo IlI.

08 08 7
206 - Area de Correlagéo /__-\ S 06 Area de Correlagao
[S g w 0, Rk
%o4-+=r“"\ / & [
s N [X 04 e
S S 02
SRY
0,0
T R R T §eg8degeggd
%] 0 N n MM um ) X —o—@x — @ —x— o
Etapas Etapas

(i) Erros Ortograficos (i) Palavras Incoerentes



130 CAP. 6 AVALIACAO E RESULTADOS

0,8 -
o Area de Correlacao
s 0,6
< ] holetal
©04
50,2
O,O - - - - - - - - - - -
Y
Etapas

(iii) Fundos Incoerentes

Figura 42. Correlacéo da carga mental média das varias etapas com o estado de cansago

reportado nas experiéncias 7 a 9 (Conjunto 11, Inter-utilizador)

Na experiéncia dos erros ortograficos (no grafico i) observa-se uma nitida quebra na
correlacdo com o estado de cansaco reportado, que é mais acentuada nas etapas em que sdo
mostradas palavras com dois e trés erros. Esta diminui¢do devera ser alvo de estudo mais
aprofundado em trabalhos futuros, mas indica que nos estados com erros mais relevantes
ocorreu uma alteracao significativa na carga mental, possivelmente devido ao aumento da

vigilancia em relacdo a sequéncia mostrada.

Nas restantes duas experiéncias (nos graficos ii e iii) ndo se observa nenhum padrdo
relevante na variacdo da correlagdo da carga mental com o estado de cansado reportado. No
entanto, se se analisar a tendéncia da correlacdo nos trés graficos da figura é possivel verificar
que esta aumenta tendencialmente ao longo das etapas das primeiras duas experiéncias
(gréficos i e ii). Esta tendéncia, juntamente com a hipGtese anteriormente apresentada da
quebra de carga mental devido a vigilancia, reforca a hipotese anteriormente apresentada

relativamente a habituacdo em relacdo a este tipo de experiéncias.

6.2.2.2 Relagdo com Estado de Leitura e Compreensdo Semantica

A Tabela 34 mostra os resultados da correlacdo das restantes métricas em algumas
etapas especificas das experiéncias descritas, nas quais os dados reportados ndo foram

constantes nos varios ensaios.

Os resultados apresentados mostram, por exemplo, que na experiéncia da variagdo do
tamanho do texto (experiéncia 3) se verifica uma correlagdo (embora estatisticamente ndo
relevante) entre a ocorréncia reportada de leitura e a carga mental média na sexta etapa, a

penultima. No entanto, ndo foi possivel concluir o mesmo em relagdo as experiéncias de
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contraste aonde, tal como anteriormente, se verificaram descorrelacdes relevantes em relagéo

ao que foi reportado pelos utilizadores.

Heuristica | Ocorréncia Compreensao

Experiéncia de Leitura  daPalavra
3. Tamanho do texto CORR | 0,732
(62 Etapa 6pixels) PVAL 0,0162

4. Varia o fundo CORR (x10,027
Contraste (6% Etapa contraste=51) | PVAL 0,933

fundo/texto 5. Varia o texto CORR | [¥0,028
(62 Etapa contraste=51) | PVAL 0,933

7. Erros Ortograficos CORR [-0,558
(Palavra com 3 Erros) PVAL 0,059

Tabela 34. Resultados da correlagdo da carga mental média com ocorréncia de leitura e
compreensdo das palavras reportada pelos utilizadores (Conjunto I, inter-utilizador.).

Tal como os dados na tabela o indicam, nas palavras com trés erros (na experiéncia
7), verificou-se uma correlacao relevante, negativa, em relagdo a compreensao do significado
da palavra, reportada em inquérito pelos utilizadores. Este valor sugere que nesta etapa a
carga mental média foi tendencialmente menor nos utilizadores que indicaram ndo ter
compreendido a palavra. Este resultado vem em consonancia com a quebra de carga mental
observada nos utilizadores que reportaram maior cansaco. Isto indicia que esta quebra podera
estar relacionada a eventual diminuicdo da vigilancia, geradas pela ocorréncia de palavras

percecionadas pelos utilizadores como estando mal escritas

6.2.3 Analise dos Padrdes da Carga Mental

A variacao dos padrBes nas varias fases da leitura, visual, ortografica, entre outras, ou
quando ocorrem violacGes ortograficas ou semanticas € um aspeto que tem vindo a ser
estudado no estado da arte (Bizas, et al., 1999; Krause, et al., 2006; Penolazzi, Angrilli, &
Job, 2009), mas com base noutro tipo de caracteristicas também no dominio da frequéncia.
Esta analise com base na carga mental, suportada por conhecimento das neurociéncias, ira

permitir uma melhor compreensao dos resultados obtidos.

As diferencas de carga mental entre as varias etapas experimentais foram analisadas

recorrendo a anélise ANOVA e de correlacdo: a primeira, a ANOVA, permite verificar se a
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carga mental média é consistentemente igual nas varias etapas ao longo dos varios ensaios; a

segunda, a correlacdo, foi utilizada para determinar (des)correlagdes entre as etapas.

6.2.3.1 Diferencas entre Etapas Experimentais

A Tabela 35 mostra os resultados da analise ANOVA quando se comparam as cargas
mentais medias determinadas nas etapas experimentais das varias experiéncias ao longo dos
varios ensaios. Os valores obtidos mostram que em geral as diferencas apuradas ndo foram
relevantes em nenhuma das experiéncias. Tal como anteriormente assinalam-se com M e
os valores que cumprem ou n&o os limiares referidos na seccdo 4.7.3. As tabelas e graficos

completos desta analise encontram-se no anexo Ill.

Experiéncia Conjunto F P F critico
I, Intra-Utilizador  [X11,356 0,246 2,25
3.Tamanho do Texto .
Il, Inter-Utilizador 10,763 0,602
I, Intra-Utilizador [x11,610 0,173 2,37

4.Varia o Fundo .
Il, Inter-Utilizador 10,0618 10,997

I, Intra-Utilizador [x11,413 0,234 2,37
Il, Inter-Utilizador 10,080 [x10,995

Contraste Fundo/Texto
5.Varia o Texto

) I, Intra-Utilizador  [X11,937 0,103 2,37
6.Diferenca RGB Fundo/Texto .
Il, Inter-Utilizador 10,281 10,922
o I, Intra-Utilizador ~ 3,022 0,042 2,84
7.Erros Ortograficos .
Il, Inter-Utilizador 0,076 10,973
I, Intra-Utilizador 6,226 0,023 4,41
8.Palavras Incoerentes .
Il, Inter-Utilizador 10,047 10,830 4,30
I, Intra-Utilizador [x10,326 0,575 4,41

9.Fundos Incoerentes .
I, Inter-Utilizador 10,053 [X10,820 4,30

Tabela 35. Excertos das tabelas resultantes da ANOVA aplicada carga mental média nas

varias etapas experimentais.

Nas primeiras quatro experiéncias (3 a 6), que fazem variar aspetos de legibilidade,
embora as diferencas entre etapas ndo sejam significativas, os graficos relativos ao conjunto
I, intra-utilizador, permitem observar um aumento visivel de carga mental na ultima etapa, a
teoricamente menos legivel nestas experiéncias (com o texto de menores dimensfes e menor
contraste e diferenca de RGB entre fundo e texto). Este aumento de carga mental ndo &,

porém, observado, quando é mostrado apenas o fundo nas experiéncias 4 e 6.
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A figura seguinte apresenta precisamente os dois graficos ANOVA da experiéncia 4,
em que diminui o contraste fazendo variar o fundo, na sequéncia com texto (a esquerda) e
sem texto (a direita). Tal como ja referido, a sequéncia apenas com fundo, sem texto,

precedeu a sequéncia de leitura, para servir de controlo.
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Figura 43. Resultados da Analise ANOVA na experiéncia 4 da variacdo do Contraste

Fundo/Texto, variando o fundo (Conjunto I, Intra-Utilizador).

Os graficos revelam que a carga mental média na Ultima etapa é visivelmente
diferente nas duas versbes da experiéncia, com e sem texto. Estas variacbes ndo foram tao
visiveis no conjunto de dados Il, inter-utilizador, mas mesmo assim foi possivel verificar esta
tendéncia quando foi determinada a correlacdo com as medidas de desempenho (ver sec¢édo
6.2.1).

Em relacdo as restantes trés experiéncias, é possivel observar nos valores da Tabela
35 que apenas no conjunto de dados I, intra-utilizador, das experiéncias 7 e 8, se verificam
diferencas relevantes entre as varias etapas ao longo dos varios ensaios. No entanto, 0s
graficos produzidos permitiram observar que estas foram consistentes em ambos o0s

conjuntos.

Em relacdo a essas diferencas, os trés graficos Figura 44 mostram que nestas
experiéncias os padrdes variaram, dependendo do tipo de aspeto avaliado. O aparecimento de
fundos incoerentes em relacdo a sequéncia (no grafico iii), por exemplo, provocou um ligeiro
aumento de carga mental média, enquanto a ocorréncia de palavras ndo relacionadas com

topico da sequéncia (no gréfico ii), uma notdria diminuicéo.
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Figura 44. Comparagdes multiplas da carga mental entre as etapas regulares e etapas

contendo incoeréncias (Conjunto I, intra-utilizador).

Adicionalmente, mas em consonancia com os resultados das sec¢bes anteriores, na
experiéncia dos erros ortograficos (no grafico i) a variacdo de carga mental média foi
diferente consoante o nimero de erros verificados nas palavras mostradas nas etapas. Nas
etapas contendo palavras com um erro, por exemplo, verificou-se um aumento de carga
mental, enquanto nas com dois ou trés, uma diminuicdo. Pode-se especular se o facto das
palavras com um erro serem as primeiras a aparecer podera ter alguma influéncia nestas
diferencas. Mas como a experiéncia foi repetida vérias vezes com o mesmo utilizador, o

elemento de surpresa ndo pode ser uma hipdtese a considerar.

Por fim, salientam-se ainda dois aspetos a aprofundar em trabalhos futuros: em
primeiro lugar, como as diferencas determinadas para a experiéncia das palavras incoerentes
(no grafico ii) foram estatisticamente relevantes, devera ser verificada a possibilidade de
utilizar a carga mental para detetar este tipo de ocorréncias de forma automatica.Em segundo,
é relevante avaliar em que medida a alteracdo na carga mental originada pelo aparecimento

de fundos incoerentes podera estar relacionada com a cor do fundo utilizada.
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6.2.3.2 Correlagdo Inter-Etapas Experimentais

A correlacdo da carga mental media inter-etapas experimentais foi determinada
através da média do valor absoluto da correlagdo das cargas mentais entre as vérias etapas.
Esta pressupde que quando ocorre uma alteracdo significativa nos padrdes mentais, esta
afetara o grau de relacdo de um estado mental numa dada etapa experimental com os estados
das demais etapas, tendo como referéncia os varios ensaios. Quando a média da correlacédo

inter-etapas é proxima de 1 é considerada forte, quando é 0, ndo existe.

A Figura 45 mostra os resultados obtidos nas experiéncias 3 a 6, no conjunto I, inter-
utilizador. Os valores detalhados destas correlagdes encontram-se no anexo Ill. Todos o0s
valores apresentados indicam a existéncia de uma correlacdo forte entre etapas, acima dos
0,7.
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Figura 45. Média da Correlacdo inter-etapas nas experiéncias 3 a 6 (Conjunto I, Inter-

utilizador).

Tal como ja foi referido, é evidente que os diferentes aspetos em analise, tamanho,
contraste e diferenca de cor, causam variacOes diferentes na carga mental. Quando o tamanho

do texto diminui, por exemplo, a correlagdo inter-etapas também decai (ver grafico i), mas
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quando o contraste diminui praticamente ndo se verifica variagdo na correlacdo (ver graficos
i e iii).

Em segundo, é possivel observar que as varias etapas experimentais permanecem
inter-correlacionadas (acima dos 0.5): o que esta em consisténcia com os resultados da
analise ANOVA da sec¢do anterior que indicam que as diferencas verificadas entre as varias
etapas sdo ligeiras. Adicionalmente, nas experiéncias 4 e 6 (nos gréafico ii e iv), é também
visivel que, tal como em resultados anteriores, a correlacdo inter-etapas € diferente nas
versdes com e sem texto. A experiéncia ii, de contraste, apresenta alias uma quebra abrupta
na ultima etapa, menos legivel, enquanto na sequéncia sem texto, esta tende a aumentar,

embora com algum grau de variabilidade.

Por fim, a diferenca de RGB (no gréafico iv) entre fundo e texto ndo parece afetar a
carga mental da leitura. Ambas as sequéncias, com e sem texto, sdo bastante semelhantes nas
varias etapas, exceto na etapa em que esta diferenca é 443, na qual é atingido o limiar
definido pela W3C (W3C, 2000). Isto significa que visualmente a cor de fundo utilizada
provoca uma quebra na carga mental, mas que esta disrupcdo ndo se reflete quando os

utilizadores estdo a ler sobre esse fundo.

A Figura 46 mostra a correlagdo média inter-etapas experimentais nas restantes trés

experiéncias, 7 a 9, aonde € mostrada uma sequéncia de palavras relacionadas por um dado

tema.
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Figura 46. Média da Correlacdo entre etapas nas experiéncias 7 a 9 (Conjunto I, Inter-

utilizador).

Nos resultados obtidos é possivel observar que, quer na experiéncia dos erros
ortograficos (no gréfico i), quer nas das palavras incoerentes (no grafico ii), se observam
quebras visiveis na correlagdo inter-etapas quando ocorrem 0s erros e incoeréncias, mas o

mesmo ndo sucedeu na experiéncia dos fundos incoerentes (no gréfico iii).

Adicionalmente, efetuou-se uma analise semelhante a inter-etapas, mas considerando
apenas a carga mental média nas palavras sem erros, com um erro, com dois erros e com trés
erros, sem considerar a sequéncia. A esta medida chamou-se correlacdo média inter-erros,

sendo apresentada no gréfico da esquerda (i) da figura seguinte.
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Figura 47. Média da Correlacdo entre etapas nas trés experiéncias (Conjunto Il, Inter-

utilizador).

Como se pode observar, a média da correlacdo inter-erros assumiu uma curva
semelhante a obtida anteriormente, com a analise ANOVA, atingindo o seu minimo nas

palavras com um erro.
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O gréfico da direita (ii) mostra a correlacdo de cada etapa com erros em relagdo a sem
erros. Tal como os valores indicam, a correlacdo das etapas com erros em relagdo as sem
erros € tanto menor, quanto maior o nimero de erros verificados. Esta variacdo € curiosa e

requer ser aprofundada em trabalhos futuros.

6.3 Melhoria da Operacionalizacao

Além da utilizagdo de conhecimento do dominio das neurociéncias, para desenvolver
experiéncias e interpretar resultados, € possivel utilizar algumas técnicas de processamento de
sinal para melhorar a operacionalizacdo. Neste ambito, a reducdo de caracteristicas podera
permitir diminuir o nimero de sinais utilizados, simplificando o processo de recolha dos
EEGs, mas também melhorar o tempo de processamento e consumo de recursos nos Varios

passos subsequentes, como € o caso da extracao de caracteristicas e classificacao.

Tal como ja foi referido anteriormente, na secgdo 4.4, foram analisados dois métodos
comuns de reducdo de caracteristicas, aplicados ao caso especifico dos EEGs: um baseado na
PCA, que requer a transformacdo prévia das caracteristicas, outro, baseado na selecdo de
caracteristicas com base em medidas dissemelhanga entre classes. A Figura 48 mostra o
desempenho da classificacdo a medida que varia 0 numero de caracteristicas consideradas

utilizando ambos os métodos de reducédo de caracteristicas.

100%
'-'-d, 90%
]
e ” 7{
= 80% y -
70%
80 60 40 20 10
== PCA 85,59% 85,77% 85,09% 83,84% 81,64%
Relevancia 89,39% 88,66% 86,78% 81,49% 75,96%
=f— Relevancia (Rest.) 79,56% 84,68% 88,06% 88,92%
Numero de Caracteristicas

Figura 48. Resultados da reducao de caracteristicas no que se refere ao desempenho do

classificador (Conjunto I, Inter-Utilizador).

Os resultados apresentados séo relativos ao conjunto de dados Il, inter-utilizador, da

experiéncia 1, ler versus ecrd branco. A medida-F é a média das medidas obtidas através do
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processo de validacdo cruzada 10-fold na sua forma classica. Os pardmetros do classificador
foram fixados de forma independente para cada método e dimensdo, uma vez que estes

dependem sempre dos conjuntos de dados utilizador, que neste caso variou.

Até as 40 caracteristicas a reducdo baseada na ordem de relevancia apresentou
melhores resultados, ap6s 0 que o método baseado em componentes principais sobrepds-se.
Com base nestes resultados avaliou-se a possibilidade de utilizar um método hibrido de
reducdo de caracteristicas, utilizando primeiro o método baseado na relevancia até as 40
caracteristicas, e posteriormente o baseado na PCA. A Figura 49 mostra os resultados obtidos

com este método.

100%
E 0% |+ —
$ so% -‘%—
=
70%
80 60 40 20 10
PCA 85,59% 85,77% 85,09% 83,84% 81,64%
== Relevancia 89,39% 88,66% 86,78% 81,49% 75,96%
=>¢=Hibrido 89,39% 88,66% 86,78% 83,78% 79,61%
Numero de Caracteristicas

Figura 49. Resultados com o método hibrido de redugéo de caracteristicas no que se refere ao
desempenho do classificador (Conjunto I, Inter-Utilizador).

Tal como os valores mostram, a combinacéo dos dois métodos melhorou os resultados
obtidos: com 60 e 40 coincide com a relevancia, apos o que se aproxima da PCA, embora

esta Ultima revele um melhor desempenho em ambos 0s casos, 20 e 10 caracteristicas.

6.3.1 Requisitos de Processamento e Preparacéao

Além do desempenho da classificacdo, os tempos de processamento e preparacdo sdo
uma outra varidvel a considerar para melhorar a operacionalizacdo do processamento. Os
tempos de preparacdo, extracdo de caracteristicas e classificagdo despendidos utilizando
ambos os métodos sdo mostrados na Tabela 36.



140 CAP. 6 AVALIACAO E RESULTADOS

Métodos: Baseado na PCA Baseado na Relevancia
N° de Caracteristicas 80 60 40 20 10 80 60 40 20 10
N° de Canais/N° de Bandas 16/5 16/5 14/4  9/3
Medida-F (%) 856 858 851 838 816|894 887 868 815 76,0
Duracéo
Prepar. Estimada (min.) 40 40 36,3 26,9
Extracéo de Caract. (seg.) 63,32 63,32 56,43 37,96
Obtencdo da PCA (seg.) (0,023 0,027 0,031 0,030 0,032
Classificacdo (seg.) 0,066 0,058 0,047 0,041 0,040|0,049 0,049 0,040 0,046 0,046
Treino da Classific. (seg.) [2,308 2,525 2,752 3,314 2,713|2,501 2,501 2,759 1,803 2,535

Tabela 36. Resultados da reducdo de caracteristicas no que se refere ao nimero de sinais,
bandas e tempo de processamento (Conjunto I, Inter-utilizador).

Os tempos de preparacdo e extracdo de caracteristicas do método baseado em
relevancia encontram-se destacados. Como ja foi mencionado na sec¢do 4.4, este permite
descartar os sinais e aspetos menos relevantes numa fase inicial do processo, ap6s um passo
adicional de calibragcdo para cada novo utilizador. Neste, s&o recalculados as ordens de
relevancia integrando os dados do novo utilizador, uma vez que foi previamente concluido
que os padrdes de leitura variam entre utilizadores. No futuro este aspeto ird permitir algumas
vantagens praticas. A reducdo de elétrodos, por exemplo, ira permitir simplificar o processo
de captura, garantindo uma forma mais natural e ecoldgica de interacdo entre o utilizador e a
interface testada. Do mesmo modo, a medida que o nimero de elétrodos e bandas forem

reduzidos, os tempos de preparacao, extracdo e classificacdo serdo também menores.

O tempo de preparagdo mostrado na Tabela 36 assume, com base na experiéncia das
varias capturas efetuadas, que o tempo de preparacdao para 16 elétrodos é aproximadamente
30 minutos, incluindo a verificacdo manual da impedancia (o usual em equipamentos e
software de baixo custo). A este, foram adicionados cerca de 10 minutos para a realizacao de
alguma organizacdo inicial, incluindo tarefas tais como a ligacdo dos utilizadores a terra,

colocacgéo da toca ou colocagéo dos elétrodos de referéncia.

A duracdo da extracdo de caracteristicas, também apresentada na Tabela 36, é também
influenciada pelo niamero de elétrodos utilizados, embora em geral ndo o seja pelo nimero de
bandas. Na plataforma EEGLIB, a determinacdo da poténcia espectral depende apenas do

valor méximo da frequéncia, logo esta é frequentemente determinada independentemente do
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nimero das bandas. Se, por exemplo, for necessario determinar a banda y (35-100Hz),
mesmo que as restantes ndo sejam consideradas, é preciso calcular a poténcia espectral para
todo o espectro até 128Hz. O metodo baseado na PCA requer, obviamente, a sua
determinacdo, 0 que onera o tempo de processamento em relagdo ao método baseado em

relevancia.

Finalmente, a Tabela 36 mostra ainda os tempos de processamento de treino e
classificacdo. Os valores apresentados sdo as médias obtidas nas 10 iteracfes da validacdo
cruzada 10-fold. Como se pode observar, em ambos 0os métodos a estas médias variam com a
dimensdo dos vetores de caracteristicas. A variacdo entre métodos é porém inconclusiva,

sendo muito provavelmente influenciada pela convergéncia do classificador.

6.3.2 Capacidade de Generalizacao

A capacidade de generalizacdo dos métodos de reducdo de caracteristicas a novos
dados ndo inicialmente considerados é um aspeto relevante em termos operacdo. A
necessidade de processar uma calibragdo prévia foi anteriormente identificada, e portanto é
imprescindivel que seja possivel generalizar as caracteristicas a manter, determinadas em
dados prévios, a novos dados, como por exemplo, novos ensaios do mesmo utilizador. Caso
isto ndo fosse possivel isso significaria, por exemplo, no caso do método baseado em
relevancia que as ordens de relevancia teriam que ser recalculadas anulando a vantagem da

ndo utilizacdo de elétrodos menos relevantes.

A Tabela 37 apresenta assim os resultados da generalizacdo de ambos os métodos de
reducdo de caracteristicas a novos folds (sabendo que todos os dados foram divididos em 10-
folds) e ensaios. Os resultados indicam que ambos os métodos podem ser generalizados a
dados distintos em cada utilizador, mesmo quando pertencendo a diferentes ensaios.

Neste caso, quer as componentes principais, quer as ordens de relevancia foram pré-
determinados num dado conjunto de vetores de caracteristicas e generalizados a dados nao
considerados inicialmente, mas no mesmo utilizador. Os parametros do classificador foram
automaticamente determinados a partir de um conjunto pré-determinado, o que significa que
os valores da medida-F estdo subestimados. O ndmero de canais e bandas mostrados no

método baseado em relevancia sdo a média em todos os folds ou ensaios considerados.
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Reducéo de Métodos: Baseado na PCA Baseado na Relevancia
Caracter. N°de Caracter. 80 60 40 20 10|80 60 40 20 10
Det. em Todos os |N° Canais/N° Bandas 16/5 16/5 14/5 9/4 112
Dados Medida-F (%) 94,8 94,6 945 925 90,3(94,2 92,8 922 91,7 899
Det. em Folds |N° Canais/N° Bandas 16/5 16/5 1574 107/3" 6/2
Distintos” | Medida-F Média (%) 88,6 89,9 90,4 90,6 90,6(94,2 929 92,3 918 90,0
Det. em Ensaios |N° Canais/N° Bandas 16/5 16/5 14/4 973 712
Distintos® | Medida-F Média (%) 84,7 85,8 87,1 86,7 89,0/91,8 91,9 90,1 90,3 86,9

Tabela 37. Resultados da reducéo de caracteristicas no que se refere a generalizacdo a novos

folds e ensaios (Conjunto I, Intra-Utilizador). *°

6.3.3 Analise da Consisténcia das Ordens de Relevancia

A analise da consisténcia da ordenacdo da relevancia das caracteristicas ao longo dos
varios ensaios permite sobretudo avaliar a fiabilidade da selecdo de caracteristicas segundo
este método. Por um lado possibilita comparar os resultados obtidos com o conhecimento do
dominio das neurociéncias no que se refere as areas funcionais, hemisférios e bandas, mais
envolvidas no processo cognitivo da leitura de um dado utilizador. Por outro, averiguar a
extensdo das diferencas entre utilizadores que por ora inviabilizam que os métodos

apresentados nas sec¢des anteriores sejam generalizaveis a todos os utilizadores.

A anélise ANOVA permite neste &mbito avaliar se as diferencas entre as ordens
determinadas para as caracteristicas sdo efetivamente consistentes ao longo dos varios
ensaios. Nesta seccdo mostram-se apenas algumas figuras e tabelas ilustrativas, estando em

anexo (111) toda a informagé&o resultante.

A Tabela 38 mostra parte dos resultados da andlise ANOVA quando se comparam as
ordens das caracteristicas em relacdo aos hemisférios, as bandas, areas funcionais e elétrodos
nos conjuntos de dados I, intra-utilizador, e I, inter-utilizador. Assinalam-se com M e X os

valores que cumprem ou ndo os limiares referidos na sec¢éo 4.7.3.

“ As componentes principais ou ordens de relevancia foram determinadas nos restantes 9-folds e aplicadas no 10, 10 vezes.

** As componentes principais ou ordens de relevancia foram determinadas nos restantes 12 ensaios e aplicadas no 13, 13 vezes.

% Os valores assinalados com * sio arredondados dos valores médios determinados nas iteragdes consideradas, respetivamente 10 nos folds
e 13, nos ensaios.
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Experiéncias Ler vs Ecrd Branco Ler vs Imagens =

Grupos Conjunto F P F P critico
o I, Intra-Utilizador | 92,904 (0] 5244 1,8E-15M

Hemisférios . 3,84
Il, Inter-Utilizador 0,70[x 0,40010x 0,0100x 0,92010x]
I, Intra-Utilizador 11,89  3,3E-11M | 59,24M oM

Bandas . 2,37
I, Inter-Utilizador | 26,48 OM | 15,75M 1,7E-12M
Areas I, Intra-Utilizador 11,89  3,3E-11M | 3,9E+3M 0,002

SO0 2,21
Funcionais I, Inter-Utilizador | 2,56M 0,026 | 5,21M ~0™
I, Intra-Utilizador 12,58 o 8,454 o

Elétrodos . 1,67
I, Inter-Utilizador 1,954 0,016 2,464 0,002

Tabela 38. Excertos das tabelas resultantes da ANOVA aplicada as ordens de relevancia.

Como se pode observar na maior parte dos casos verificam-se diferencas consistentes
entre 0Ss varios grupos e conjuntos considerados, o que suporta a utilizacdo destas
propriedades para ordenar e selecionar caracteristicas. Sempre que F e P verificam os
limiares, significa que as médias dos varios grupos se mantém consistentemente diferentes
(com significado estatistico) ao longo dos varios ensaios, sendo a probabilidade de estas
serem iguais inferior a 5%. Para isto acontecer, basta, porém, existir uma media que seja

diferente das restantes.

Para destringar qual dos grupo é consistentemente diferente em relacdo aos demais é
necessario usar métodos adicionais como € o caso das comparacdes multiplas. Ambos 0s
graficos da Figura 50, por exemplo, mostram que, em conformidade com o estado da arte (ver
seccdo 2.2.2.1), as caracteristicas do hemisfério esquerdo sdo neste caso mais relevantes para
a distingdo do estado da leitura silenciosa que as do direito. Esta diferenca néo foi, contudo,
estatisticamente relevante no caso inter-utilizador, o que significa que a dominancia néo foi
igual entre os varios utilizadores testados, confirmando as indicacdes do estado da arte que
indicam que a dominancia esquerda é maioritaria, mas ndo unanime (ver seccao 2.2.2.1). As

tabelas e graficos completos desta analise encontram-se disponiveis no anexo Ill.
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Esquerdo - q Esquerdo - —s—

Direito | —_—

Direito -

. . . . . . .
: : : : : : : : : 32 34 36 38 40 42 44 46 48
38 385 39 395 40 405 M M5 42 425 43 As médias dos grupos séqsignificativamente diferentes.

(i) Ler vs Ecra Branco (ii) Ler vs Imagens
Conjunto 11, Inter-Utilizador Conjunto I, Intra-Utilizador

Figura 50. Comparag8es multiplas entre as ordens de relevancia relativas aos hemisférios*’.

As diferencas entre conjuntos, indicativas de que os padrGes mentais relativos a
leitura variam consoante os utilizadores verificam-se também nos restantes grupos, bandas,
areas funcionais e elétrodos, ocorrendo ocasionalmente algumas semelhancas. No caso das
bandas, por exemplo (ver Figura 51), em ambas as experiéncias e conjuntos, a banda J,
associada ao pensamento e atencdo ativos, foi a menos relevante para a distingéo entre os dois
tipos de estados. Isto significa que esta se encontra igualmente envolvida em ambos os
estados considerados e indicia que, mesmo no caso do Ecrd Branco, os utilizadores se

mantiveram despertos.

As bandas mais relevantes variaram entre ambos os conjuntos, intra (I) e inter-
utilizador (I1), o que sugere que se as diferencas entre os varios utilizadores ocorrem quer ao
nivel de distribuicdo espacial, quer ao nivel dos intervalos de frequéncia. No conjunto inter-
utilizador as bandas mais relevantes foram precisamente as mesmas em ambas as
experiéncias: primeiro a vy, associada a atencdo, percecdo e cognicdo (Gazzaniga, Ivry, &
Mangun, 1998; Steinberg, 2003), seguida pela 6, que assume padroes distintos em tarefas de

leitura distintas, tais como visio-espacial, semantica, entre outras (Bizas, et al., 1999).

T Os nlimeros que surgem no eixo dos xx s&o os valores das ordens de relevancia.
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Delta - —_— b Delta - ——
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Os dois grupos tém médias significativamente diferentes.
(i) Ler vs Ecra Branco, (ii) Ler vs Imagens
Conjunto 11, Inter-Utilizador Conjunto I, Intra-Utilizador

Figura 51. Comparagfes Multiplas entre as ordens de relevancia relativas as bandas.

As éareas funcionais (na Figura 52) variaram em ambos 0s conjuntos, mas tambem
entre experiéncias, sendo a area central geralmente a menos relevante. No conjunto inter-
utilizador as areas mais relevantes foram em ambas as experiéncias a occipital, aonde se
localiza o cortex visual primario (ver Tabela 4), e a parietal, que se localiza préximo da area

de Wernicke, associada ao processamento sublexical (Brown & Hagoort, 1999).

FPH E FP- g
ul i |
=l =l |
Cr C B
PL PL E
oF or i
32 3I4 BIS BIS 4‘[] 4I2 A-Id- 4I5 4‘8 50 32 3I4 3I5 3‘8 4IU 4‘2 4I4 flIS 4‘8 50

(i) Ler vs Ecra Branco, (ii) Ler vs Imagens
Conjunto Il, Inter-Utilizador Conjunto I, Intra-Utilizador

Figura 52. Comparagfes Multiplas entre as ordens de relevancia relativas as areas funcionais.

Por fim, em relacdo aos elétrodos, verificam-se ainda mais diferencas, quer entre
conjuntos, quer entre experiéncias, ndo tendo sido possivel tirar conclusdes adicionais. Os

graficos desta analise podem ser consultados no anexo ll1.






7 Prototipo de Ambiente de Avaliacao
de Usabilidade

As aplicacOes desenvolvidas no ambito desta tese integram uma proposta de prototipo
de ambiente de avaliacdo de usabilidade. Estas permitiram demonstrar algumas das
funcionalidades disponibilizadas pela biblioteca EEGLIB, bem como realizar todas as

experiéncias descritas na secgédo 3.3.

Todas as aplicacbes foram desenvolvidas em C++, com as vantagens conhecidas da
utilizacdo o paradigma da orientacdo para objetos para a organiza¢do, modularizacdo e
extensibilidade (Lippman & Lajoie, 1998). Estas sdo aplicacbes Windows, criadas através da
plataforma Microsoft Visual Studio C++ 2010 Express Edition (Microsoft, 2010), que
disponibiliza varios elementos graficos de desenvolvimento de interfaces para aplicacfes

deste tipo.
Existem duas geracgdes distintas de aplicaces:

e O ReadingScroller e ReadingTester, desenvolvidas numa fase inicial, com o
objetivo de assistir a leitura (Oliveira, Grigore, Guimaraes, & Duarte, 2010),
realizar os testes iniciais e efetuar a captura das experiéncias descritas.

e O EEGEventGenerator, EEGOfflineAnalyser e EEGOnlineAnalyser, que integram
a proposta de prot6tipo de ambiente de avaliacdo, tendo resultado da consolidagéo
e restruturacdo das duas aplicagbes anteriores e com base na experiéncia
recolhida. Estas foram reorganizadas para cumprir de forma mais especifica os
objetivos propostos e incluir alguns dos requisitos referidos nos capitulos

anteriores.

147
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As seccOes seguintes descrevem com mais detalhe estas aplicagdes, bem como em

que medida é possivel replicar testes de usabilidade a partir destas.

7.1 ReadingScroller e ReadingTester

As aplicacbes ReadingScroller e ReadingTester foram inicialmente desenvolvidas
para assistir a leitura e testar a interface em tempo real, tendo também sido utilizadas para

efetuar a captura os dados dos EEG das experiéncias descritas (ver Figura 53).

O objetivo principal do ReadingTester consistiu em testar um “guido de experiéncias
de leitura” conjuntamente com a analise em tempo real do EEG, obtido diretamente a partir
do dispositivo de captura. Os utilizadores eram neste caso expostos a estimulos visuais
enquanto o seu EEG podia ser capturado e analisado através desta aplicacdo. O conceito de

guido e experiéncia transitou para a aplicacdo EEGEventGenerator descrita mais a frente (na

seccao 7.2).
ReadingTester
File
Stop
"Benjamin Button" received more life, but Batiman ended up in the dark. 2
"The Curious Caze of Benjamin Button" scored a best actor nomination for Brad
Pitt, here with Cate Blanchett.
1 of 3 The nominations for the 81st annual Academy Awards were announced
Thursday morning, and to nobody's surprise, "The Curious Case of Benjamin
= ReadingScroller E@E]
= pst three hours
! St EFG | Shon Scral for best picture,

ting actress
nominations in
"Benjamin Button” received more life. |
- 2008's
for Heath

T Frame: Go090- 7020 = THAL TIVE

Figura 53. ReadingTester e ReadingScroller.

Esta aplicacdo registava em ficheiro de texto (em formato ASCII), quer a sequéncia
de experiéncias, quer o resultado da classificacdo, para posterior analise. No final, construia
um relatério contendo varias medidas de desempenho, nomeadamente as taxas de erros,
falsos positivos e falsos negativos, e ainda a precisao e a cobertura. Adicionalmente, permitia
ainda capturar o EEG para um ficheiro em formato .BIN (proprietario do dispositivo
MindSet) e analisar ficheiros pré-gravados, em vez de usar os dados provenientes do

dispositivo de captura.
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A ideia principal da aplicagdo ReadingScroller era controlar o deslocamento
horizontal de um texto atraves do EEG. O deslocamento deveria ocorrer quando o sujeito

estava a ler, e parar sempre que o sujeito parasse de ler.

A analise em ambas as aplicacGes processou-se unicamente recorrendo aos vetores de
caracteristicas baseados na PSD média nas cinco bandas, em tramas de um segundo com
sobreposicdo de meio segundo. Na classificacao foi utilizado o algoritmo K-NN, previamente
treinado, também através da aplicacdo. Os detalhes destes métodos encontram-se descritos na

seccgéo 4.

7.2 EEGEventGenerator

O EEGEventGenerator € uma aplicacdo que permite construir e mostrar guides com
sequéncias de experiéncias, com vista a sua visualizacdo pelos utilizadores. A Figura 54

mostra o aspeto geral da aplicacdo quando é mostrado um texto de uma noticia.

ot EEGEventGenerator (=@ = |

File Events

£H O

O Presidente norte-coreano reuniu esta quinta-feira com um alto
responsavel chinés dos Negocios Estrangeiros em Pyongyang, num
encontro “‘consensual’, um dia depois de os Estados Unidos falarem na
necessidade de reforgar a alianga militar com a Coreia do Sul e o
Japéo.

Do encontro entre o diplomata chinés Dai Bingguo e Kim Jong-Il sabe-
se apenas que as partes discutiram consensualmente o apaziguamento
das tensbes na peninsula coreana, descreveu a agéncia oficial chinesa
Xinhua.

A reuniéo entre Pequim - o principal aliado da Coreia do Norte -
Pyongyang aconteceu numa altura em que a China pede que as duas
Coreias, Japéo, Russia, China e Estados Unidos voltem a mesa das

negociagoes sobre o programa nuclear na pens oo A |
depois de Adm Mike Mullen, alto oficial norte- - na
urgéncia em mostrar forga entre os Estados U i R —— o
Japao para “dissuadir as acgoes da Coreia do

Mullen disse esperar que o Japao se junte as {|

conjuntas entre Seul e Washington na peninsul|

Figura 54. A aplicacdo EEGEventGenerator mostrando o texto proveniente de noticias.

Um guido é uma sequéncia de eventos, com duracdo parametrizavel, que constitui
uma experiéncia e pode ser gerada pela aplicacdo. A figura seguinte mostra um exemplo da

configuracdo de um guido de uma experiéncia contendo apenas dois eventos.
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-

ol EEG Events Editor o e S
Scheduled Events: Available Events:
. Image -
Event Type Timeout lgnore  Options Word List
Word List 10000 _ Tent Brightness Change  |=
Blkg Brightness Change
Color Combination Change 10000 < Add ﬁ#ﬁh
Error Word List &
Relative Timeout:
10000 =
| Down | | Delete |
[ ok | [ cance |

Figura 55. Configuracdo de um guido de experiéncias de leitura.

Tal como se pode observar, na versdao atual é possivel configurar a duragdo em

milissegundos de cada evento e se sdo simples separadores marcados para ser ignorados.

Além desta informacdo, existem ainda opcdes especificas de cada tipo de evento,

nomeadamente, ficheiros contendo imagens, textos, cores, racio de variacdo de tamanho ou

contraste, entre outras. Os separadores podem servir de intervalo entre experiéncias diferentes

e opcionalmente permitir solicitar algum tipo de informacéo aos utilizadores para registar em

inquérito.

Atualmente podem ser incluidos varios tipos de eventos, todos eles visuais, mas estes

podem ser facilmente estendidos, por exemplo, para incluir dudio. A tabela seguinte resume

as caracteristicas principais dos varios tipos de eventos e os atributos que é atualmente

possivel parametrizar.

Evento Descricéo Atributos Parametrizaveis
Blank Mostra o ecrd em branco durante um dado - Duracdo da apresentacao

tempo.

Text Mostra um texto durante um dado tempo. - Texto
- Duracéo da apresentacao

Image Mostra uma dada imagem durante um dado - Imagem

tempo - Duracgdo da apresentacdo

Word List - Mostra um dado texto linha a linha - Texto com Linhas

tempo

- Cada linha é mostrada durante um dado - Duragdo de cada linha
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Atributos Parametrizaveis

Text Brightness
Change

Bkg Brightness
Change

Color
Combination
Change

Error Word List

Color Word List

Resize Word List

- Mostra um dado texto durante um dado
tempo

- O brilho do texto é alterado de x em Xx
segundos

- Mostra um dado texto durante um dado
tempo

- O brilho do fundo é alterado de x em Xx
segundos

- Mostra um dado texto durante um dado
tempo

- A combinac&o de cores entre fundo e texto é
alterada de x em x segundos no sentido de
uma maior ou menor diferenca de RGB

- Mostra um dado texto linha a linha

- Cada linha é mostrada durante um dado
tempo

- Ap6s um determinado nimero de linhas ser
mostrado, é mostrada uma na qual é gerado
um determinado namero de erros

- O niimero de erros pode variar entre 1 e um
méaximo determinado
- Mostra um dado texto linha a linha

- Cada linha é mostrada durante um dado
tempo

- Ap6s um determinado nimero de linhas ser
mostrado, € mostrada uma com um fundo
brilhante de uma lista pré-determinada

- Mostra um dado texto linha a linha

- Cada linha é mostrada durante um dado
tempo

- O tamanho do texto é alterado de x em X
tempo

- Texto
- Duracédo da Apresentacao

- Incremento/Decremento do
brilho do texto

- Intervalo durante o qual as
caracteristicas se mantém

- Texto

- Duracédo da Apresentacao

- Incremento/Decremento do
brilho do fundo

- Intervalo durante o qual as
caracteristicas se mantém

- Texto

- Duragdo da Apresentagao

- Lista de Combinagdes
fundo/texto

- Incremento/Decremento  em

relagdo a lista

- Intervalo durante o qual as
caracteristicas se mantém

- Texto com Linhas
- Duracéo de cada linha

- NUmero minimo de
regulares consecutivas

- Maximo ndmero de erros
gerados

linhas

- Texto com Linhas
- Duragdo de cada linha

- NUmero minimo de
regulares consecutivas

- Lista de cores disponiveis

linhas

- Texto com Linhas
- Duracdo de cada linha

- O incremento/decremento a
aplicar ao tamanho do texto

- Intervalo durante o qual as
caracteristicas se mantém
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Descricdo

Atributos Parametrizaveis

Non Context
Word List

- Mostra um dado texto linha a linha

- Cada linha é mostrada durante um dado
tempo

- Ap6s um determinado nimero de linhas ser

- Texto com Linhas
- Duracéo de cada linha

- NUmero minimo de
regulares consecutivas

linhas

mostrado, € mostrada uma de uma outra lista | jsta de palavras alternativas

- Texto com Linhas
- Cores dos textos

- Mostra dois textos linha a linha, cada um co
a sua cor

- Cada linha é mostrada durante 1 segundo

- No méximo pode haver trés palavras
consecutivas da mesma cor

Jung Two Word
List

Tabela 39. Eventos disponiveis param composi¢do das experiéncias no EEGEventGenerator

Para facilitar a sua reutilizacdo, extensdo e exportacdo para outras aplicacdes, 0S
guides podem ser salvaguardados em ficheiros de XML (Extensible Markup Language) —
uma norma aberta que define um conjunto de marcas para definir o formato de documentos
(Ray, 2003). Estes ficheiros podem ainda ser posteriormente reutilizados ou exportados para
outras aplicagdes (ver Figura 56).

ol EEGEventGenerator : a5 Save Event Scrit As:
—~——, ——
File | Events l\_/ll\_/lv| « Versdo_Tese » EEGEventGenerator » - | +4 || Sear
&['1 L Start Script K
- Organize « MNew folder
] Stop Script .
o =i RecentPlaces  *  Mame Date modified Type
Edit Script...
B Debug File folder
[l Load Script ... Bl Desktop . .
i BBt . s imagens File folder
| ave Script ... H
. E > - L Teste File folder
Hp j Documents E
-, Music
= Pictures
EE videos
*d Homegroup
A Inés
"M Computer
E.‘I_-I Metwork
~ I 10 2
File name: m -
Save as type: |Xm|fi|es (*xml) v|
~ Hide Folders [ Save ] | Cancel |

Figura 56. Salvaguarda de um guido de experiéncias em formato XML.

O formato XML adotado é muito simplificado, contendo, quer atributos necessarios
ao funcionamento de cada experiéncia, quer referéncias aos textos e imagens utilizados. O
Excerto 1 mostra parte de um guido utilizado nas capturas efetuadas: trata-se da experiéncia

que intercala a leitura de noticias com a visualiza¢do de ecrds brancos.
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<?xml version="1.0"?>
<Events>

</Events>

<Image File="InicioCaptura.gif" Timeout="5000" Ignore="True" />
<Blank Timeout="20000" Ignore="False" />
<Image File="AbraOlhos.gif" Timeout="5000" Ignore="True" />
<Blank Timeout="10000" Ignore="True" />
<Text File="noticial.txt" Timeout="30000" Ignore="False" />
<Blank Timeout="20000" Ignore="False" />
<Text File="noticia2.txt" Timeout="30000" Ignore="False" />
<Blank Timeout="20000" Ignore="False" />
<Image File="descanso 30s.gif" Timeout="30000" Ignore="True" />

Excerto 1. Excerto de um guido gravado em XML.
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Esta aplicagdo permite opcionalmente capturar o EEG, em simultdneo com a

apresentacdo das experiéncias. Para complementar a analise, é sempre guardado um registo

contendo toda a informacdo acerca da sequéncia de experiéncias, nomeadamente, a altura em

milissegundos que um dado evento ocorreu e todos os seus dados adicionais, em especial nas

experiéncias com componente ndo deterministica, por exemplo, o nimero de erros gerados na

palavra e a palavra gerada na experiéncia dos erros ortograficos,

7.3 EEGOfflineAnalyser

O EEGOfflineAnalyser, tal como o nome indica, permite analisar e visualizar

ficheiros pré-gravados contendo experiéncias. A figura seguinte mostra o aspeto geral da

aplicacdo quando se processa uma destas analises, sendo visualizada uma das caracteristicas

extraidas do ficheiro, neste caso a PSD da banda 6 do elétrodo FP1.

ol EEGOfflinefnalyser

=R RS

File  Analyse Tools

£1 [ | @ |Analyse & View -| Selection: FP1 - Delta Band

(L

Analysis progress:

I ™y
EEGOfflineAnalyser ‘ ™=
I-"._"‘--I Final Classification Performance Measures:
WY - F-Measure: 9310 %
~ - Precision: 8882 %
- Recall :97.83 %
I

Analysing EEG File... User is Mot Reading!

Figura 57. A aplicacdo EEGOfflineAnalyser mostrando o resultado da anélise de um ficheiro

de EEG.
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O seu objetivo fundamental é permitir abrir um ficheiro, contendo dados de EEG (em
formato .BIN) com duas tarefas mentais distintas, para ser analisado automaticamente com o
objetivo de as distinguir. A Figura 57 mostra precisamente a visualizacdo dessa distingéo,
mostrando a cor vermelha o estado de “Nao Ler”, que neste caso foi olhar para ecra branco, e

a cor azul o “Ler”.

A barra de progresso situada na parte inferior da janela principal (da Figura 57)
permite ver o progresso da analise; a barra de estados da aplicagdo mostra o estado detetado,
nomeadamente que o utilizador esta a ler, a ndo ler, ou esta inativo ou em movimento. No
final, é também mostrado um relatério contendo algumas medidas de desempenho de

classificagdo, com base no registo do ficheiro analisado.

Para determinar a inatividade ou movimento do utilizador, sdo aplicados dois
limiares, parametrizaveis, a amplitude média do sinal. O tipo, dimensdo e sobreposicdo da
janela utilizada, os elétrodos e bandas a analisar e o tipo e parametros do classificador
utilizado podem também ser configurados; assim como as etiquetas utilizadas no ficheiro de
registo associado ao ficheiro de EEG para identificar as classes da leitura e ndo leitura e a
caracteristica selecionada para visualizacdo, bem como as cores utilizadas para cada classe

identificada (ver Figura 58).

[ ot EEGOfflineAnalyser Options SRR L‘:' 5] &]1
.
| Limits | Windows | Channels | Bands | Classifier | Class Mapping | View |

Read: . Sel. Color... Selection

Mon Read: . Sel. Color... Channel: FP1 -
| Inactivity: . Sel. Color... Band: Dekta -
Movement: . Sel. Colar. ..

[ ok | | cancel |

Figura 58. Opgdes da aplicagdo EEGOfflineAnalyser.

Antes de se processar a analise é necessario treinar previamente o classificador. Para
isso, a aplicagdo permite construir um conjunto de treino através da selecdo de um ou mais
pares de ficheiros: um, contendo os dados do EEG (formato .BIN), outro, o registo associado

ao primeiro (formato .TXT) gerado aquando da sua captura.



7.4 EEGOnlineAnalyser 155

7.4 EEGOnlineAnalyser

O EEGOnlineAnalyser, tal como o nome indica, permite analisar e visualizar EEG em
tempo real quando o utilizador visualiza experiéncias. Para isso inclui funcionalidades das
aplicacOes anteriores, nomeadamente, permite visualizar guides de experiéncias e produzir

um relatério no final da analise tendo como referéncia o guido visualizado.

48 EcCOninesnaer =N B L s o g e il s

File Analyse Tools
@ | View Mode: [Analyse & Vie

Mais de 80 por cenlo_d_os_noﬂum ueses acreditam que a corrupgao

e da falta de peritos e de acesso directo
das penas em vigor em Marco.

as 50 penas de prisao efectiva aos 549

lipg&o nos tribunais de primeira

o da Justiga, que se reportam a 2000-

p 0s arguidos chegaram a cumprir
llte recorrem para os tribunais superiores
me J\ﬂ ) llo. Mas permitem concluir que a grande
! aena suspensa
e

EEGOnlineAnalyser

T SuTNUS IauT I YT |
Geral dos Servig: 0 Final Clas:

reclusos estao a

[ Start Script =
u EEGViewForm

Selection: 01 - Alfa

-k =

assado. Dos 69
efectiva. A Direcgao-
tudo, quantos

s 29 condenados
foram sujeitos a o a multa. A estas
condenacées so fectiva) no mesmo
periodo por crime¢ [ J}iconémicaem negocio,
ilicitos associado
Entre 2005 e 2009, registou-se um aumento da condenagao média por
crimes de corrupgéo, que durante a Ultima década se fixou em 55
condenagoes por ano. Nos primeiros cinco anos deste século, a média

ation Performance Measures:
0%

R all :97.83%

Analysing EEG File.
-_— T T - w W el W =

Figura 59 A aplicacdo EEGOnlineAnalyser mostrando o resultado de uma analise.

O utilizador tem a sua escolha opcdes semelhantes as da EEGOfflineAnalyser e pode
configurar varias caracteristicas relativas as caracteristicas extraidas, classificador utilizado e
modo de visualizacdo. A visualizacdo é semelhante a da aplicacdo anterior, mas numa janela
a parte. Em termos operacionais, a fim de ndo interferir com a experiéncia em realizacéo, isto
requer a utilizacdo de um monitor adicional com a extensdo do dispositivo de visualizacdo do

computador.

7.5 Replicactes de Teste de Usabilidade

As aplicacbes descritas permitem replicar algumas experiéncias relacionadas com
usabilidade, mais especificamente relacionadas com leitura, algumas das quais descritas na

SEC(}é.O 3. Entre estas encontram-se as seguintes:

1) Ler versus ndo Ler. Com base nos eventos disponibilizados é atualmente possivel

desenvolver guides de experiéncias que intercalam leitura continua com outros estimulos
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visuais, por engquanto ecrd branco e imagens, que podem ser de varios tipos incluindo GIFs

animados.

2) Variacéo de Caracteristicas Visuais do Texto e Fundo. E permitida a criagdo de
guides de experiéncias que testam a variacdo de determinadas caracteristicas do texto e
fundo, nomeadamente o tamanho do texto, o contraste entre fundo e texto e a diferenca de cor
entre fundo e texto. Foram disponibilizadas varias formas variacdo das caracteristicas. No
caso do tamanho do texto e diferenca de cor € possivel apenas aumentar ou diminuir, mas em

relacdo ao contraste é possivel aumentar ou diminuir quer o brilho do fundo, quer do texto.

3) Ocorréncia de Erros e Incoeréncias. E possivel desenvolver e executar guides
com experiéncias relacionadas com a ocorréncia de erros e incoeréncias, enquanto Sao
mostradas linhas de um texto. A ocorréncia quer dos erros, quer das incoeréncias ¢ nao
deterministica, o que inviabiliza que o utilizador saiba a partida quando e como é que estes
acontecem. No primeiro caso, 0s erros, & possivel configurar o nimero maximo de erros a
gerar em cada linha, de forma automaética. A dificuldade vai aumentando, comecando com

um erro, depois dois, até ao maximo definido.

Em relacdo as incoeréncias é possivel definir o conjunto de fundos e o conjunto de
linhas a mostrar aleatoriamente em substituicdo ao fundo e texto regulares. No ambito desta
tese usaram-se simplesmente fundos coloridos e palavras incoerentes em relacéo a sequéncia
original, mas é possivel, com os mecanismos disponiveis, testar a reacdo a mensagens de

erro, complexidade semantica dos termos, entre outros.

4) Ler com Atencdo versus Ler sem Atengdo. O evento Jung Two Word List foi
criado explicitamente para realizacdo de uma experiéncia adaptada da descrita por Jung et al.
(Jung, et al., 2008), que tem como objetivo analisar a leitura atenta da ndo atenta, mas que usa
elétrodos intracranianos. Nesta, sdo apresentadas duas pequenas histdrias com um maximo de
200 a 300 palavras, mostradas palavra a palavra, cada uma com a duragdo de um segundo. A
cor de um dos textos é verde, a do outro, vermelha. Ndo sdo apresentadas mais do que trés
palavras consecutivas do mesmo texto, sendo a intercalacdo dos textos decidida

aleatoriamente. E pedido ao utilizador que leia um texto e ignore o outro.
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7.6 Métricas de Software

A Tabela 40 resume algumas métricas referentes as aplicagdes desenvolvidas. Estes
valores foram compilados recorrendo a ferramenta Source Monitor 3.0 (Campwood Software,
2011).

Namero de: Ficheiros/ , Linhasde 9% Linhas Comentadas
. Métodos . o
Aplicagdes Classes Codigo / Ficheiro

EEGEventGenerator 54/26 242 3126 18,5%
EEGOfflineAnalyser 10/4 81 3288 16,7%
EEGOnlineAnalyser 712 85 1387 13,6%

71/32 408 7801 16,3%

Tabela 40. Métricas de software relativas as aplica¢des do protétipo de ambiente de avaliacdo

proposto.

Salienta-se que as aplicacbes partilham algumas classes, mas a tabela acima
contabiliza-as apenas numa das aplicacdes. A aplicacdo EEGOfflineAnalyser, por exemplo,
utiliza algumas classes apenas contabilizadas na aplicagdo EEGEventGenerator,

nomeadamente tudoo que se refere a modelacdo dos varios tipos de eventos.






8 Conclusoes e Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido do ambito desta tese procurou estudar, atraves do
processamento de eletroencefalogramas, aspetos de cognicdo sensorial relevantes para a
usabilidade em geral, e leitura continua silenciosa, em particular. Neste ambito, foi levantado
e estruturado um conjunto consistente de trabalho relacionado que comprova a relevancia do

processo cognitivo da leitura no @mbito da avaliacdo de usabilidade.

O trabalho realizado envolveu um estudo contendo vérias experiéncias relacionadas
com legibilidade e incoeréncias textuais, que explora a correlacdo entre os sinais cerebrais
com o processo cognitivo da leitura silenciosa. A sequéncia de etapas de processamento e
analise que suportou este trabalho foi também detalhada, sendo atualmente composta de
varios métodos de processamento e andlise de sinal, incluindo selecdo e extracdo de
caracteristicas e algoritmos de aprendizagem, entre outros. Todos estes métodos foram
integrados na EEGLIB, uma plataforma de software reutilizavel, que suporta a analise em

tempo real e tempo diferido de eletroencefalogramas.

8.1 Detecao da Leitura Silenciosa

Os resultados apresentados indicam que, para um dado utilizador, é possivel distinguir
o estado mental de leitura silencioso de (pelo menos) alguns estados visuais simples tais
como ver um ecrd em branco ou imagens. Adicionalmente foi ainda mostrado que esta
distincdo é invariante a ensaios, 0 que é promissor em relacdo a possibilidade de calibrar o
processo com dados gravados em sessbes anteriores. A mesma conclusdao nao péde ser,
contudo, feita em relacdo a conjuntos de dados inter-utilizador, o que sugere que os estados

mentais analisados dependem do utilizador.

159
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8.2 Relagdo com Métodos Classicos

O trabalho desta tese contemplou ainda um estudo da relacdo entre a carga mental,
uma medida baseada em EEG, e algumas medidas classicas de avaliacdo de usabilidade, tais
como medidas de desempenho da leitura ou dados compilados a partir de questionarios. Esta
analise processou-se fazendo variar caracteristicas do texto ou fundo que afetam a
legibilidade, tais como o tamanho do texto, ou introduzindo incoeréncias, tais como palavras

fora do contexto em relagdo a um dado tema.

Os resultados obtidos mostraram que € possivel relacionar ambos os tipos de medidas,
mas que esta correlacdo depende do tipo de experiéncia, 0 que sugere que 0S aspetos
estudados implicam provavelmente diferentes niveis de vigilancia, concentragdo e/ou esforco
mental no processo de leitura. Por exemplo, verificou-se que o tamanho do texto e a diferenca
de RGB entre fundo e texto estdo ambos relacionados com a carga mental média, mas néo foi
possivel concluir o mesmo em relacdo a diferenca de contraste entre fundo e texto.
Adicionalmente, no caso particular das experiencias em que se verificaram alteracdes no
fundo, foi ainda possivel comprovar que os padr@es da carga mental, e a sua consequente
relacdo com as medidas classicas, ndo podem ocorrer exclusivamente devido ao fundo, uma

vez que foram diferentes sempre que foi mostrado texto para o utilizador ler.

Em relacdo a correlacdo da carga mental com as medidas compiladas a partir de
questionarios, esta variou igualmente consoante as etapas experimentais, o que reforca a
concluséo anterior. No caso da ocorréncia de erros, por exemplo, a correlagdo com o estado
de cansaco reportado, em relacdo as palavras regulares, diminuiu sempre que foram
apresentadas palavras com dois ou mais erros, mas aumentou quando nas palavras com
apenas um erro. Quando se analisou a relacdo entre a carga mental e a ocorréncia de leitura
reportada pelos utilizadores nas etapas menos legiveis das experiéncias, verificou-se haver
apenas uma correlacdo relevante na variacao do tamanho do texto. Por fim, verificou-se ainda
haver uma correlacdo negativa significativa entre a carga mental das palavras com trés erros e

a compreensao reportada.

8.3 Melhoria da Operacionalizacao

Sendo um dos objetivos a concecdo de sistemas baseados em EEG usaveis e
eficientes, foram estudados dois métodos de reducdo de reducdo de caracteristicas: um

baseado em relevancia e outro na PCA. Os resultados apresentados sugerem que o0



8.4 Conclusdes 161

desempenho destes métodos depende do nimero de caracteristicas removidas, tendo sido
proposta uma estratégia combinada a fim de explorar as vantagens de ambos. Tal como no
caso da distin¢do da leitura, ambos os métodos parecem generalizar bem entre sessdes, 0 que
é extremamente importante em termos operacionais, pois permite que seja possivel calibrar o
sistema com dados previamente gravados. Adicionalmente, 0 método baseado em relevancia
permite eliminar a partida sinais e caracteristicas irrelevantes numa fase inicial do processo, o
que em ultimo caso ira permitir minimizar o tempo de preparacdo e desconforto da captura.
Os resultados obtidos indicam que a ordenacdo das caracteristicas obtidas com este método

pode ser generalizada entre sessdes e aplicada subsequentemente.

8.4 Conclusodes

Em conclusdo, salienta-se que os objetivos e contribuigcdes inicialmente propostos

para esta tese foram assim cumpridos, nomeadamente:

e Comprovou-se a possibilidade de utilizar EEGs para caracterizar alguns aspetos
de cognicdo sensorial relevantes para a area da usabilidade, por exemplo o
tamanho do texto e a diferenca de contraste entre fundo e texto;

e Criou-se uma plataforma de software que suportou o processamento e analise dos
aspetos enunciados no ponto anterior.

e Desenvolveu-se um protétipo de ambiente de avaliacdo de usabilidade com base
em EEGs, sobre a plataforma anterior, que permitiu a realizacao de experiéncias e

a demonstracao dos resultados dos procedimentos implementados.

Do mesmo modo, também as hipoteses inicialmente estabelecidas foram comprovadas

com os resultados obtidos, embora tenham sido identificadas algumas condicionantes:

Hipotese 1 Foi possivel usar informacdo proveniente dos EEGs para analisar
aspetos de cognicdo sensorial relevantes para a usabilidade e estudos de
interagdo, nomeadamente:

i.  Detetar o processo cognitivo relativo a leitura continua silenciosa
ii.  Relacionar essa informagdo com medidas de desempenho relativas esses
aspetos
iii.  Relacionar essa informacéo com dados compilados a partir de inqueritos
Hipotese 2 Esta analise foi feita recorrendo técnicas ja existentes de analise e

processamento de sinal, aplicadas ao caso especifico dos EEGs.
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Concluiu-se que os padrées do processo cognitivo da leitura dependem de cada
utilizador, sendo necessario utilizar dados de ensaios prévios para se realizar a distingdo do
processo cognitivo da leitura. Além disso, devido a variabilidade do sinal e atuais
condicionantes dos dispositivos de captura, ndo foi ainda possivel distinguir com sucesso
padrBes entre estados muito subtis, por exemplo duas etapas consecutivas intermédias da
experiéncia de variacdo de texto. Por esta razdo, a relagdo com medidas cléassicas tem que ser,
por ora, analisada em tempo diferido, requerendo maior quantidade de dados, bem como que

as caracteristicas do sinal sejam mantidas por um periodo no minimo superior a 10 segundos.

Hipodtese 3 As técnicas de analise e processamento de sinal e o conhecimento do
dominio das neurociéncias permitem melhorar o processo de recolha e anélise
dos EEGs.

Neste ambito, ficou comprovado que o0 conhecimento nas neurociéncias €
indispensavel para esta area de investigacdo. Adicionalmente foi demonstrado que o processo
de recolha e andlise pode ser melhorado com o contributo de técnicas ja existentes de

processamento de sinal, em particular no que se refere a reducao das caracteristicas.

8.5 Direc0es Futuras

Tendo em consideracao as conclusfes apresentadas existem varias direcdes a explorar
futuramente. Em primeiro lugar, é desejavel reunir um corpus de dados maior, com mais
utilizadores e mais sessfes com 0s mesmos utilizadores, para ser possivel lidar de forma mais
efetiva com a variabilidade inerente do EEG, bem como consolidar resultados e generalizar

conclusoes.

A reformulacdo e melhoramento as experiéncias realizadas, aplicando o conhecimento
adquirido ao longo do processo de captura e analise, € um outro aspeto que devera ser
explorado. E necessario, por exemplo, estudar qual a duracio desejavel durante a qual as
caracteristicas da interface se devem manter estaveis. Esta definicdo permitird garantir uma
maior estabilidade dos padrdes cognitivos e melhorar o problema da variabilidade,
anteriormente mencionado. Ainda em relacdo as experiéncias serd também importante
estendé-las a outros aspetos relevantes, ndo s6 no ambito da leitura visual, mas também no
contexto mais genérico da usabilidade, incluindo por exemplo testes a variagdo da localizagdo

e disposicéo espacial, alarmes sonoros, entre outros.
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A utilizacdo de dispositivos sem fios e com elétrodos secos poderd ser uma alternativa
a avaliar para uma aproximacdo mais ecoldgica que permita a conce¢do de sistemas baseados
em EEG usaveis, mas em situacGes e ambientes ndo controlados. Espera-se que estes
dispositivos permitam diminuir a intrusdo e desconforto da captura, assim como 0 seu

impacto nas experiéncias realizadas.

Por fim, é indispensavel a incorporagdo de conhecimentos adicionais no dominio da
investigacdo em neurociéncias em relacao a legibilidade, para que possam ser aplicados nesta
area. Pode, por exemplo, ser interessante verificar diferencas cognitivas de género em relacao
a linguagem, visto que existem vérias referéncias no dominio das neurociéncias e educacao
que abordam esta tematica em idades jovens (Sveljo, Kopriviek, Lu¢i¢, Prvulovié, & Culi¢,
2010).
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Anexo I: Inquéritos

I.1 Modelo do Inquérito

QUESTIONARIO SOBRE EXPERIENCIAS COM

ELETROENCEFALOGRAMAS

Identificacdo da Experiéncia:

N° da Experiéncia: Data: _ [/ [/
N° do Utilizador: Inicio: ___ : Fim: .
Guido de: __ /[ Dispositivo:

Critérios de Impedancia:

Cumpriu requisitos de Impedancia? Sim |:| Néo |:|
Impedéancia Média: Q

Estado Geral do Utilizador:

Como é que classifica o seu estado sonoléncia?
Completamente Acordado [ ] Acordado []
Ligeiramente Cansado [ ] Muito Cansado [ ]

Estado Geral do Ambiente:

Quial (is) dos seguintes acontecimentos ocorreu(eram) durante a gravagio?

PortaaBater [ | Telefone [ | Outro [ ]




ANEXO I: Inqueritos

Pessoas a Falar | | Espirros | | Qual?

Perguntas no Decorrer das Experiéncias:

I. LervsNa&oLer Com Brancos

1. Qual o tema das duas noticias?

2. Como é que se sentiu durante a experiéncia?

Il.  LervsN&o Ler Com Imagens

3. Qual otema das duas noticias?

4. Como é que se sentiu durante a experiéncia?

I11.  Diminuicdo do Tamanho do Texto

5. Qual o tema da noticia?

6. Como é que se sentiu durante a experiéncia?

7. Quando é que parou de ler?

IV.  Diminuicéo do Brilho do Fundo

8. Qual o tema da noticia?

9. Como é que se sentiu durante a experiéncia?

10. Quando é que parou de ler?




1.1 Modelo do Inquérito

VI.

VII.

ALIR

Aumento do Brilho do Texto

11. Qual o tema da noticia?

12. Como € que se sentiu durante a experiéncia?

13. Quando é que parou de ler?

Diminuicao da diferenca de RGB

14. Qual o tema da noticia?

15. Como € que se sentiu durante a experiéncia?

16. Quando é que parou de ler?

Ocorréncia de Erros Ortogréaficos

17. Qual o tema da lista de palavras?

18. Como é que se sentiu durante a experiéncia?

19. Compreendeu todas as palavras? Se ndo quais?

Ocorréncia de palavras Fora de Contexto

20. Qual o tema da lista de palavras ?

21. Como é que se sentiu durante a experiéncia?

Ocorréncia de Fundos Fora de Contexto

22. Qual o tema da lista de palavras ?




ANEXO I: Inqueritos

23. Como é que se sentiu durante a experiéncia?




1.2 Consolidagao dos Resultados

1.2.1 Informacdes Gerais

Ensaio Utiliz Data Hora Guido Disp. m(]Egdhér?];ia Eifﬁgg d%?’ Estado Geral do Ambiente
1 1 27-04-2010 14:36  27-04-2010 MindSet 40-30 Compl. Acordado Porta a Bater; Pessoas a Falar;
2 1 04-05-2010 18:31  04-05-2010 MindSet 30-20 Ligeiramente Cansado Porta a Bater; Pessoas a Falar; teclado
3 1 06-05-2010 17:37 06-05-2010  MindSet 50-60 Ligeiramente Cansado FOREE B"i‘rtglrenﬂgf:las LR
4 2 13-05-2010 16:30 06-05-2012  MindSet 50 Ligeiramente Cansado Portaa B?It.eerlerffj\fgf‘s a Falar;
5 3 18-05-2010 15:00 04-05-2010 BrainVision 50-60 Acordado Pessoas a Falar; Telemovel
6 1 25-05-2010 15:00 20-05-2010  BrainVision 50-60 Acordado
7 4 22-06-2010 16:20 22-06-2010 BrainVision 50-60 Acordado
8 1 23-06-2010 16:00 22-06-2010 Neurofax 50-60 Completamente Acordado Avibes
9 3 14-07-2010 16:00 15-07-2010 BrainVision 50-60 Acordado Telefone
10 1 14-07-2010 16:40 15-07-2010 BrainVision 50-60 Acordado
11 1 01-09-2010 13:30 30-08-2010 MindSet 25 Ligeiramente Cansado
12 5 02-09-2010 00:04  30-08-2010 MindSet 50 Cansado Carros a passar
13 1 03-04-2010 14:17  03-09-2010 MindSet 15-10 Ligeiramente Cansado




Vi
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Ensaio Utiliz Data Hora Guido Disp. m(]Egdhér?];ia Eifﬁgg d%?’ Estado Geral do Ambiente
14 1 10-09-2010 16:30  10-09-2010 MindSet 30 Ligeiramente Cansado
15 6 14-09-2010 19:25  14-09-2010 MindSet 50-30 Ligeiramente Cansado Barulho da Cadeira
16 7 20-09-2010 21:04  20-09-2010 MindSet 60 Ligeiramente Cansado
17 7 04-10-2010 19:52  23-09-2010 MindSet 60 Completamente Acordado Porta a Bater; Pessoas a Falar
18 6 04-10-2010 21:17  23-09-2010 MindSet 40 Acordado
19 3 17-10-2010 18:47  23-09-2010 MindSet 40-30 Cansado
20 8  17-10-2010 19:55 23-09-2010 MindSet 50 Cansado
21 3 13112010 17:58 12-11-2010  MindSet 20 Muito Cé‘gf’;fs‘; (Ondas
22 8 13-11-2010 18:39 12-11-2010 MindSet 30 Acordado
23 1 25-11-2010 15:18 24-11-2010 MindSet 30-40 Cansado
24 1 25-11-2010 16:27  25-11-2010 MindSet 30-40 Cansado Pico energia.
25 1 02-12-2010 15:39 02-12-2010 MindSet 30-40 Compl. Acordado
26 1 02-12-2010 16:08 02-12-2010_2 MindSet 30-40 Muito Cansado
27 1 09-12-2010 14:46  09-12-2010 MindSet 30-40 Acordado
28 1 09-12-2010 15:37 09-12-2010_2 MindSet 30-40 Cansado




1.2 Consolidacdo dos Resultados

. - x . Impedéancia Estado do .
Ensaio Utiliz Data Hora Guido Disp. (kOhm) Utilizador Estado Geral do Ambiente
29 1 14-12-2010 15:32  14-12-2010 MindSet 30-20 Cansado
30 5 19-12-2010 16:53 14-12-2010 MindSet 30-50 Muito Cansado

1.2.2 Experiéncias Ler vs Nao Ler e Diminui¢do do Tamanho do Texto

Ler vs Nao Ler - Brancos

Ler vs N&o Ler - Imagens

Diminui¢do do Tamanho do Texto

Ensaio  Util. Como é Como é Como é )
Qual o Tema? gue se Qual o Tema? que se Qual o Tema? que se Q:fonudgeelggf
sentiu? sentiu? sentiu? b '
- Limite de faltas - Grécia IndUstrias culturais e -
1 1 - Greve Transportes OK - Caso dos Submarinos OK criativas OK Ultimo tamanho
-TGV - Atentado Times Square Armas Nucleares _
2| 1| _Eteicoes Britanicas OK™ | _ Ajuda a Grécia OK | Eua Ok Ultimo tamanho
3 1 |-Aci i OK OK . . OK Ultimo tamanho
Acidente A'.r I_:rance - Caso Gravadores Queixa de Rui Rio a
- Cortes Subsidio de Eleicdes Britani Bruxel s |
4 ) Desemprego OK - Eleices Britanicas OK ruxelas o i e e
-TGV Assustou- | - Atentado Times Square Armas Nucleares -
> 3 - EleicBes Britanicas se - Ajuda a Grécia OK EUA oK Ultimo tamanho
- Taxa Adicional de IRS - Falta de professores x . -

6 1 | Quadro da GNR OK - Agress?o de Diretor OK | Redugdo de Feriados OK Ultimo tamanho
7 4 - Falta de preparacéo de OK -Cinzas Saramago OK OK Ultimo tamanho
caloiros -Casamento Princesa Jodo Vale e Azevedo -

8 1 | - Plataforma BP OK Suécia OK OK Ultimo tamanho
9 3 - Roman Polanski OK - Crise OK Agéncia de viagens OK Ultimo tamanho




viii ANEXO |: INQUERITOS
Ler vs Ndo Ler - Brancos Ler vs Ndo Ler - Imagens Diminui¢do do Tamanho do Texto
Ensaio  Util. Como é Como é Como é .
Qual o Tema? que se Qual o Tema? que se Qual o Tema? que se D & G
; : : parou de ler?
sentiu? sentiu? sentiu?
10 1 - Ava~I|aga}o Dirigentes OK - Examg _Nacmnal de OK Marsans OK Ultimo tamanho
Funcdo Publica Matematica
11 1 - Manifestacdes de OK - Dicionario Online de OK ) oK Ultimo tamanho
fortuna Oxford Detengéo de
- Entradas na Funcéo - Cavaco Silva e o sistema incendiario —_
12 e Publica e de emergéncia infantil e IS Ul e
-Web On TV - Negociagdes Israel e )
13 1 - Multas atraso OK Palestina OK Incéndios Florestais OK Ultimo tamanho
pagamento Fornecedores -Falta de alimentos
- Lei que proibe de
ix . . homossexuais
- Leildo - Identidade Online : o
14 1 -Inquérito em Santarém Oss - Objetivo do PIB Ol assum!do_s IS Ul e
no Exercito
inconstitucional
- Carlos Queiroz - Identidade Online . S
15 6 - Recesséo Econémica OK - Caso da Liliane OK Novo Diretor do OK Dois ultimos
i Expresso tamanhos
Mundial Bettencourt
- Paulo Bento - Internet Explorer 9 )
16 7 - Abertura das redes de OK - Dominios .eu OK Diéspora OK Ultimo tamanho
fibra dtica
17 7 OK Carro Barulho | Ultimo tamanho
- Plano ONU para salde P
18 6 | materna OK - Abertura das redes de Carro | _Univ. do Porto no Carro | Ultimo tamanho
Mourinho do Real fibra 6tica T 1'00 —
19 3 v gugn 0 doRea OK | - Chrome to Phone op- Carro | Ultimo tamanho
adri -
20 8 Barulho Barulho Carro Ultimo tamanho
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Ler vs Ndo Ler - Brancos

Ler vs Ndo Ler - Imagens

Diminui¢do do Tamanho do Texto

Ensaio  Util. Como é Como é Como é .
Qual o Tema? que se Qual o Tema? que se Qual o Tema? que se D & G
; : : parou de ler?
sentiu? sentiu? sentiu?
. - Tendéncia de retoma do :
21 3 - Crescimento do PIB no OK 3° trimestre Muito OK Ultimo tamanho
terceiro trimestre X cansado | - Advogado levou
. - Diferengas e .
- Desvio de verbas da Ih arma para tribunal
Protecéo Civil semelhancas entre —_
22 8 OK Portugal e Irlanda OK OK Ultimo tamanho
- Greve Geral - Poluigéo Portugal Muito x
23 1 - Plano Austeridade OK - Traficantes Rio de Sonolen ii%lgggﬁfode voto OK Ultimo tamanho
Irlanda Janeiro to g
- Fundo Europeu de -
24 1 | Estabilidade Financeira OK = [P B8 EITEEnE o Vaga de Frio OK Ultimo tamanho
x - Pulseiras Eletronicas to
- Reacdo Greve Geral
- Candidatura ibérica ao s
! . - WikilLeaks . N
25 1 Mundial 2018 - Telemove | _ Cassacéo dos titulos de OK - Desvio de_dlnhelro OK Ultimo tamanho
- Aumento do salario I : Rio de Janeiro
Py . conducéo
minimo nacional
- Francisco Assis - Entidade Reguladora da - Juros Mercados )
26 1 - Candidatura ibérica ao OK Saude OK Financeiros OK Ultimo tamanho
Mundial 2018 - Google Earth v6
- Tornado Tomar - Reducéo Indeminizagdes )
27 1 - Voluntariado OK Despedimento OK - BPP OK Ultimo tamanho
- PayPal e WikiLeaks
- Corrupcéo - Alerta Amarelo Portugal - Microsoft da -
28 1 - Entrevista Daniel Bessa oUX - Coreia do Norte QX Formacéo aIx HTiiD IS
-Caso Madeleine - Reforma do sistema de - Més de Novembro )
29 1 McCann Tosse salde EUA OK mais frio que o OK Ultimo tamanho

- Wikileaks — Conversa

- Decisdo do Governo

normal
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Ler vs Ndo Ler - Brancos Ler vs Ndo Ler - Imagens Diminui¢do do Tamanho do Texto

i i Como é Como é Como é ,
Ensaio  Util. Quando é que

? ? ?
Qual o Tema” que se Qual o Tema” que se Qual o Tema* que se parou de ler?
sentiu? sentiu? sentiu?
President BCP Cansaco; Regional dos Acores )
30 5 Repetiu  inconstitucional OK OK Ultimo tamanho
texto

1.2.3 Experiéncias Diminuicdo de Contraste entre Fundo e Texto

En Ut Diminuigdo do Brilho do Fundo Aumento do Brilho do Texto
saio liz. > Como € que Quando é que o Como é que  Quando é que parou
el @ TenE: se sentiu? parou de ler? el @ e se sentiu? de ler?
1 1 Obesps gue acham que ttm o OK Ultimo tamanho Informagdo prestada por OK L_eL_J Gltimo com
peso ideal bancos dificuldade
2 1 | Caso dos submarinos OK Ultimo tamanho Caso Bragaparques OK L.el.J ultimo com
dificuldade
—_ Leu ultimo com
3 . A OK Ultimo tamanho Desabamento Senhora do OK dificuldade
Tolerancia de Ponto e o
4 9 OK Leu Gltimo com Monte OK Leu Gltimo com
dificuldade dificuldade
. - Leu ultimo com
5 3 | Caso dos submarinos OK Ultimo tamanho Caso Bragaparques OK dificuldade
6 1 Congrgssc_) o /AEEIEIED S OK Ultimo tamanho Plano de austeridade OK L_e u utimo com
Nutricionistas dificuldade
_ . . Leu ultimo com
7 4 | Orcamento base zero OK Ultimo tamanho Areia Costa da Caparica OK dificuldade
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Diminuicdo do Brilho do Fundo

Xi

Aumento do Brilho do Texto

En-  Uti-
saio liz. 5 Como é que Quando é que 5 Como é que Quando é que parou
el @ T se sentiu? parou de ler? el @ it se sentiu? de ler?
—_ Leu Gltimo com
8 1 OK Ultimo tamanho OK ST [l
9 3 OK Ultimo tamanho OK Leu dltimo com
. dificuldade
Testes Resisténcia Bancos Caso Bragaparques e
10 1 OK Ultimo tamanho OK A Lo S
dificuldade
) Leu tudo, mas néo leu
11 1 OK Ultimo tamanho - Reflexo Gltimas linhas devido a
. Qo Fecho das Piscinas do
Diamantes da Libéria reflexo
Ceu Gltimo com Complexo do Restelo
12 5 OK e OK Leu tudo
dificuldade
13 1 Abert_ura de farmacias 24 horas Reflexo Leu tudo Porteiro ilibado, caso OK Leu tudo
por dia Leandro
14 1 | Novo CEO da Nokia OK Ultimo tamanho Google Instantaneo OK Ultimo tamanho
15 6 | Clausulas Abusivas Bancos OK Ultimo tamanho Google Instantéaneo OK Ultimo tamanho
’ . Inacessibilidade em Leu ultimo com
16 7 | Area Ardida Portugal Barulho Leu tudo Espacos Pliblicos Barulho dificuldade
17 7 OK Leu tudo OK Leu tudo
18 6 OK Leu tudo OK Leu tudo
Ativistas a favor da pirataria - Critical Software
19 3 Barulho Ultimo tamanho OK Leu tudo
20 8 Barulho Leu tudo OK Leu tudo
21 3 OK Ultimo tamanho : . OK Leu tudo
. Queda nas intencdes de
Bebés Prematuros - Voto do PS
22 8 Reflexo Ultimo tamanho OK Leu tudo
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En Uti Diminuicdo do Brilho do Fundo Aumento do Brilho do Texto
saio liz. 5 Como é que Quando é que 5 Como é que Quando é que parou
el @ T se sentiu? parou de ler? el @ it se sentiu? de ler?
23 1 D_esem_p rego Jovens Reflexo Ultimo tamanho Mgn_lfesta(;ao Porto contra OK Leu tudo
Licenciados Ministra da Cultura
24 1 | Cavado Silva OK I,_ey tudp, el V|0I§nC|a NeRIoj0e Tosse Leu tudo
Gltima linha Janeiro
25 1 | Alerta Amarelo devido ao Frio OK Ultimo tamanho EZ%?:X:“VO lgreja Reflexo Ultimo tamanho
26 1 Clou_d Computing no Setor OK Ultimo tamanho Investlgagao da Comissédo OK Leu tudo
Publico Europeia sobre o Google
Parceria PT e Microsoft Office . Inevitabilidade do Pedido
27 1 365 Telemdvel | Leu tudo de Ajuda de Portugal Reflexo Leu tudo
28 1 | Condenacéao Professor Reflexo Leu tudo Resultados PISA OK Leu tudo
29 1 Reflexo Leu tudo oo OK Leu tudo
[ Mensagem sobre Silvio
WikilLeaks Pre Lo o
30 5 Reflexo L_el_J Gltimo com Berlusconi WikiLeaks L_el_J Gltimo com
dificuldade dificuldade

1.2.4 Experiéncias Diminuicdo da Diferenca de RGB e Erros Ortograficos

Diminuicéo da Diferenca de RGB

Ocorréncia de Erros Ortograficos

En-  Uti-
saio  liz. 5 Como € que Quando é que - Como € que Compreendeu todas as
QUE@ TEES se sentiu? parou de ler? QUEN @ TSN se sentiu? Palavras? Se ndo Quais?
1 1 D'V'.da das empresas OK Leu tudo Capitais OK Sim
servi¢os municipalizados
2 1 Clrjzas_ s te OK Leu tudo Modalidades Desportivas OK Sim
Islandia
3 1 | Prova de Afericdo de OK Leu tudo Marcas de Automovel OK Sim
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Diminuicdo da Diferenca de RGB

Xiii

Ocorréncia de Erros Ortogréaficos

En-  Uti-
saio liz. 5 Como é que Quando é que 5 Como é que Compreendeu todas as
el @ T se sentiu? parou de ler? R se sentiu? Palavras? Se ndo Quais?
4 2 | Portugués OK Leu tudo Surpreendido | N&o. 3° Erro.
5 3 ICéllgrz]zsiaVulcanlcas da OK Leu tudo Modalidades Desportivas OK Né&o. 3° Erro.
Retragdo na concesséo de .
6 1 crédito bancario OK Leu tudo Cores OK Sim
7 4 OK F)Ii:_sconforto nos _ OK sim
Robds ultimos Marcas de Automoéveis
8 1 OK Leu tudo OK Sim
9 3 ) ) ) OK Leu tudo OK Sim
) Violéncia Doméstica oK C ” Partes do Corpo oK S
10 eu tudo im
11 1 | Marcas com maior OK Leu tudo _ OK Nao. 3° Erro.
5 Pecas de Vestuario -
12 5 | reputacao OK Leu tudo OK Sim
13 1 ggg ersidade de Verdo do OK Leu tudo Profissbes OK Sim
14 1 CATHIOS i s OK Leu tudo Instrumentos Musicais OK Sim
Escolares
15 6 Licenciatura e Garantia de OK Leu tudo Instrumentos Musicais OK N&o. 2° e 3° Erro.
Emprego
16 7 Quebra no NUMETo de ix OK Leu tudo Cores OK Sim
pessoas que viajou de avido
17 7 OK Leu tudo OK Sim
18 6 | politicos falaram no chat OK Leu tudo Estacies de M OK Sim
do Publico stacOes de Metro .
19 3 OK Leu tudo OK Sim
20 8 OK Leu tudo OK Sim
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En Ut Diminuicdo da Diferenca de RGB Ocorréncia de Erros Ortogréaficos
saio liz. 5 Como é que Quando é que 5 Como é que Compreendeu todas as
Qe T se sentiu? parou de ler? QuEl® T se sentiu? Palavras? Se ndo Quais?
21 3 OK Leu tudo OK Sim
Agregacdo LUSA e RTP Frutos
22 8 OK Leu tudo OK N&o. 2° e 3° Erro.
23 1 Quebras no merf: a_d 0 dos OK Leu tudo Frutos OK Na&o. 3° Erro.
produtos tecnolégico
24 1 Recnagao_wsual s LS OK Leu tudo Instrumentos Musicais OK Néo. 1° e 3° Erro.
antes do sismo de 1755
25 1 | Jardim de Vasco da Gama OK Leu tudo Animais OK Sim
Declaragéo de Impacto
Ambiental (DIA)
26 1 | desfavoravel para a OK Leu tudo Cores OK Sim
Construgdo de fabrica de
cimento em Rio Maior
27 1 | Carta Estratégica de Lisboa OK Leu tudo Cinemas OK Sim
28 1 Entrew_sta a lider ONG Rio OK Leu tudo Paises de Africa OK N&o. 2° e 3° Erro.
de Janeiro
29 1 Falta de Cooneracio entre OK Leu tudo OK Nao. 2° e 3° Erro.
as Policias perag Verbos terminados em ER
30 5 OK Leu tudo OK Nao. 2° e 3° e 52 Erro.
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1.2.5 Experiéncias da Ocorréncia de Palavras e Fundos Incoerentes

Ensaio Utiliz.

Ocorréncia de Palavras Incoerentes

Como é

Ocorréncia de Fundos Incoerentes

Como é que
? ?
Qual o Tema que Qual o Tema se sentiu?
se sentiu?
1 1 Modalidades Desportivas OK Animais OK
2 1 Capitais OK Marcas de Automoveis OK
3 1 Aparelhos Elétricos e OK OK
o Cores
4 2 Mobiliério de Casa oK oK
5 3 Capitais OK Marcas de Automdveis OK
6 1 Especiarias OK Tecidos OK
7 4 ) ) OK OK
Modalidades Desportivas Cores
8 1 OK OK
9 3 . OK Pedras e Metais OK
Graus de Familia .
10 1 OK Preciosos OK
11 1 ) OK ) OK
Cidades Portuguesas Rios Portugueses
12 5 OK OK
13 1 Cidades da Grande Lishoa Sonoléncia | Cidades Espanholas OK
14 1 Nomes Femininos comegados OK Nomes Masculinos OK
por M comecados por J
15 6 Nomes Femininos comegados OK Nomes Masculinos OK
por M comecados por J
16 7 Modalidades Desportivas OK Marcas de Automoveis OK

XV



XVi

Ocorréncia de Palavras Incoerentes

Ocorréncia de Fundos Incoerentes

Ensaio Utiliz. Como ¢ .
Qual o Tema? que Qual o Tema? el € que
. se sentiu?
se sentiu?
17 7 OK OK
18 6 OK OK
Medidas Planetas e Constelacfes
19 3 OK OK
20 8 OK OK
21 3 OK Verbos terminados em OK
Legumes AR
22 8 OK OK
23 1 Legumes Sonoléncia XeRrbos terminados em Sonoléncia
24 1 Nomes Femininos comegados OK Nomes Masculinos OK
por M comegados por J
25 1 ,p:lc?rml\f s Masculinos comegados OK Cidades do Alentejo OK
26 1 Capitais de Distrito OK Rios OK
27 1 Salas de Espetaculo OK Nomes Femininos OK
comegados por B
28 1 Moedas Sonoléncia NDmEE TS OK
comegados por |
29 1 Sonoléncia Sonoléncia
Verbos terminados em IR Revistas e Jornais
30 5 OK OK

ANEXO |: INQUERITOS



Anexo Il Interface em Tempo Real

A interface em tempo real consiste numa camada de software intermédia que permite
configurar o MindSet MS-1000, um dispositivo SCSI, e assim obter os dados capturados em
tempo real de forma estruturada. Esta camada é genérica o suficiente para permitir a iteracdo
dos dados de forma estruturada em tempo real, para processamento e visualizacdo, bem como

a salvaguarda dos dados em bases de dados e ficheiros.

A interface de sistema para pequenos computadores (ou Small Computer System
Interfaceou SCSI) consiste num conjunto de normas que permitem a ligacao e transferéncia
de dados entre computadores e dispositivos periféricos, vulgarmente discos rigidos, scanners
e drives de CD. Neste caso o dispositivo periférico utilizado trata-se do MindSet MS-1000,
cujas caracteristicas ja foram detalhadas ao longo desta tese. Este, embora assente em
tecnologias de fonte aberta, ndo vinha acompanhado de uma biblioteca, inviabilizando a

integracdo dos EEGs por ele capturados noutras aplicacdes e sistemas.

O desenvolvimento efectuado neste ambito implicou assim a configuracéo,
sincronizacao e obtencdo de pacotes de dados directamente ao dispositivo SCSI. Para isso foi
necessario utilizar a interface avancada de programacdo SCSI (ou Advanced SCSI
Programming Interface ou ASPI) — uma interface de programacao de aplicac@es, original da
Adaptec que normaliza a comunicacdo com dispositivos SCSI (Adaptec, 2001). O
desenvolvimento efetuado baseia-se no codigo incompleto de uma aplicacdo de visualizacao
disponibilizado pelo fabricante do MindSet MS -100. Todos os elementos de sincronizagéo

descritos foram introduzidos especificamente no &mbito desta tese.

1.1 Arquitetura Genérica

O processo de obtencdo dos dados EEG a partir do MindSet MS-1000 envolve cinco

camadas distintas disponiveis na seguinte figura:

XVii
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Applicacdo

7

EEGASPIInterface

L2

WNASPI32.DLL

L2

SCSI Host (adaptador)

L2

MindSet MS- 1000 (dispositivo)

Figura 11.1. Arquitetura genérica do processo de obtencédo de dados EEG a partir do MindSet
MS-1000

A Dbiblioteca de vinculo dindmico (ou Dynamic-Link Library ou DLL)
WNASPI32.DLL encapsula a ASPI, a interface que normaliza a comunicagdo com
dispositivos SCSI. Esta comunicacdo processa-se sempre entre o adaptador (host) e o
dispositivo, neste caso o MindSet MS -1000, podendo existir varios dispositivos e varios
adaptadores. Todas as comunicacOes efetuadas via ASPI estdo encapsuladas numa classe
estatica em C++ - a EEGASPIlInterface - que contém todas as funcbes necessarias a

configuracdo da interface respetiva.

1.2 A Interface ASPI

A interface ASPI define, através da DLL WNASPI32, um protocolo para o envio de
pedidos de entradas e saidas entre as aplicacbes que usam a ASPI (também chamadas
maodulos) e um controlador do sistema operativo (também chamado gestor) (Adaptec, 2001).
Para a comunicagdo com o controlador do MindSet MS-1000, s&o usadas as seguintes duas

funces (das cinco fungdes disponibilizadas):

e DWORD GetASPI32Supportinfo (VOID), que inicializa a ASPl e permite
devolver informacéo basica de configuracao
e DWORD SendASPI32Command( LPSRB psrb), que executa as operagoes ASPI

propriamente ditas,

O acesso a estas fungdes requer que estas estejam residentes em memoria: um
processo levado a cabo pelo Windows que se chama de Ligacdo Dinamica (ou Dynamic
Lynking). A EEGLIB utiliza neste ambito a Ligacdo Dindmica Explicita, que consiste em

carregar explicitamente a DLL através da funcdo LoadLibrary chamar as referéncias as
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funces utilizadas através da funcdo GetProcAddress. Estas funcionalidades foram modeladas

através de métodos da classe EEGASPIInterface.

bool // Loads the DLL in memory bool // Unloads the DLL from memory
EEGASPIInterface: :loadASPIDLLHandle () EEGASPIInterface: :freeASPIDLLHandle () {
{ if (m DLL) {

if (m DLL) return true; int res = FreeLibrary (m DLL);

m DLL = LoadLibrary (TEXT ("wnaspi32")); m DLL = NULL;

return (m DLL!=NULL) ; return res ? true : false;

} }

else return false;

}

Excerto I1.1. Métodos para controlar o carregamento da DLL em memodria.

DWORD // Calls DLL method GetASPI32SupportInfo
EEGASPIInterface::callGetASPI32SupportInfo () {
GetASPI32SupportInfoPROC procAdd;
DWORD dwResult=0;

// If the handle is valid, try to get the function address.
if (m DLL != NULL) {

procAdd =(GetASPI32SupportInfoPROC)GetProcAddress (m DLL,
"GetASPI32SupportInfo") ;

// If the function address is valid, call the function.
if (NULL != procAdd)

dwResult = (procAdd) ();

}

return dwResult;

}

Excerto 11.2. Método para chamar a funcdo GetASP132Supportinfo da DLL.

A Ligacdo Dindmica Explicita é indicada como sendo preferencial (Adaptec, 2001),
porque permite o controlo total sobre quando o carregamento ocorre e o tratamento de

eventuais erros que possam surgir nesta fase.

11.2.1 Funcédo GetASPI132Supportinfo

A funcido GetASPI132Supportinfo assegura a inicializagcdo adequada e devolve o
nimero de placas SCSI adaptadoras instaladas*®. Estas placas s&o dispositivos que ligam um
ou mais dispositivos SCSI ao bus do PC, sendo responsaveis por transferir dados entre este e
0 bus SCSI. Esta funcao deve ser chamada uma vez na fase de inicializacdo, sempre antes de

se chamar SendASP132Command, devolvendo sempre dois resultados:

“8 Na verdade o nimero de adaptadores anfitries devolvidos por esta fungéo é l6gico e néo fisico, mas no nosso caso como existe um Gnico

BUS, o seu nimero € idéntico.




XX ANEXO II: INTERFACE em Tempo Real

e Um cddigo de estado, que pode ser de sucesso (SS_NO_ADAPTERS, quando nédo
tem adaptadores, SS_COMP, caso contrério) ou insucesso (SS_FAILED_INIT,
SS_NO_ASPI, entre outros).

e O numero de placas (se o estado for SS_COMP)

O excerto de codigo que se segue mostra a chamada a esta funcdo, bem como os

dados que esta devolve:

DWORD dwStatus;
BYTE bytNAdapters=0;

dwStatus = callGetASPI32SupportInfo ()
if (HIBYTE (LOWORD (dwStatus)) == SS COMP)
bytNAdapters = LOBYTE (LOWORD (dwStatus)) ;

Excerto 11.3. A chamada a funcdo GetASP132Supportinfo.

11.2.2 Funcédo SendASP132Command

A funcdo SendASPI32Command executa as operacOes ASPI propriamente ditas.
Estas operacdes sao definidas através de um bloco de pedido (estrutura SRB - SCSI Request
Block) que é passado como parametro. Cada bloco tem um cabecalho que contém o codigo do
comando e define exatamente qual é o pedido solicitado. O cabecalho é constituido pelos

seguintes campos:

Campo Tipo de Dados Descrigcdo

SRB_Cmd BYTE Caodigo do comando

SRB_Status BYTE Codigo do estado apds a execucao da operagdo
SRB_Hald BYTE Numero do adaptador SCSI (placa)
SRB_Flags BYTE Flags especificas do pedido

SRB_Hdr_Rsvd | DWORD Reservado

Tabela I11.1. Campos do bloco do pedido da operacdo SendASP132Command.

No caso especifico do MindSet MS-1000, todas as operacGes sdo do tipo
SC_EXEC_SCSI_CMD, que, uma vez inicializada a DLL ASPI, permite a execucao
assincrona de quaisquer tipos de operagdes de entrada e saida. Estas operagcdes séo
especificadas através de blocos descritores de comandos (ou Command Descriptor Blocks ou
CDBs).

Adicionalmente aos elementos enumerados na Tabela I1.1 o cabecalho de um

comando do tipo SC_EXEC_SCSI_CMD contém ainda os seguintes campos:
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Campo Tipo de Dados Descricéo

SRB_Target BYTE Indentificador do dispositivo SCSI alvo

SRB_Lun BYTE Identificador da Unidade Logica® do SCSI alvo

SRB_Rsvdl WORD Reservado

SRB_BufLen DWORD NUmero de bytes do Buffer de transferéncia

SRB_BufPointer | LPBYTE Buffer com os bytes a serem transferidos

SRB_SenseLen [ BYTE NUmero de bytes do Buffer Sense

SRB _CDBLen BYTE Numero de bytes do CDB

SRB_HaStat BYTE O estado do adaptador anfitrido (placa)

SRB_TargStat BYTE O estado do dispositivo SCSI alvo, neste caso o
MindSet MS-1000.

SRB_PostProc LPVOID Funcédo de callback ou evento a serem chamados uma
vez concluido o processamento do comando

SRB_Rsvd?2 BYTE[20] Reservado

CDBByte BYTE[16] CcDB

SenseArea BYTE[SENSE_LEN+2] Buffer para obter informacao de erro mais detalhada do
dispositivo alvo (Buffer Sense)

Tabela 11.2. Campos adicionais do bloco do pedido da operacdo SendASP132Command

quando o comando é SC_EXEC_SCSI_CMD.

As flags (campo SRB_Flags) permitem especificar:

a direcdo da transferéncia de dados — SBR_DIR_IN se ocorre do dispositivo para
o0 adaptador, SBR_DIR_QUT, caso contrario

como € que se da a notificacdo da conclusdo do comando (assincrono) —
SRB_POSTING, se ocorre através de wuma funcdo de callback,
SRB_EVENT_NOTIFY, através da sinalizacdo de um evento

O endereco quer do evento, quer da funcdo de callback sdo passados através do

campo SRB_PostProc do comando. Os eventos sdo objetos de sincronizacgdo, Uteis quando se

pretende enviar um sinal a uma tarefa. O excerto de codigo seguinte mostra um evento de

iniciacdo manual, ou seja: o0 seu estado permanece assinalado até ser explicitamente nédo

assinalado através da funcdo ResetEvent; enquanto estd assinalado, sdo libertadas todas as

tarefas bloqueadas.

* Cada SCSI pode ter uma ou mais unidades ldgicas que tipicamente representam volumes de armazenamento representados no sistema

operativo como um dispositivo.
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m_reqgStatus.SRB_Cmd = SC_EXEC_SCSI CMD; // execute a SCSI command

m regStatus.SRB Hald = m mindSet [nMindSet].hostadapter; // host adapter id

m regStatus.SRB_Flags= SRB DIR IN|SRB_EVENT NOTIFY; // data is coming in, use event
m reqStatus.SRB Target= m mindSet[nMindSet].scsiid;// SCSI target id

[...]

m regStatus.SRB PostProc= (LPVOID)m_eventSRB;// event

// send the command
ResetEvent ( m eventSRB );

tempd = callSendASPI32Command (&m regStatus) ;

//block threads for 1000 msec or until the event is signaled

if ( tempd == SS PENDING )
WaitForSingleObject ( m eventSRB, 1000);
success =(m reqgStatus.SRB Status == SS COMP); // success

Excerto 1I. 4. Exemplo de notificacdo via evento.

As funcOes de callback sdo passadas como parametros e chamadas assincronamente
para tratar determinados eventos do programa. No caso apresentado no excerto seguinte a

funcéo é despoletada sempre que é lido um bloco de dados.

m_reqgEEG.SRB Cmd = SC_EXEC SCSI CMD;// execute a SCSI command

m regEEG.SRB Hald= m mindSet[nMindSet].hostadapter;// host adapter id
m_reqEEG.SRB _Flags= SRB DIR IN | SRB_POSTING;// data coming in; use posting
m_reqEEG.SRB_Target= m mindSet[nMindSet].scsiid;// SCSI target id

[..]

m_regEEG.SRB PostProc= blockReadCallback;// the post function

// send the command
dwRes = callSendASPI32Command (&m regEEG) ;

void // block read callback
EEGASPIInterface: :blockReadCallback (PSRB ExecSCSICmd pThesrb)
{
switch (pThesrb->SRB Status)
{
[...]
}
}

Excerto Il. 5. Exemplo de notificacdo via callback.

A seccdo seguinte detalha os tipos varios de descritores de comando, especificos ao
MindSet MS-1000, que foram usados para configurar a interface desenvolvida.

11.2.3 Tipos de descritores de Comando do MindSet MS-1000

O MindSet MS-1000 usa para todas as func¢des descritores de comandos com 6 bytes.

Estes séo estruturados de acordo com o seguinte:
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Bit
012 3 456 7
By
0 Cadigo da Operagdo it
012 3 45 6 7
1 LUN By
2 Especifico do Comando 0 Codigo Cadigo do
3 Especifico do Comando do Grupo Comando
4 Especifico do Comando (ii) Detalhe do cddigo da operacéo.
5 Byte de Controlo

(i) Estrutura do descritor

Figura 11.2. Descritor de comando do MindSet MS-1000.

O comando que esta a ser solicitado ao dispositivo é especificado pelo cddigo de
operacdo. Estes cddigos estdo organizados em sete grupos, mas o MindSet MS-1000 usa
apenas codigos dos grupos 0, comandos de seis bytes, e 6, comandos especificos do
dispositivo (do fabricante), também de seis bytes. Descrevem-se de seguida 0s comandos

utilizados para configurar a comunicagdo com o dispositivo.

INQUIRY (Grupo 0). Este comando permite obter informacdo basica do dispositivo alvo
(neste caso 0 MindSet MS-1000). O seu cddigo de operacdo € 0x12 e devolve 36 bytes de

dados no buffer (campo SRB_BufPointer do comando).

Bit
Byte 01 2 3 4 5 6 7

0 0x03(Tipo de Dispositivo )
1 0x00 (Qualificador de Tipo)
2 0x00(Versdao ANSI)
3 0x00(Reservado )
4 Ox1F(Tamanho Adicional )
5 0x94 (Ano do Firmware)
6 0x00(Reservado)
7 0x00(Reservado )

8-15 ID do Fabricante

16-31 ID do Produto

32-35 | Nivel de Reviséo do Firmware

Tabela I1.3. Estrutura dos dados devolvidos pelo comando INQUIRY.
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Destes dados, a configuragcdo realizada utiliza apenas o ID do Fabricante e Tipo de

Dispositivo para encontrar dispositivos do tipo MindSet.
GET MINDSET STATUS (Grupo 6). Este comando permite obter informacéo de estado do
MindSet MS-1000. A tabela seguinte mostra a estrutura do seu descritor de bloco.

it

o 1 2 3 4 5 6 7
By

0 0xCO0

1 0x06 (Cadigo de Operacéo)
2 0x00

3 0x00

4

Ox1E (30)
(n° de bytes transferidos ao adaptador)

5 0x00

Tabela I1.4. Descritor do comando GetMindSetStatus.

Como resultado transfere 30 Bytes (Ox1E) de dados para o buffer (campo SRB_BufPointer),

que é estruturado do seguinte modo:

Bit
2 3 4 5 6 7
Byte
0 Taxa de amostragem atual

1-2 | Endereco do inicio do buffer de amostras

3-4 | Endereco do fim do buffer de amostras
5 Tamanho de bloco de dados atual
6 Flag de overflow do buffer de amostras
7 Tipo de processador

8-30 NUmero de Série

Tabela I1.5. Estrutura dos dados devolvidos pelo comando GetMindSetStatus.

Este comando € usado na inicializacdo da configuracdo e antes de se transferirem dados do
dispositivo (para avaliar se ocorreu algum overflow ou se ndo houve corrompimento do buffer

de amostras).

SET SAMPLE RATE (Grupo 6). Este comando permite alterar a taxa de amostragem do

MindSet MS-1000. A tabela seguinte mostra a estrutura do seu descritor.
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Bit

01 2 3 456 7

By

0
1
2
3
4
5

0xCO

0x03 (Codigo de Operacao)
Nova Taxa de Amostragem

0x00
0x00
0x00

Tabela 11.6. Descritor do comando SetSampleRate.

XXV

Esta operacédo é usada na fase inicializacdo da configuracéo, para fixar a taxa de amostragem

no valor pretendido. As taxas de amostragem sdo definidas através dos seguintes valores:

0x00 - Parar a amostragem
0x01 - 1024 amostras/seg.
0x02 -512 amostras/seg.
0x03 - 256 amostras/seg.
0x04 - 128 amostras/seg.

0x05 - 64 amostras/seg.

Esta operacdo é utilizada também quando se pretende parar o streaming de amostras,

utilizando-se para esse efeito o codigo 0x00. Todas as capturas estdo a ser efetuadas a 256

amostras/segundo.

SET BLOCK SIZE (Grupo 6). Este comando permite alterar o tamanho do bloco de dados
a transferir de cada vez do MindSet MS-1000. A tabela seguinte mostra a estrutura do seu

descritor.

Bit
By

01 2 3 456 7

0
1
2
3
4
5

0xCO0
0x05 (Cadigo de Operacéo)
Novo tamanho do bloco
0x00
0x00
0x00

Tabela I1.7. Descritor do comando SetBlockSize.
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Os tamanhos dos blocos séo definidos através dos seguintes valores:

e 0x01 - 64 bytes

e 0x02 — 128 bytes
e 0x04 — 256 bytes
e 0x08 —512 bytes

Este comando € usado na fase inicializacdo da configuracdo para fixar o tamanho do bloco a
transferir no valor desejado. Neste momento todas as capturas estédo a ser efetuadas utilizando
blocos com 512 bytes.

GET MINDSET DATA (Grupo 6). Este comando permite transferir blocos de amostras ( 0s
dados do EEG propriamente dito) do MindSet MS-1000. A tabela seguinte mostra a estrutura
do seu descritor.
Bit
By

01 2 3 456 7

0 0xCO0

1 | 0x04 (Cdodigo de Operacéo)
2 N° de blocos a transferir.
3 0x00

4 0x00

5 0x00

Tabela 11.8. Descritor do comando GetMindSetData.

Como resultado séo transferidos um dado nidmero de blocos com um dado tamanho para o

buffer de amostras (campo SRB_BufPointer) de acordo com a seguinte estrutura:

Canall Canal2 ... Canal 16
Amostral | OXXXXX OxXXXX ... OxXXXX 32 bytes, 2 bytes por cada canal
Amostra 2 | OXXXXX OxXXXX ... OxXXXX 32 bytes, 2 bytes por cada canal
Amostra N | OXXXXX OxXXXX ... OxXXXX 32 bytes, 2 bytes por cada canal

Tabela 11.9. Estrutura dos dados devolvidos pelo comando GetMindSetData.
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Por exemplo, se for solicitado um bloco e o atual tamanho de bloco for 64, sdo
devolvidas duas amostras por cada canal (elétrodo); mas se forem solicitados dois blocos, sdo
devolvidas quatro amostras por cada canal, e assim sucessivamente. A configuragdo atual

transfere um bloco de 512 bytes de cada vez, o que totaliza 16 amostras por cada canal.

11.3 Sequéncia de Comandos de Configuracgao

Nesta seccdo resume-se de forma muito sucinta a sequéncia de troca de mensagens
ASPI entre o nivel de interface e o SCSI que se processa efetivamente na configuracdo

implementada.

11.3.1 Inicializacéo

A inicializacdo do dispositivo inicia-se através da obtencdo do nimero de adaptadores
de SCSI através do comando GetASP132Supportinfo.

Interface Layer SCSI
. GetaSPIZ2Suppartinfo —
get SCE1 Hosts #Host Adaptars

Mumber

SendASPIZZCommand(INQUIR™Y)

I
Wearify Davice Type E ID_Fabricante, Tipo_Dispositiva
—h: SendASPIZZCommand(GET MIND SET STATUS)

Ok

Werity Device State E

Figura I1.3. Sequéncia de mensagens ASPI trocadas na fase de inicializagéo

Caso hajam adaptadores, verifica-se se algum deles se trata de um MindSet através da
analise do resultado de um INQUIRY. Caso hajam MindSets, verifica-se o seu estado através
de um GET MIND STATUS.
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11.3.2 Streaming de Amostras

Apo0s a inicializagdo, o dispositivo estd pronto para enviar dados. Isto processa-se
atraves de chamadas aos comandos GET_MINDSET DATA precedidos de um
GET_MINDSET_STATUS para analisar o estado do buffer de amostras.

Interface Layer SCEl

Wy

h SendASPI3ZCommand(GET MIND SET STATUS)
Warify Device State]| | K

SendASPIZZCommand(GET MINDSET DATA)

Get Data EEG data
-

SendASPIZZCommand (GET MINDSET STATUS)

Warify Device State]| | oK

_— SendASFIZZCommand (GET MINDSET DATA) 1

et Data

EEG data

SendASPI32Command (SET SAMPLE RATE (00)

Stop Streaming E QK

Figura I1.4. Sequéncia de mensagens ASPI trocadas durante o streaming de dados.

Caso haja algum erro a captura é interrompida. Sempre que se pretende parar o
streaming é enviado um comando SET SAMPLE RATE a solicitar uma taxa de amostragem
0x00.

11.4 Elementos de Sincronizacéo

Para permitir a inicializacdo e obten¢do dos dados do MindSet MS-100 por aplicacbes
externas, a interface desenvolvida integra trés eventos, um temporizador e uma fila de
temporizacdo. Adicionalmente a aplicagdo externa, consoante o seu objetivo terd que incluir

também alguns destes elementos. Apresentam-se nesta sec¢do dois destes exemplos.
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11.4.1 Sincronizacéo na Interface

O evento eventSRB, ja referido anteriormente (ver Excerto I11.1), permite assinalar a
finalizagcdo dos comandos SC_EXEC_SCSI_CMD que sdo assincronos.

O evento blockReadEvent permite a interface assinalar a rececdo de um bloco de
amostras que pode ser lido/ consumido a partir do buffer respetivo. O evento
buildFrameDoneEvent permite a interface bloquear-se a espera que aplicacdo externa
consuma esse bloco, gravando-o ou adicionando-0 a uma trama™ em construgdo. O excerto

seguinte mostra como € que estes dois eventos se conjugam:

SignalObjectAndWait (m blockReadEvent, m buildFrameDoneEvent, INFINITE, FALSE);

Excerto 11.6. A interface usa o blockReadEvent para notificar externamente a leitura de um

bloco e fica bloqueada no evento buildFrameDoneEvent.

O temporizador (timer) é acionado em intervalos regulares, definidos de acordo com a
taxa de amostragem e tamanho de bloco definido, para obter dados do MindSet. Quando isto
acontece é executada uma funcdo de callback, definida com recurso a uma fila de
temporizacdo (timerQueue). O excerto seguinte mostra a criacdo destes dois elementos bem

como a implementacédo da callback:

if (! (m_timerQueue = CreateTimerQueue())) {

[...]

throw EEGException (“EEGASPIInterface::startStreaming”, “Cannot create timer!”);
}

Leco ]

if (!CreateTimerQueueTimer (&m timer, m timerQueue, (WAITORTIMERCALLBACK)
timerCallback, 0, 0, uiTimerRate, 0)) {

[...]

throw EEGException (“"EEGASPIInterface::startStreaming”, “Cannot create timer!”);

}

VOID CALLBACK

EEGASPIInterface::timerCallback (PVOID pParam, BOOLEAN bTimerOrWaitFired)
{

Leco ]

iByteCountValid = checkMindSetStatus();// GET MIND SET STATUS
getMindSetData (1) ;// GET MIND SET DATA

[...]

}

Excerto I1.7. A criacdo do temporizador e fila de temporizacéo e a respetiva callback

%0 Uma trama representa um conjunto de amostras utilizado como elemento unitério em termos de processamento, manipulagéo, gravagio

em ficheiros, etc.
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A callback efetua a sequéncia de comandos anteriormente referida: confirma o estado
do dispositivo e, caso esteja tudo normalizado, solicita o proximo bloco de dados.

11.4.2 Sincronizagdo numa Aplicacdo de Consumo de Tramas

As aplicacOes requerem a obtencao de tramas de dados em tempo real, para posterior
visualizacdo, processamento ou gravagdo em ficheiro. Como se formalizou que a unidade
unitéria de processamento e manipulacdo de amostras seria a trama, € necessaria uma
entidade intermédia, entre a aplicacdo e a interface, que receba os varios blocos e construa as

tramas.

O funcionamento correto do streaming de amostras implicou assim a existéncia de
trés fluxos de processamento paralelo, desenvolvidos com recurso as seguintes tarefas
(threads)

e Uma tarefa que obtém e devolve os blocos ao dispositivo, englobada na interface de
configuracdo ja descrita.

e Uma tarefa que ao ser notificada pela primeira, recebe os blocos e constroi as tramas.
Esta foi encapsulada numa classe de iteracdo, 0 EEGOnlineStreamlterator.

e Uma tarefa que ao ser notificada pela segunda, consome e libera as tramas

construidas.

A figura seguinte representa de forma sucinta estas tarefas e 0s pontos de

sincronizacdo entre elas:

Applicagdo de Consumo

= e
| EEGASPIInterface /

| Fungdes getCurrent, goNext,.. | ’ | Semaforo <New_frame> |

| Evento <Build_frame_done> | Evento<Block_read> |

Figura 11.5. Sincronizacéo entre as vérias tarefas.

Tal como ja foi referido, a interface e o iterador sincronizam-se atraves dos eventos

blockReadEvent, e buildFrameDoneEvent, descritos na seccdo anterior.

O iterador e aplicacdo sincronizam-se através de um  semaforo
(newFrameSemaphore) que assinala as tramas disponiveis para consumo. A aplicacdo deve
bloguear-se neste seméaforo, e uma vez liberta, deve consumir a préxima trama e avancar para

a préxima. O proximo excerto de codigo mostra precisamente este encadeamento.
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while (1) {
// wait for new frames in device
WaitForSingleObject (m_newFrameSemaphore, INFINITE);
EEGFrame* frame =iterator->getCurrent () ;

[..]// consume frame

iterator->goNext () ;

}

Excerto 11.8. A iteracdo em tempo real nas tramas capturas.

A partilha das tramas entre o iterador e a aplicacdo processa-se atraves de uma fila de
tramas construidas, de acesso controlado através de um objeto de exclusdo mutua. A trama
atual (devolvida no método getCurrent) é a primeira trama desta fila. Para otimizar a
alocacdo e reaproveitamento de memdria optou-se por ter uma segunda fila de tramas em
construcao, de acesso também controlado através de um objeto de exclusdo mutua. A trama

em construcdo pelo iterador é a primeira trama desta fila.

A imagem seguinte mostra o encadeamento das varias atividades de sincronizacdo

resultando na construcdo de uma trama.

Application Streaming lterator ASFI Interface

—
[build_frame_done Event]

[timer]

Build Frame

Get MindSet Status

[block_read Event]

Mev Frame

[building_frame hute:]

( Retrigve Building Frame )
3

[builded_frame hdute:]

et MindSet Data

FPush Builded Frame

new frame Semaphor
Consume Mew Frame

Figura 11.6. Atividades de sincronizagéo para a construgéo de uma trama.
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Quando uma trama é finalizada, esta é movida da fila das tramas em construc&o, para
a das tramas construidas. A figura seguinte mostra o encadeamento das varias atividades de

sincronizacao realizadas quando se libera uma trama.

Streaming lterator Application

[builded_frame hfute:]

( Retrieve Builded Frame jr'“_:

I
[building_frame hutesx]

( Fush Building Frame )

Figura 11.7. Atividades de sincronizacédo para a liberacdo de uma trama.

Sempre que se avanga uma trama para a frente (goNext), a primeira trama da fila das
tramas construidas, € reenviada para a fila das tramas em construgdo, permitindo o

reaproveitamento do objeto.



Anexo Ill: Graficos e Tabelas

Adicionalis

I11.1 Correlagdo com Medidas de Inquéritos

111.1.1 Diminuicdo do Tamanho do Texto

Etapas Experimentais | CORR PVAL
1)21px 0,480 0,160
2)18px 0,454 0,188
3)15px M0,523 0,121
4)12px 0,576 10,081
5)9px 0,551 110,099
6)6px 0,556 (10,095
7)3px M0,515 0,128

Tabela I11. 1. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansaco na

experiéncia 3 (Conjunto I, Inter-utilizador).

111.1.2 Diminuicdo do Contraste Fundo/Texto (Varia o Fundo)

Etapas Experimentais CORR PVAL

1)255 70,538 0,071
2)214 0,484 0,111
3)173 0,309 0,328
4)132 0,493 0,103
5)91 0,370 0,236
6)51 0,244 0,446

Tabela I11. 2. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansacgo na
experiéncia 4 com texto (Conjunto Il, Inter-utilizador).

XXXl
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Etapas Experimentais CORR PVAL

1)255 0,268 0,400
2)214 0,385 0,217
3)173 0,498 0,100
4)132 0,504 110,094
5)91 0,447 0,145
6)51 M0,579 ©™0,048

Tabela 111.3. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansago na

experiéncia 4 sem texto (Conjunto I, Inter-utilizador).

111.1.3 Diminuicdo do Contraste Fundo/Texto (Varia o Texto)

Etapas Experimentais CORR PVAL

1)255 0,450 0,142
2)215 0,353 0,261
3)174 0,412 0,183
4)133 0,399 0,199
5)92 0,443 0,150
6)51 0,402 0,196

Tabela 111.4. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansago na

experiéncia 5 (Conjunto I, Inter-utilizador).

111.1.4 Diminuicéo da Diferenca de EGB Fundo/Texto

Etapas Experimentais CORR PVAL

1)765 0,615 0,033
2)657 0,609 0,036
3)549 0,478 0,116
4)543 0,396 0,203
5)373 0,377 0,226
6)335 0,555 0,061

Tabela I111.5. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansago na
experiéncia 6 com texto (Conjunto Il, Inter-utilizador).



[11.1 Correlagdo com Medidas de Inquéritos

Etapas Experimentais CORR PVAL
1)765 0,364 0,245
2)657 0,418 0,177
3)549 0,595 0,041
4)543 0,301 0,341
5)373 0,396 0,202
6)335 0,389 0,212

XXXV

Tabela 111.6. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansago na

experiéncia 6 sem texto (Conjunto I, Inter-utilizador).

111.1.5 Ocorréncia de Erros Ortograficos

Numero de Erros CORR PVAL
1)0 Erros 0,409 0,187
2)1 Erro 0,421 0,173
3)0 Erros 0,483 0,111
4)2 Erros 0,278 0,382
5)0 Erros 0,483 0,111
6)3 Erro 0,338 0,282
7)0 Erros M0,642 [0,024
8)1 Erro 0,659 0,020
9)0 Erros M0,573 0,051

Tabela 111.7. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansago na

experiéncia 7 (Conjunto I, Inter-utilizador).
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111.1.6 Ocorréncia de Palavras Incoerentes

Estado CORR PVAL

1)Palavras Coerentes 0,500 0,098
2)Palavra Incoerente 0,351 0,263
3)Palavras Coerentes | 0,569 0,053
4)Palavra Incoerente | 0,590 10,044
5)Palavras Coerentes | 0,605 0,037
6)Palavra Incoerente | 0,680 0,015
7)Palavras Coerentes | 0,587 0,045
8)Palavra Incoerente | 40,575 0,051
9)Palavras Coerentes | 0,645 0,024
10)Palavra Incoerente | 0,656 0,021

Tabela 111.8. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansago na

experiéncia 8 (Conjunto I, Inter-utilizador).

111.1.7 Ocorréncia de Fundos Incoerentes

Estado CORR PVAL
1)Fundo Branco 0,470 0,123
2)Fundo Incoerente 0,406 0,190
3)Fundo Branco 0,447 0,146

4)Fundo Incoerente | 40,543 (70,068
5)Fundo Branco M0,546 710,066
6)Fundo Incoerente 0,404 0,193

7)Fundo Branco 0,466 0,126
8)Fundo Incoerente 0,442 0,150
9)Fundo Branco 0,348 0,268

10)Fundo Incoerente | 0,591 10,043

Tabela I11. 9. Resultados da correlacdo da carga mental média com o estado de cansaco na

experiéncia 9 (Conjunto I, Inter-utilizador).
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111.2 Analise ANOVA das Diferencas Carga Mental

111.2.1 Diminuicdo do Tamanho do Texto
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (ii) Multiplas Comparacoes.
SQ GL MQ F P FCritico
Inter-Grupos | 0,021 6 0,0031 1,356 0,246 2,25
Intra- Grupos | 0,159 63 0,003
Total 0,179 69

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
Figura I11.1. ANOVA aplicada a carga mental entre etapas na experiéncia 3 (Conjunto I).
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Estados Carga Mental Média
(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,403 6 0,0671 0,763k 0,602 2,25
Intra- Grupos | 6,779 77 0,088
Total 7,182 83

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
Figura 111.2. ANOVA aplicada a carga mental entre etapas na experiéncia 3 (Conjunto I1).
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111.2.2 D

Carga Mental Média

ANEXO Ill: GRAFICOS e Tabelas Adicionais

iminuicdo do Contraste Fundo/Texto (Varia o Fundo)
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(i) Grafico resultante da ANOVA
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Carga Mental Média

(ii) Mdltiplas Comparagdes.

SQ GL MQ F P FCritico
Inter-Grupos | 0,020 5 0,004 1,610 0,173 2,37
Intra- Grupos | 0,132 54 0,002
Total 0,151 59

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.3. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 4 com texto

(Conjunto I).
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Carga Mental Média

(ii) Multiplas Comparacdes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,022 5 0,004 0,0618x 0,997 2,37
Intra- Grupos | 4,765 66 0,0722
Total 4,787 71

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.4. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 4 com texto

(Conjunto I1).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (if) Multiplas Comparagoes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,011 5 0,002 0,530 0,752 2,37
Intra- Grupos | 0,225 54 0,004
Total 0,236 59

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
Figura 111.5. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 4 sem Texto
(Conjunto ).

18F i
16 1
141+ . . " . z
5 12f 4
= T + w 3f
T T T1 £
% 08} | | ] 8
g T T -
© 06} g 5L
04r B
5 L
02 | s 1 1
: B 3 i : 3 02 03 04 05 08 07 08 0.9
Estados Carga Mental Média
(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,114 5 0,023 0,169 0,973 2,37
Intra- Grupos | 8,913 66 0,135
Total 9,027 71

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
Figura I11.6. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 4 sem texto

(Conjunto II).
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111.2.3 Diminuicdo do Contraste Fundo/Texto (Varia o Texto)
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (i) Maltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,019 5 0,004 1,413 0,234 2,37
Intra- Grupos | 0,147 54 0,003
Total 0,166 59

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
Figura 111.7. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 5 (Conjunto 1).
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Estados Carga Mental Média
(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,025 5 0,005 0,080 0,995 2,37
Intra- Grupos | 4,211 66 0,064
Total 4236 71

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
Figura 111.8. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 4 (Conjunto Il)
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Carga Mental Média

Carga Mental Média

xli

1.2.4 Diminuicao da Diferenca de RGB Fundo/Texto
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(if) Multiplas Comparacdes.

0.18 03

Estados

(i) Graéfico resultante da ANOVA

SQ GL MQ F P FCritico
Inter-Grupos | 0,021 5 0,004 1,937x 0,103 2,37
Intra- Grupos | 0,119 54 0,002

Total 0,141 59

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.9. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 6 com texto

(Conjunto I).
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Eztados
(i) Gréfico resultante da ANOVA

(i) Multiplas Comparacoes.

SQ GL MQ P F Critico
Inter-Grupos | 0,086 5 0,017 0,281 0,922[x 2,37
Intra- Grupos | 4,033 66 0,061
Total 4119 71

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.10. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 6 com texto
(Conjunto 11).



xlii ANEXO Ill: GRAFICOS e Tabelas Adicionais

04 _L
nl ]
035+
@ + 2r i
% 03f j‘— B 1 | |
! % 025} | - 3 A |
M- Uzgon
5r 4
015} L H ) 6L 8
1 2 3 7 5 ; A N
! Esgados 012 014 016 018 02 022 024 026 028 03
(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,024 5 0,005 1,566X 0,185 2,37

Intra- Grupos | 0,166 54 0,003
Total 0,190 59
(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.11. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 6 sem texto

(Conjunto I).
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(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Multiplas Comparacdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,135 5 0,027 0,216 0,954[x 2,37
Intra- Grupos | 8,204 66 0,124
Total 8,339 71

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.12. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 6 sem texto

(Conjunto II).
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xliii

111.2.5 Ocorréncia de Erros Ortograficos
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(i) Graéfico resultante da ANOVA
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(ii) Multiplas Comparacdes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,033 3 0,011 3,022 0,042 2,84
Intra- Grupos | 0,130 36 0,004
Total 0,162 39

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.13. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 7 (Conjunto ).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA

L
Sem Erros 3 Erros

Sem Ermros -

1Emo

2 Ermos -

3 Emos -

L L L L L L L L L
035 04 045 05 055 06 065 07 075 08

(ii) Multiplas Comparacdes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,031 3 0,0103 0,076 0,973 2,84
Intra- Grupos | 5,960 44 0,135
Total 5991 47

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.14. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 7 (Conjunto I1).
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111.2.6 Ocorréncia de Palavras Incoerentes
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Estados As médias dos grupos sdo significativamente diferentes.
(i) Gréfico resultante da ANOVA (ii) Multiplas Comparagoes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,002 1 0,002 ©6,226 0,023 4,41

Intra- Grupos | 0,005 18 0,000

Total 0,007 19
(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.15. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 8 (Conjunto I).
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Carga Mental Média
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(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Multiplas Comparacdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,01 1 0,01 [x0,047 [x0,830 4,30
Intra- Grupos | 256 22 0,12
Total 256 23

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.16. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 8 (Conjunto I1).
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111.2.7 Ocorréncia de Fundos Incoerentes
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(i) Grafico resultante da ANOVA (if) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P FCritico
Inter-Grupos | 0,000 1 0,000 [x0,326 [x0,575 4,41
Intra- Grupos | 0,018 18 0,001
Total 0,018 19

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.17. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 9 (Conjunto I).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (ii) Multiplas Comparacoes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 0,007 1 0,007 [x0,053 [x0,820 4,30
Intra- Grupos | 2,937 22 0,133
Total 2,944 23

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.18. ANOVA aplicada a carga mental entre estados na experiéncia 9 (Conjunto I1).
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111.3 Correlacdo Média Inter-Etapas da Carga Mental

111.3.1 Diminuicdo do Tamanho do Texto

Etapas 1 2 3 4 5 6 7
CORR 0,980 0,966 0,879 0,818 0,851 0,928
! PVAL 0,000 0,000 0,001 0,004 0,002 0,000
CORR | 0,980 0,940 0,939 0,876 0,939 0,875
2 PVAL | 0,000 0,000 0,001 0,003 0,003 0,000
CORR | 0,966 0,940 0,863 0,823 0,823 0,958
3 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,001
CORR | 0,879 0,863 0,939 0,954 0,928 0,809
4 PVAL |0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,005
CORR |0,818 0,823 0,876 0,954 0,942 0,720
° PVAL | 0,004 0,003 0,001 0,000 0,000 0,019
CORR 0,851 0,823 0,939 0,928 0,942 0,704
° PVAL | 0,002 0,003 0,000 0,000 0,000 0,023
CORR | 0,928 0,958 0,875 0,809 0,720 0,704
! PVAL | 0,000 0,000 0,001 0,005 0,019 0,023

Média |CORR| 0,904 0,898 0,922 0,895 0,855 0,865 0,832

Tabela 111.10. Correlacdo inter-etapas na experiéncia 3 (Conjunto I1)



I11.3 Correlagdo Média Inter-Etapas da Carga Mental xlvii

111.3.2 Diminuicdo do Contraste Fundo/Texto (Varia o Fundo)

Etapas 1 2 3 4 5 6
CORR 0,989 0,829 0,975 0,899 0,729
b pvaL 0,000 0,001 0,000 0,000 0,007
, CORR | 0989 0,818 0,980 0,905 0,721
PVAL | 0,000 0,001 0,000 0,000 0,008
CORR |0,829 0,818 0,841 0,952 0,972
> pvAL 0,001 0,001 0,001 0,000 0,000
CORR | 0975 0,980 0,841 0,920 0,773
* pvaL 0,000 0,000 0,001 0,000 0,003
CORR | 0,899 0,905 0,952 0,920
> PVAL |0000 0000 0,000 0,000 0,000
CORR |0,729 0,721 0972 0,773 0,931
° pvaL 0,007 0,008 0,000 0,003 0,000

Média |CORR| 0,884 0,882 0,882 0,898 0,921 0,825

Tabela 111.11. Correlacdo inter-etapas na experiéncia 4 com texto (Conjunto 1)

Etapas 1 2 3 4 5 6
CORR 0,943 0,826 0,867 0,907 0,891
! PVAL 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,943 0,910 0,938 0,929 0,941
2 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,826 0,910 0,953 0,863 0,915
3 PVAL | 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,867 0,938 0,953 0,963 0,982
4 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,907 0,929 0,863 0,963 0,973
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,891 0,941 0,915 0,982 0,973
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Média [CORR| 0,887 0,932 0,893 0,941 0,927 0,940

Tabela 111.12. Correlagéo inter-etapas na experiéncia 4 sem texto (Conjunto 1)
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111.3.3 Diminuicdo do Contraste Fundo/Texto (Varia o Texto)

Etapas 1 2 3 4 5 6
CORR 0,985 0,945 0,972 0,972 0,968
! PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,985 0,914 0,947 0,956 0,946
2 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,945 0,914 0,972 0,962 0,957
3 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR |0,972 0,947 0,972 0,985 0,995
4 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR |0,972 0,956 0,962 0,985 0,988
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,968 0,946 0,957 0,995 0,988
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Média [CORR| 0,968 0,949 0,950 0,974 0,973 0,971

Tabela 111.13. Correlagéo inter-etapas na experiéncia 5 (Conjunto 1)

111.3.4 Diminuicéo da Diferenca de RGB Fundo/Texto

Etapas 1 2 3 4 5 6
CORR 0,981 0,864 0,859 0,850 0,938
! PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,981 0,913 0,912 0,900 0,952
2 PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,864 0,913 0,977 0,972 0,957
3 PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,859 0,912 0,977 0,982 0,948
4 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,850 0,900 0,972 0,982 0,943
° PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,938 0,952 0,957 0,948 0,943
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,00

Média |CORR| 0898 0,932 0,936 0,936 0929 0,948
Tabela 111.14. Correlagdo inter-etapas na experiéncia 6 com texto (Conjunto I1)
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Etapas 1 2 3 4 5 6
CORR 0,991 0,867 0,968 0,928 0,940
! PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,991 0,874 0,965 0,917 0,937
2 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,867 0,874 0,785 0,750 0,830
3 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,968 0,965 0,785 0,966 0,942
4 PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,928 0,917 0,750 0,966 0,958
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,940 0,937 0,830 0,942 0,958
° PVAL | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Média |CORR| 0,939 0,937 0,821 0,925 0,904 0,922

Tabela 111.15. Correlacdo inter-etapas na experiéncia 6 sem texto (Conjunto I1).
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111.3.5 Ocorréncia de Erros Ortograficos

Etapas S/ 1 S/ 2 S/ 3 S/ 1 S/
Erros Erro Erros Erros Erros Erros Erros Erro Erros
s/ CORR 0,983 0,904 0,772 0,924 0,583 0,769 0,505 0,649
Erros  pvAL 0,000 0,000 0,003 0,000 0,046 0,003 0,094 0,022
L Erro CORR 0,983 0,883 0,700 0,905 0,502 0,746 0,475 0,585
PVAL 0,000 0,000 0,011 0,000 0,096 0,005 0,119 0,046
s/ CORR 0,904 0,883 0,872 0,933 0,795 0,904 0,761 0,830
Erros  pvAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,002 0,000 0,004 0,001
CORR 0,772 0,700 0,872 0,871 0,817 0,806 0,711 0,837
2Erros PVAL 0,003 0,011 0,000 0,000 0,001 0,002 0,009 0,001
s/ CORR 0,924 0,905 0,933 0,871 0,754 0,914 0,707 0,826
Erros  pvAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,000 0,010 0,001
CORR 0,583 0,502 0,795 0,817 0,754 0,873 0,820 0,935
3 Erros PVAL 0,046 0,096 0,002 0,001 0,005 0,000 0,001 0,000
s/ CORR 0,769 0,746 0,904 0,806 0,914 0,873 0,888 0,959
Erros  pvAL 0,003 0,005 0,000 0,002 0,000 0,000 0,000
L Erro CORR 0,505 0,475 0,761 0,711 0,707 0,820 0,888 0,901
PVAL 0,094 0,119 0,004 0,009 0,010 0,001 0,000 0,000
s/ CORR 0,649 0,585 0,830 0,837 0,826 0,935 0,959 0,901
Erros  pvAL 0,022 0,046 0,001 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000
Média |CORR]| 0,761 0,722 0,860 0,798 0,854 0,760 0,857 0,721 0,815
Tabela 111.16. Correlacdo inter-etapas na experiéncia 7 (Conjunto I1).
Erros 1 2 3 4
CORR 0,950 0,894 0,882
PVAL 0,000 0,000 0,000
CORR | 0,950 0,789 0,759
PVAL 0,000 0,002 0,004
CORR 0,894 0,789 0,939
PVAL 0,000 0,002 0,000
CORR 0,882 0,759 0,939
PVAL 0,000 0,004 0,000
Média |CORR| 0,908 0,833 0,874 0,860

Tabela 111.17. Correlagéo inter-erros na ecperiéncia 7 (Conjunto I1)
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111.3.6 Ocorréncia de Palavras Incoerentes

Etapas Reg. Inc. Reg. 1Inc. Reg. 1Inc. Reg. Inc. Reg. Inc.
CORR 0,803 0,985 0,935 0,911 0,778 0,767 0,494 0,898 0,846
Regular PVAL 0,002 0,000 0,000 0,000 0,003 0,004 0,102 0,000 0,001
CORR 0,803 0,808 0,862 0,767 0,589 0,868 0,595 0,733 0,633
Incoerente PVAL 0,002 0,001 0,000 0,004 0,044 0,000 0,041 0,007 0,027
CORR 0,985 0,808 0,941 0,931 0,843 0,810 0,579 0,902 0,879
Regular PVAL 0,000 0,001 0,000 0,000 0,001 0,001 0,049 0,000 0,000
CORR 0,935 0,862 0,941 0,924 0,745 0,854 0,568 0,933 0,806
Incoerente PVAL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,000 0,054 0,000 0,002
CORR 0,911 0,767 0,931 0,924 0,863 0,895 0,704 0,946 0,897
Regular PVAL 0,000 0,004 0,000 0,000 0,000 0,000 0,011 0,000 0,000
Incoerente CORR 0,778 0,589 0,843 0,745 0,863 0,787 0,834 0,816 0,959
PVAL 0,003 0,044 0,001 0,005 0,000 0,002 0,001 0,001 0,000
CORR 0,767 0,868 0,810 0,854 0,895 0,787 0,823 0,866 0,819
Regular PVAL 0,004 0,000 0,001 0,000 0,000 0,002 0,001 0,000 0,001
CORR 0,494 0,595 0,579 0,568 0,704 0,834 0,823 0,624 0,790
Incoerente PVAL 0,102 0,041 0,049 0,054 0,011 0,001 0,001 0,030 0,002
CORR 0,898 0,733 0,902 0,933 0,946 0,816 0,866 0,624 0,883
Regular PVAL 0,000 0,007 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,030 0,000
CORR 0,846 0,633 0,879 0,806 0,897 0,959 0,819 0,790 0,883
Incoerente PVAL 0,001 0,027 0,000 0,002 0,000 0,000 0,001 0,002 0,000

Média |CORR| 0,824 0,740 0,853 0,841 0,871 0,802 0,832 0,668 0,845 0,835

Tabela 111.18. Correlagéo inter-etapas na experiéncia 8 (Conjunto I1).



lii ANEXO Ill: GRAFICOS e Tabelas Adicionais

111.3.7 Ocorréncia de Fundos Incoerentes

Etapas Br. Inc. Br. Inc. Br. Inc. Br. Inc. Br. Inc.

CORR 0,792 0,883 0,873 0,867 0,804 0,823 0,785 0,834 0,836
PVAL 0,002 0,000 0,000 0,000 0,002 0,001 0,002 0,001 0,001
CORR 0,792 0,776 0,729 0,741 0,711 0,650 0,856 0,741 0,795
PVAL 0,002 0,003 0,007 0,006 0,010 0,022 0,000 0,006 0,002
CORR 0,883 0,776 0,968 0,983 0,971 0,948 0,925 0,945 0,901
PVAL 0,000 0,003 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,873 0,729 0,968 0,974 0,922 0,945 0,908 0,904 0,859
PVAL 0,000 0,007 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,867 0,741 0,983 0,974 0,951 0,957 0,885 0,922 0,888
PVAL 0,000 0,006 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,804 0,711 0971 0,922 0,951 0,968 0,917 0,953 0,889
PVAL 0,002 0,010 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,823 0,650 0,948 0,945 0,957 0,968 0,869 0,953 0,873
PVAL 0,001 0,022 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,785 0,856 0,925 0,908 0,885 0,917 0,869 0,888 0,891
PVAL 0,002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,834 0,741 0,945 0,904 0,922 0,953 0,953 0,888 0,910
PVAL 0,001 0,006 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CORR 0,836 0,795 0,901 0,859 0,888 0,889 0,873 0,891 0,910

PVAL 0,001 0,002 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Média |[CORR| 0,833 0,755 0,922 0,898 0,908 0,898 0,887 0,881 0,894 0,871

Branco

Colorido

Branco

Colorido

Branco

Colorido

Branco

Colorido

Branco

Colorido

Tabela 111.19. Correlagéo inter-etapas na experiéncia 9 (Conjunto I1).
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I111.4 Analise de Relevancia

111.4.1 Ler vs Nao Ler
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Esquerda Direito As médias dos grupos Esquerdo e Direito sd0 estatisticamente diferentes.
(i) Gréfico resultante da ANOVA (ii) Multiplas Comparacdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 4,55E+4 1 455E+4 9294 0~ 3,84
Intra-Grupos | 5,08E+5 1038 490,4
Total 554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.19. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relagéo aos

hemisférios (Conjunto I).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (if) Multiplas Comparacdes.
SQ GL MOQ F P F Critico
Inter-Grupos | 1.17E+5 4 293E+4 69,24M O 2,37
Intra-Grupos | 4,37E+05 1035 422,71
Total 554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.20.ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relacéo as

bandas (Conjunto ).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (if) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 3,05E+4 5 6,03E+3 11,89 3,32E-11M 2,21
Intra-Grupos | 5,25E+5 1034 507,18
Total 554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.21.ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relacdo as areas

funcionais (Conjunto I).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (if) Multiplas Comparacdes.
SQ GL MQ F P FCritico
Inter-Grupos | 8,63E+4 15 5,75E+3 12,58M 0™ 1,67
Intra-Grupos | 4,68E+5 1024 457,34
Total 554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.22.ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relagéo aos

elétrodos (Conjunto I).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 374,40 1 374,40 0,701 0,400 3,84
Intra-Grupos | 5,54E+5 1038 533,92
Total 554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.23. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relacdo aos

hemisférios (Conjunto II).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P  FCritico

Inter-Grupos | 5,15E+4 4 129E+4 26,484 0 2,37
Intra-Grupos | 5,03E+5 1035 486,09
Total 554580 1039
(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.24. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relacdo as

bandas (Conjunto II).
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(i) Grafico resultante da ANOVA
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(ii) Mdltiplas Comparagdes.
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Total

6,79E+3
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2,21

529,78

554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.25.ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relacdo as areas
funcionais (Conjunto I1).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA

(if) Multiplas Comparacdes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 1,54,E+4 15 1,03E+3 1,95M 0,016M 1,67
Intra-Grupos | 5,39E+5 1024 526,56

Total

554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.26. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 1 em relacéo aos

elétrodos (Conjunto I1).
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111.4.2 Ler vs Imagens
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As médias dos grupos sdq significativamente diferentes.

(ii) Mdltiplas Comparagdes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 3,28E+4 1 3,28E+4 524 1,78E-15M 3,84
Intra-Grupos | 5,22E+5 1038 502,68

Total

554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.27. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relacdo aos

hemisférios (Conjunto I).
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.C.)s dois gr:lpns.lém médias significativamente diieremes,
(i) Grafico resultante da ANOVA (if) Multiplas Comparacdes.
SQ GL MQ F P  FCritico
Inter-Grupos | 1,03E+5 4 258E+4 59,24M 0OM 2,37
Intra-Grupos | 4,51E+5 1035 436,00

Total

554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.28. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relagéo as

bandas (Conjunto I).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA

(ii) Mdltiplas Comparagdes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 1,02E+4 5 2039,35 3,87E+3M 0,002 2,21
Intra-Grupos | 5,44E+5 1034 526,48

Total

554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.29. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relacao as areas

funcionais (Conjunto ).
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(i) Gréfico resultante da ANOVA
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(ii) Mdltiplas Comparagdes.

20 60

SQ GL MQ F P  F Critico
Inter-Grupos | 6,10E+4 15 4,07E+3 8,45M O 1,67
Intra-Grupos | 4,94E+5 1024 481,95

Total 554580 1039

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.30. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relacéo aos

elétrodos (Conjunto I).
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(i) Grafico resultante da ANOVA (ii) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P FCritico
Inter-Grupos 4,82 1 4,82 0,01 0,92 3,84
Intra-Grupos | 5,12E+5 958 534,36
Total 511920 959

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura 111.31. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relacdo aos

hemisférios (Conjunto I1).
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(i) Grafico resultante da ANOVA (if) Mdltiplas Comparagdes.
SQ GL MQ F P F
Critico

Inter-Grupos | 3,17E+4 4 7,92E+3 15,75M 1,73E-12M 2,37
Intra-Grupos | 4,8E+5 955 502,87

Total 511920 959
(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.32. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relacdo as

bandas (Conjunto II).
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Figura 111.33. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relagdo as areas

Ordens

ANEXO Ill: GRAFICOS e Tabelas Adicionais
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(i) Grafico resultante da ANOVA (if) Multiplas Comparagoes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 1,36E+5 5 2,72E+3 5,214 0,00014 2,21
Intra-Grupos | 4,98E+5 954 522,35
Total 511920 959

(iii) Tabela Resultante da ANOVA
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(i) Gréfico resultante da ANOVA (if) Multiplas Comparagoes.

SQ GL MQ F P F Critico
Inter-Grupos | 1,92E+4 15 1,28E+3 2,46 0,002 1,67
Intra-Grupos | 4,90E+5 944 521,90
Total 511920 959

(iii) Tabela Resultante da ANOVA

Figura I11.34. ANOVA aplicada as ordens de relevancia na experiéncia 2 em relagéo aos
elétrodos (Conjunto I1).
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