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Resumo

Neste trabalho desenvolvemos um protocolo de andlise de um treinamento cognitivo (TC) para
melhoria de performance de desempenho em operadores de escavadeira da empresa Vale S.A.
Esta pesquisa fez parte do Projeto de Inovacdo POAD (Programa de Operadores de Alto Desem-
penho) do Instituto Tecnoldgico Vale (ITV). O protocolo de TC foi baseado em Neurofeedback
(NFB), com a finalidade de desenvolver habilidades de auto regulacdo das frequéncias cerebrais
de individuos, com base nas andlises de eletroencefalograma (EEG). Nesta pesquisa, utilizamos
a Analise Espectral de Holo-Hilbert (HHSA) para estudar a modulagdo em amplitude (AM) e
frequéncia (FM) dos ritmos que compdem as frequéncias cerebrais. A HHSA foi baseada na
decomposi¢do em modo empirico (EMD) de duas camadas. Primeiro houve uma decomposi¢ao
do sinal EEG em uma série de fun¢des de modo intrinseco em frequéncia modulada (IMFs) e
entdo se decompds cada IMF modulado em frequéncia em um conjunto de IMFs modulados em
amplitude. Dessa forma, este trabalho investiga a eficicia de um TC com base nas variacOes de
frequéncia e amplitude moduladas nos dados de EEG obtidos por NFB. Os resultados demons-
tram eficacia para o TC e validam a eficacia da HHSA em extrair caracteristicas informativas

dos sinais.

Palavras-chave: Andlise Espectral Holo-Hilbert. EEG. Neurofeedback. Treinamento Cognitivo.



Abstract

In this work we developed a protocol for the analysis of a cognitive training (TC), in order to
raise the performance in bulldozer operators of Vale S.A. This research took part of the POAD
(High performance operators’ program) Innovation Project of the Vale Technological Institute
(ITV). The protocols of the TC were based in Neurofeedback (NFB), in order to develop the
ability to self-regulate cerebral frequencies, based on electroencephalogram (EEG) analysis. In
this research, the Holo-Hilbert Spectral Analysis (HHSA) for the study of amplitude modulation
(AM) band frequency (FM) of the rhythms that compose the cerebral frequencies. The HHSA
was based on empirical mode decomposition (EMD) in two layers. First the EEG signal has
been decomposed in a series of intrinsic mode function in modulated frequency (IMFs) and
then every IMF modulated in frequency have been decomposed in a set of IMFs modulated in
amplitude. thus, the present work explores the efficiency of an TC based on modulated frequency
and amplitude variations in EEG data obtained via NFB. The results show statistical relevance
for the group who went through the TC showing the effects of the application of TC. Moreover,

validate the efficacy of HHSA in the extraction of informative characteristics from the signals.

Keywords: Holo-Hilbert Spectral Analysis. EEG. Neurofeedback. Cognitive Training.
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1 Consideracoes Iniciais

1.1 Introducao

A cognig¢ao é o conjunto de habilidades ou processos mentais que fornecem meios a
um individuo de entender o mundo ao seu redor e tomar decisdes sobre ele. O treinamento
cognitivo tornou-se uma das intervengdes mais proeminentes nos estudos para aperfeicoamento
de funcdes cognitivas. Atualmente duas abordagens principais para o treinamento cognitivo
tém sido investigadas: formacdo baseada em estratégia e formagdo baseada em processos.
Metas de treinamento baseadas em estratégia realizam o uso de estratégias de melhoria de
desempenho (por exemplo, mnemonicos) que € relacionada a déficits cognitivos (BREHMER
et al., 2014; WILLIS; BELLEVILLE, 2016). J4 o treinamento baseado em processos visa
aperfeicoar processos cognitivos por meio de repeticdo e pratica em tarefas direcionadas a
dominios cognitivos especificos (CAMERON et al., 2015). A esséncia do treinamento baseado
em processos estd na premissa de que a pratica constante em uma tarefa melhora o desempenho
na mesma e em tarefas semelhantes (KARBACH; VERHAEGHEN, 2014).

Dessa forma, ferramentas como Neuro feedback (NFB) podem ser eficazes em protoco-
los de TC. O NFB ¢é uma ferramenta terapéutica que fornece informagoes com a finalidade de
permitir aos individuos desenvolver a capacidade de autorregulacdo fisiolégica. Proporciona o
retorno imediato da informacao baseado em diferentes processos fisiologicos (NESTORIUC et
al., 2008). E um sistema baseado no paradigma de condicionamento operante, em que 0 processo
de aprendizagem ou comportamento ¢ modificado por refor¢o ou puni¢do. Os diferentes padroes
de EEG correlacionados, por exemplo, aos estados de concentraciao focada ou o comportamento
de tolerancia ao estresse, podem ser identificados, treinados (refor¢ados ou inibidos) e ativados
voluntariamente (THOMPSON et al., 2007).

O principal objetivo das intervengdes com neurofeedback, € o de condicionar a energia
do seu ritmo sensoriomotor (SMR). O ritmo SMR esta funcionalmente ligado ao cortex motor
primdrio e sensorial, localizado centralmente no cortex cerebral. Este ritmo ocorre em uma faixa
de frequéncia especifica [ 12—-15] Hz, se manifesta e suprime como um padrao estreito e repentino.
Quanto mais tempo esses picos se mantiverem, melhor a resposta ao treinamento (TIMMERS,
2014).

O estudo do sinal obtido por pelo treinamento cognitivo € de extrema importancia para
andlise e interpretacao de resultados. Nesta pesquisa, utilizamos a Anélise Espectral de Holo-
Hilbert (HHSA), que se baseia no método de decomposicao de modo empirico para cdlculos de
frequéncia e amplitude moduladas. Atualmente esse método vem sendo utilizado em diversos

trabalhos de processamentos de sinais biomédicos. Moradi et al. (2022) usa o método HHSA
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para examinar a banda gama do EEG, aplicando duas camadas de EMD aos componentes FM e
AM, removendo componentes com poténcia muito baixa com base no espectro de frequéncia
de poténcia instantanea e, posteriormente, reconstruindo o sinal de banda gama sem ruido dos
componentes restantes (MORADI et al., 2022).

Lee et al. (2022) utilizaram o método HHSA para analisar a variabilidade de frequéncia
cardiaca (VFC) em sinais de eletrocardiograma (ECG) e a distribui¢ao de probabilidade FM-AM
em todo o sinal medido. A partir disso foi acumulada e exibida em um espectro Holo-Hilbert
(HHS). Os autores observaram que a banda de frequéncia muito alta foi modulada por uma
frequéncia FM préxima de zero e a frequéncia AM de 05 Hz no HHS calculado. Segundo Te-Min
Lee (2022) o HHSA oferece uma nova perspectiva para analisar a VFC que pode fornecer

informacodes perspicazes em estudos futuros (LEE et al., 2022).

1.2 Justificativa

Um dos grandes desafios do treinamento cognitivo, € identificar padroes ou biomarcado-
res que possibilitem a quantificagdo de estados mentais, como por exemplo, aten¢do, estados
fadiga mental, estados produtivos relacionados a uma determinada tarefa, etc. A atividade cere-
bral medida em sinais EEG sdo séries temporais estocasticas que podem ser decompostas em
diferentes componentes de frequéncia, também conhecidas como ritmos cerebrais (NIEDER-
MEYER; ERNST, 2005). Historicamente, essas componentes sdo divididas em cinco, Delta,
Alpha, Theta, Beta e Gama. Essas frequéncias e suas subdivisdes t€m sido relacionadas a diversos
estados comportamentais e cognitivos (PFURTSCHELLER; NEUPER, 2001; SANNELLI et al.,
2019).

No caso da aprendizagem, determinar indicadores EEG ou biomarcadores que a relaci-
one com o desempenho em uma atividade laboral é desafiador, devido a grande variabilidade
desses sinais e a dinAmica cerebral de cada individuo (SEUNG, 2012; SPORNS, 2012). Por
defini¢do, biomarcadores sdo caracteristicas quantificaveis (frequéncia, amplitude, poténcia, etc.)
de processos bioldgicos que podem ou nao estar correlacionados com a experiéncia do individuo
(STRIMBU; TAVEL, 2010).

As ondas elétricas registradas com EEG sao frequentemente tratados por abordagens
lineares com bases predefinidas, enquanto que as oscilagdes captadas por EEG, sdo complexas
e compostas por dinamicas nao lineares. Embora a andlise espectral Wavelet e Hilbert possam
resolver os sinais ndo estacionarios adicionando variagdo temporal para determinar de forma
adaptativa a fungdo de fase e, assim, obter a frequéncia instantanea (FLANDRIN, 1998; HUANG
et al., 2009), as modulacdes de amplitude sdo geralmente negligenciadas (HUANG et al.,
2016). Por exemplo, a andlise espectral de Fourier assume que a amplitude é constante e,
portanto, a informagdo da variacdo nas modula¢des de amplitude € inexplorada, o que significa
que os métodos convencionais de decomposi¢do de dados sdo insuficientes para analisar as
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informacdes nido lineares na atividade neural (BREAKSPEAR, 2017; BUZSAKI; MIZUSEKI,
2014; NGUYEN et al., 2019; CLARKE; LONGTIN; MALER, 2015).

Para investigar a modulagdo de amplitude em oscilagdes neurais, Huang et al. (2016)
utilizam o método de analise espectral de Holo-Hilbert para fornecer representacoes informativas
completas que incluem frequéncia portadora (FM), que € a frequéncia na andlise de frequéncia
convencional e medidas de frequéncia de modulacdo de amplitude (AM). O HHSA foi aplicado
na andlise de sinais de EEG na percepg¢ao visual (JUAN et al., 2021; NGUYEN et al., 2019) e
memoria de trabalho visual (LIANG et al., 2021).

1.3 Objetivos do Trabalho

1.3.1  Objetivo Geral

Extrair informacdes de frequéncia e amplitude moduladas de dados de EEG obtidos nas

sessOes de treinamento cognitivo a partir da Andlise Espectral de Holo-Hilbert (HHSA).

1.3.2 Objetivos Especificos

Implementar o algoritimo de processamento para a HHSA.

Investigar varia¢des de amplitude e frequéncia moduladas a partir dos mapas espectrais.
 Caracterizar informacdes de energia nos ritmos 7 heta, SMR e HiBeta.

* Analisar a eficdcia de um treinamento cognitivo com base nas informacgdes obtidas pela
HHSA.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esté estruturado em 6 capitulos, que abordam os estudos tedrico e experi-
mental sobre o tema.

Este capitulo tem o intuito de introduzir o assunto, definir os objetivos do trabalho e

justificar a sua importancia.

No segundo capitulo € feito o referencial tedrico com um levantamento bibliografico a

respeito dos temas que servem de base para as ideias propostas neste trabalho.

No terceiro capitulo sdo apresentados os materiais utilizados, a descri¢dao do banco de
dados utilizado, a montagem do setup experimental e o método empregado para a aquisicao e

processamento de dados.

No quarto capitulo, € realizada a andlise dos dados resultantes apds a aplicacdo dos

procedimentos.
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No quinto capitulo, é feita uma breve discussdo com base nos resultados exibidos no

capitulo anterior.

E por fim, no sexto capitulo a conclusdo e sugestao para propostas futuras deste trabalho

sdo apresentadas.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo, aborda-se os aspectos tedricos necessdrios para o desenvolvimento deste
trabalho. Inicialmente, uma descri¢ao sobre a Andlise Espectral de Holo-Hilbert é apresentada.
Agumas defini¢des basicas sobre os fundamentos de EEG e os ritmos cerebrais também ser

abordado e, por fim, defini¢des a respeito de Neuro feedback também serad explanado.

2.1 Andlise Espectral de Holo-Hilbert

A Andlise espectral de Holo-Hilbert (HHSA) € uma representacao tempo-frequéncia
relativamente recente com base na Decomposi¢do de Modo Empirico (EMD) e na transformada
de Hilbert , uma ferramenta padrdo para calcular a amplitude e frequéncia instantanea de dados.
Comparado com a transformada de Fourier janelada e transformada de Wavelet, a HHSA resulta
em espectros mais nitidos e assim sendo mais sensivel a variagdes de amplitude e frequéncia
instantineas (HUANG et al., 2016).

A HHSA foi proposta como complemento aos métodos tradicionais de andlise espectral e
fornece informagdes completas sobre sinais nao lineares e nao estacionarios. A HHSA utiliza uma
decomposicao de modo empirico alinhado a abordagem da transformada de Hilbert-Huang (HHT)
para identificar modula¢des de amplitude e frequéncia intrinsecas frequentemente presentes em
sistemas nao lineares em relacdo as analises tradicionais, que geralmente entregam resultados
por meio de transformagdes integrais convolucionais baseadas em expansdes aditivas e bases

predeterminadas, principalmente sob premissas lineares e estaciondrias (HUANG et al., 2016).

Assim, para processos nao estaciondrios, o melhor que se podia fazer historicamente
era usar as representacdes tempo-frequéncia, nas quais a variacdo da amplitude (ou densidade
de energia) ainda € representada em termos de tempo. Para processos ndo lineares, os dados
podem ter modulagdes de amplitude e frequéncia geradas por dois mecanismos diferentes:
processos lineares aditivos ou ndo lineares multiplicativos. Como todos os métodos de anélise
espectral existentes sdo baseados em expansodes aditivas, a priori ou adaptativos, nenhum deles
poderia representar os processos multiplicativos. Embora a abordagem de andlise espectral
adaptativa anterior (HHT) pudesse acomodar a nao linearidade intra-onda de maneira bastante
notdvel, mecanismos multiplicativos nao-lineares entre ondas que incluam acoplamento em escala
cruzada e modulagdes de bloqueio de fase ainda foram deixados sem tratamento especifico. Para
resolver o problema de processos multiplicativos, dimensdes adicionais no resultado do espectro
tornam-se necessarias para andlisar as variacdes em modulacdes de amplitude e frequéncia
simultaneamente. A HHSA acomoda todos os processos: aditivo e multiplicativo, estacionario
e ndo estaciondrio, interagdes lineares e ndo lineares. o Holo prefixo em HHSA denota uma

representacao dimensional multipla com capacidades aditivas e multiplicativas (HUANG et al.,
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2016; HUANG et al., 1998; WU; HUANG, 2010; HOU; SHI; TAVALLALLI, 2013).

A HHSA ¢ implementada nas seguintres etapas (HSU et al., 2018):

1. Decompor o sinal de série temporal X (t) em IMFFys; usando decomposi¢cdao de modo

empirico, denotado pela equagao 3.1:
N N
X(t)=Y I(t) =Y aw(t)cos®;(r) =Re ZaL ¢ i) (2.1)
L=1 L=1

Onde Re {} é o operador para extrair valor real sinal, I (t) é o L' IMFry, e a(t) e oL (t)
sdo a amplitude e a frequéncia instantanea de L' IMFrjy; no tempo ¢, respectivamente,

apos a aplicagdao do EMD de primeira camada.

2. Extrair o valor absoluto de cada IM Fry; e construindo a fun¢ao envelope, denotada por

ar () para todos os extremos superiores.

3. Executar a segunda camada de EMD para decompor dy, (t) em IMFyy,, expresso pela

equagao 3.2:

ar (1) =Re Z ark (t /-QLK (2.2)

Onde az k(t) e Qp k(t) sdo as amplitudes e frequéncias instantaneas do K™ IMFyy

decomposto do L' IMFy;, respectivamente, no tempo ?.

4. Integrar a poténcia |ay (t)]* com as frequéncias instantaneas o (¢) e Q k(t) ao longo
do tempo todos os pontos de todas as IM Fryss € IMFyp para obter o mapa tridimensional
do espectro de Holo-Hilbert, ou seja (®,Q, P (®,Q)).

Proral = / / Py(0,Q)dwdQ 2.3)

2.2 Fundamentos de EEG

Eletroencefalografia (EEG) € um método de monitoramento eletrofisiolégico que é
utilizado para registrar a atividade elétrica do cérebro. Trata-se de um método nao-invasivo,
com eletrodos pocisionados no couro cabeludo. O EEG mede as variacdes de tensdo elétrica

resultantes das correntes iOnicas no meio extracecular dos neurénios. (TANZER et al., 2006).

Quando as células cerebrais (neurdnios) sdo ativadas, os fluxos de corrente local sdo
produzidos. O EEG mede principalmente as correntes que fluem durante as excitagdes sindpticas

dos dendritos de neuronios piramidais no cortex cerebral. As diferencas de potenciais elétricos
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sdo causadas por potenciais graduados pds-sindpticos somados de células piramidais que criam
dipolos elétricos entre o soma (corpo do neurdnio) e os dendritos apicais (ramos neurais). Apenas
grandes populagdes de neurdnios ativos podem gerar atividade elétrica registravel na superficie
da cabeca. Sinais elétricos detectados pelos eletrodos do couro cabeludo sao amplificados e, em
seguida, exibidos em papel ou armazenados na memoria do computador (TYNER; KNOTT;
MAYER, 1989). Devido a capacidade de refletir a atividade elétrica normal e anormal do
cérebro, o EEG ¢é considerado uma ferramenta muito poderosa no campo da neurologia e da
neurofisiologia clinica (TEPLAN et al., 2002).

2.2.1 Ritmos cerebrais

As faixas de frequéncia reveladas no sinal de EEG estao associadas com fun¢des mentais
distintas (MARZBANI; MARATEB; MANSOURIAN, 2016): ondas 0 sdo mais evidentes em
criangas e, em adultos, estdo associadas com estados meditativos e sono (exceto sono profundo).
As ondas o estdao associadas a um estado de relaxamento, tranquilidade e vigilancia, estado de
autoconsciéncia. O ritmo B € associado a estados de atividade mental,intelectual e concentracédo
sustentada, e € dividido em dois subritmos: LowBeta (12 —20Hz) e HighBeta (20 — 30H?z)
(LOPEZ-AZCARATE et al., 2010) (PRIORI et al., 2004). A tabela 1 resume algumas frequéncias

caracteristicas de sinais de EEG e a Figura 1 ilustra as caracteristicas dessas ondas.

Tabela 1 — Faixas de frequéncia do EEG e suas caracteristicas

Onda cerebral Faixa de frequéncia (Hz) Caracteristicas gerais
o 0,5-4 sono, reparo, resolucdo de problemas, inconsciéncia,
inconsciéncia profunda

0 4-8 Criatividade, insight, estados profundos, inconsciéncia,
estado meditativo 6timo, depressao, ansiedade, distracao

(0 8-12 prontidao e tranquilidade, meditacdo, profundamente

relaxado
B 12-30 LowBeta (12 —20H?z): Atividade intelectual, pensando, focando
HighBeta (20— 30Hz): Concentragdo sustentada, alerta, excitacio
Y 30-100 aprendizagem, processamento cognitivo,

tarefas de resolucdo de problemas, agudez mental

Fonte: Marzbani, Marateb e Mansourian (2016).

O ritmo MU (u) ou sensoriomotor (SMR) ocorre na faixa de frequéncia de 12 — 15Hz,
sdo detectados principalmente no cortex motor e se desencadeia quando ha um movimento real
ou hd uma intencao de se mover (MUNIAN; SIVALINGAM; JAYARAMAN, 2014). A Figura 1

lustra as caracteristicas dessas ondas.
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Figura 1 — Exemplo de frequéncias tipicas do EEG.
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Fonte: Autor.

2.3 Propriedades Estocasticas e Deterministicas do Sinal de EEG

A definicao do EEG como um sinal estocastico ou deterministico é uma questao fun-
damental a ser discutida. O sinal de EEG é normalmente corrompido por ruidos aleatdrios e
artefatos, introduzidos por diversas fontes instrisecas (atividade muscular, movimentos com
olhos, etc.) e extrisecas (rede elétrica, etc.). Neste sentido, ndo € possivel prever amplitude,
duragdo e morfologia deste tipo de sinal, o que torna razodvel considerar o sinal de EEG como
um sinal estocdstico (SORNMO; LAGUNA, 2005).

Outra abordagem ¢ a deterministica. A abordagem deterministica do sinal de EEG ¢é
baseada em modelos nao lineares descritos por um conjunto de equacgoes diferenciais, nas quais
a ativacdo das bombas de potassio e sédio, a inibicdo das bombas de sédio e o potencial da
membrana sdo varidveis destas equacoes. Estes modelos sao de alta complexidade e partem do
principio que a saida de um sistema nao linear caracterizado por um processo deterministico

exibe comportamento cadtico que representa caracteristicas similares a0 um processo estocastico
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(FELL et al., 2000).

Basicamente, a principal diferenca entre processos estocdsticos e deterministicos reside
no fato de que sistemas deterministicos sempre evoluem de uma forma fixa, definido um instante
inicial. Um sistema deterministico pode ser testado aplicando-se uma entrada conhecida a
este sistema, e comparando os instantes de tempo adjacentes para ver a evolucao temporal do
sistema. O erro de um sistema deterministico mantém-se 0 mesmo ou cresce exponencialmente
(sistemas cadticos). O processo estocdstico, por outro lado, possui erro aleatorio e este € medido
comparando a evolucio temporal do sinal de EEG (SORNMO; LAGUNA, 2005).

2.3.1 Abordagem estocastica do sinal de EEG

Um sinal estocéstico parte da definicao de variavel aleatéria. Uma varidvel aleatdria é
definida como o resultado de um experimento estatistico completamente caracterizado por um
espaco amostral, evento e funcdo de densidade de probabilidade (CANDY, 1988). Um processo
estocdstico € definido como uma funcio bidimensional do tempo e de um conjunto de possiveis

valores de uma varidvel aleatoria - amostras do espaco amostral (CANDY, 1988).

Ao definir o EEG como um processo estocéstico, faz-se necessario a sua caracterizagao
quanto a funcao densidade de probabilidade (PDF). Em acordo com uma abordagem nao
paramétrica, a densidade de probabilidade pode ser definida calculando-se o histograma dos
dados amostrados do sinal de EEG e realizando hipéteses baseados nos histogramas (SANEI;
CHAMBERS, 2013).

Tomando como base a premissa do Teorema Central do Limite, que afirma que a média
das diversas componentes aleatorias independentes (sinais individuais de cada neurdnio) tende a
uma PDF Gaussiana a medida que o numero de amostras aumenta, € plausivel caracterizar os
sinais de EEG como uma PDF Gaussiana. Uma vez que o sinal de EEG registrado no escalpo
€ formado pela soma de sinais (atividades neuronais) de uma imensa quantidade de neuronios
individuais com atividades aleatérias (SORNMO; LAGUNA, 2005).

Por meio de investigagdes procurando determinar o qudo bem a PDF gaussiana descreve
os sinais de EEG realizadas sob varias condi¢des experimentais, conclui-se que, em geral, para
intervalos curtos de tempo, os sinais de EEG sido descritos de maneira fiel por um PDF Gaussiana.
A medida que os intervalos de tempo dos sinais de EEG aumentam a descri¢io do sinal de EEG
pela PDF Gaussiana passa a ser menos fiel (MCEWEN; ANDERSON, 1975).

Um sinal estocdstico, descrito por uma distribuicdo de probabilidade Gaussiana, € com-
pletamente caracterizado por seu valor médio e pela funcao de correlagao (autocorrelacado)
(MCEWEN; ANDERSON, 1975). A anélise espectral é uma das técnicas mais utilizadas para
o processamento de sinais de EEG, uma vez que um sinal aleatério pode ser representado por
sua covariancia e sua transformada pelo seu espectro de poténcia. Segue-se entdo que a analise

espectral define o processo estocdstico descrito por uma PDF Gaussiana de maneira eficaz, e,
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portanto € uma técnica apropriada para a extracdo de informagdes de sinais de EEG (CANDY,
1988).

2.4 Treinamento Cognitivo

O treinamento cognitivo € o conjunto de técnicas que contribuem para estimular as
funcoes cerebrais e a capacidade mental. Tem o objetivo de aprimorar as habilidades cognitivas
gerais, como ateng¢ao, fungdes executivas, memdria, percep¢ao, praxia, linguagem, entre outras
(GE et al., 2018).

O interesse cientifico em intervencdes cognitivas destinadas a manter ou melhorar as
funcdes cognitivas no cérebro tem aumentado rapidamente. Geralmente, duas categorias bésicas
de interven¢Oes de treinamento cognitivo podem ser distinguidas: o treinamento baseado em
estratégia, com uso de varios dominios, geralmente sdao mais complexas e envolvem varios pro-
cessos cognitivos, produzindo efeitos de transferéncia amplos, relacionados a déficits cognitivos,
envelhecimento e neuroplasticidade (PARK et al., 2014; LOVDEN et al., 2012). J4 os protocolos
baseados em processos, que visam aperfeicoar capacidades de processamento mais gerais, COmo
velocidade de processamento ou fungdes executivas (LI et al., 2004). Sdo um conjunto de proces-
sos de controle que suportam a adaptacdo a ambientes em mudanga e demandas de tarefas. Eles
incluem memodria de trabalho, inibi¢do e flexibilidade cognitiva. Algumas intervencdes baseadas
em processos, principalmente com foco em fungdes executivas, resultaram em transferéncia
promissora de ganho de treinamento para tarefas semelhantes (BREHMER; WESTERBERG;
BACKMAN, 2012; ZINKE et al., 2014).

2.4.1 Neurofeedback

Um dos principais instrumentos utilizados em protocolos de TC é o Neuro feedback
(NFB) (PARSONS; FAUBERT, 2021; RAJABI; PAKIZE; MORADI, 2020; HU; XIE; SUN,
2018), que € uma ferramenta terapéutica que permite aos individuos, desenvolver a capacidade
de autorregulago de ritmos cerebrais através de EEG. E um sistema baseado no paradigma de
condicionamento operante no qual um comportamento pode ser modificado através de refor¢o ou
puni¢do. Dessa forma, parametros do registro de EEG, quando identificados, podem ser treinados
e refor¢ados ou inibidos induzindo uma ativacdo voluntaria (THOMPSON E THOMPSON,
2003).

O sinal da atividade neural € captado por eletrodos, atraves do EEG e remetido ao
computador na forma de onda. No computador, o sinal bruto € filtrado e processado. (THOMP-
SON E THOMPSON, 2003). Aprender a mudar uma imagem ou som do computador reflete
a autorregulacdo do ritmo treinado e dos estados mentais subjacentes. Na medida em que os
padroes de EEG refletem mudangas nas relagcdes entre os sistemas neurais, fisioldgicos, etc. o

individuo estaria realmente aprendendo a autorregular esse complexo sistema neural e desenvol-
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ver a capacidade de acessar de forma voluntéria e fora do ambiente de treinamento 0s ritmos
treinados (COLLURRA, 2014).

2.4.2 Sistema Internacional 10/20

As informagdes sobre as especializagcdes de cada drea do cerébro, obtidas em pesquisas
de intervengoes cirdrgicas, permitiram correlacionar as areas com fungdes e sintomas especificos,
destacando a importancia desse conhecimento, tanto na avalia¢do como no treinamento em NFB
(ARDILA; BERNAL; ROSSELLI, 2016).

O sistema internacional 10/20 atribui letras e nimeros para identificar os pontos ou sitios
no escalpo. E um sistema de coordenadas onde os niimeros impares representam os pontos no
hemisfério esquerdo e os pares no direito, enquanto as letras se referem aos lobos ou regides
especificas, sendo F (forntal), Fp (polo frontal, T (temporal), O (occipital), P (parietal), C (central
ou cortical) e Z a linha central que separa os dois hemisférios (KULKARNI et al., 2020)
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3 Métodos

Esse capitulo tem por objetivo apresentar e descrever os materias € métodos implementa-
dos no desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Iniciativa

O projeto estd inserido no Programa de Operadores de Alto Desempenho da Vale (POAD)
vinculado ao Instituto Tecndlogico Vale (ITV). O projeto visa desenvolver atividades para
melhoria de perfomance de desempenho dos operadores da empresa Vale S.A, assim como
protocolos de treinamentos para novos operadores. Dessa forma, esse trabalho foi desenvolvido
para fins de andlise, caracterizacdo e classificacido de dados coletados. Os procedimentos foram
aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos do Instituto de Ciéncias da
Saide da Universidade Federal do Para (CAAE: 11015918.4.0000.0018).

3.2 Participantes

Este estudo teve a participagao de um conjunto de 16 operadores de escavadeira do
Complexo S11D Eliézer Batista, localizado na Serra Sul da grande regido de Carajas. Os sujeitos
possuiam idades entre 26 e 53 anos, nenhum relatou possuir doengas cronicas ou ser usuario de
medicamentos controlados. O conjunto de operadores foi dividido em dois grupos de 8 sujeitos
cada, grupo treinado e grupo controle, respectivamente.

3.2.1  Grupo Controle

A metodologia e coleta de dados do grupo controle foi implementada da seguinte maneira:

* Semana 1: Registro da atividade EEG em repouso e coleta de dados em simulador de

operacgao, em Carajas.
* Semana 2: Sem atividades relacionadas ao projeto.
* Semana 3: Registro da atividade EEG em repouso e coleta de dados em simulador de

operacgdo, em Carajas.

3.2.2 Grupo Experimental

A fase de treinamento da equipe de operadores de escavadeira foi dividida em duas

etapas (etapa Carajas e etapa Belém). Por questdes logisticas, os operadores foram divididos em
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dois grupos, turmas 1 e 2. Assim, o cronograma foi executado em cinco semanas intercalando
trés etapas Carajas (primeira, terceira e quinta semanas) com duas etapas Belém (segunda e

quarta semanas).

Durante as etapas Carajas, os operadores desenvolveram suas operagdes em simulador.
Na etapa Belém, os operadores estiveram dedicados ao protocolo de treinamento cognitivo

explicado adiante. A metodologia do treinamento foi implementada da seguinte forma:

* Semana 1: Registro da atividade EEG em repouso e coleta de dados em simulador de

operacao das turmas 1 e 2, em Carajas.
* Semana 2: Treinamento cognitivo da turma 1, em Belém:

- Dial
% 3 (trés) minutos de registro de EEG em repouso
# Treinamento Cognitivo

% 3 (tr€s) minutos de repouso
— Dias2e3
% 3 (trés) minutos de registro EEG em repouso
# Treinamento Cognitivo
% 3 (tr€s) minutos de repouso
— Dias 4
% 3 (trés) minutos de registro EEG em repouso

# Treinamento Cognitivo

% 3 (tr€s) minutos de repouso

* Semana 3: Registro da atividade EEG em repouso e coleta de dados em simulador de

operacdo, em Carajis, da turma 1.
* Semana 4: Treinamento cognitivo da turma 2, em Belém, como feito na semana 2.

* Semana 5: Registro da atividade EEG em repouso e coleta de dados em simulador de

operacdo, em Carajds, da turma 2.

3.3 Aquisicao de sinais de EEG

Os sinais EEG foram registrados com um sistema de 21 eletrodos (neuro — headset
BrainMaster, Germany). Os dados sao enviados do capacete ao computador com uma taxa
de amostragem de 300Hz através de uma conexdo sem fio bluetooth. Os 21 eletrodos sao
posicionados de acordo com o sistema 10-20 (ODOM et al., 2010), ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 — Sistema internacional 10-20 BrainMaster 24D

Nasion

Fonte: BrainMaster (2018).

3.3.1 Setup Experimental

O protocolo consiste, em um primeiro momento manter o olhar fixo na tela por 3 minutos.
Na sequéncia, o operador € submetido a um periodo de 15 minutos de familiarizacdo com o
ambiente de simulagdo de escavadeira. Em seguida, sdo registrados 60 minutos de simulacido sem
interferéncias externas. Imediatamente apds a sessao sao capturados mais 3 minutos de sinais
de EEG em repouso. Durante os periodos de registro orienta-se que sejam evitadas degluti¢des,
piscadas excessivas € movimentos voluntarios. Também, durante do experimento de escavagao

foi solicitado que movimentos abruptos fossem evitados. A Figura 3 ilustra esse protocolo.

Figura 3 — Simulador de escavadeira.
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Fonte: Ana Carolina (2021).

Na segunda etapa, € aplicado o treinamento cognitivo (TC) realizado através do software
BrainAvatar, que acompanha o sistema Brain Master (BrainMaster Technologies, OH). O TC
foi composto de um jogo, com NFB em que o operador tinha que manter um objeto, neste caso,

uma nave, no limiar (linha central), para que assim fosse emitido um som que representava que o
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mesmo estava satisfazendo as condi¢des do treinamento, que eram predefinidas de acordo com
o protocolo escolhido no software. Para este trabalho, os valores predefinidos foram baseados
na literatura (WEBER et al., 2011): aumento da amplitude no SMR (12 — 15H7z) e reducdo
da amplitude das ondas Theta (4 —7Hz) e HiBeta (20 —30Hz). O limiar é automatico, o
que significa que a recompensa e inibi¢do sdo definidas automaticamente pelo programa. A
pontuacgdo ocorre quando o operador atinge a marca de 500 milissegundos em que os niveis das
trés bandas citadas apresentem o comportamento desejado. Os sujeitos realizaram duas sessdes
de treinamento cognitivo por dia, cada uma de 40 minutos, uma pela manha, e outra pela tarde,
espacadas de aproximadamente 4 horas. Totalizando 4 sessdes para cada operador. Os dados
utilizados para este estudo sdo registros de EEG coletados apds a primeira e a dltima sessao de

treinamento, a Figura 4 ilustra este protocolo.

Figura 4 — Setup experimental.

Fonte: Autora (2022).
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3.4 Algoritmo Implementado para HHSA

O projeto foi desenvolvido no ambiente de programag¢ao MATLAB ou MATrix LABoratory
(MathWorks Inc, EUA) trata-se de um software interativo de alta performance voltado para o
célculo numérico. O MATLAB integra anélise numérica, cdlculo com matrizes, processamento
de sinais e construcao de graficos em ambiente intuitivo para uso, onde problemas e solugdes

s30 expressos e escritos matematicamente, ao contrario da programacao tradicional.

A HHSA foi implementada em cinco etapas de processamento, listadas a seguir:

1. Entrada do sinal EEG de 3min

2. Decompor o sinal de série temporal X (t) em IMFry;s usando decomposicao de modo

empirico (Figura 5), denotado pela equacao 3.1:

=z

N N
X(t)=Y I( Z 1)cosO(t) = Re Z:aL(t).eiff“)L(T)dT (3.1)
=1 =1 L

=1

Onde Re {} é o operador para extrair valor real sinal, I (t) é o L' IMFry, e a(t) e oL (t)
sdo a amplitude e a frequéncia instantanea de L'" IMFrjy no tempo ¢, respectivamente,

apos a aplicagdao do EMD de primeira camada.

Figura 5 — Primeira EMD
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Fonte: Autora (2022).

3. Extrair o valor absoluto de cada IMFry; e construindo a funcao envelope, denotada por

ar(t) para todos os extremos superiores (Figura 6).

4. Executar a segunda camada de EMD, figura 7, para decompor dy, (t) em IMFyyy,, expresso
pela equacdo 3.2:
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Figura 6 — Envelopamento do Sinal

Envelope IMF Subject 2
T T

Fonte: Autora (2022).

M
a(t)=Re Y ax(1)e / Qx () dr (3.2)
K=1 4
Onde ar k(1) e Qr x(r) sdo as amplitudes e frequéncias instantaneas do K™ IMFyy
decomposto do L' IMFy;, respectivamente, no tempo ?.

Figura 7 — Segunda EMD

Empirical Mode Decomposition
Showing 3 out of 4 IMFs

Fonte: Autora (2022).

5. Integrar |az g (t)|* com as frequéncias instantaneas @ (¢) e Q; k() ao longo do tempo
todos os pontos de todas as IM Fryss € IM Fypy¢ para estimacao da poténcia e obter o mapa
tridimensional do espectro de Holo-Hilbert (Figura 8, ou seja (®,Q,P (®,Q)).

Proral = / / Py(®,Q)dodQ (3.3)



Capitulo 3. Métodos 33

Figura 8 — Exemplo do Mapa Espectral gerado pela HHSA
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Fonte: Autora (2022).

Em suma, todas as etapas de processamento sdo apresentadas no fluxograma ilustrado na
figura 9.
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Figura 9 — Algoritmo de Processamento da HHSA
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IMF,,, correspondentes

Calculo da amplitude a, x(t) e a frequencia instantanea () ,(t) da
L IMFpy (L=1,2,..,N;K=12,..,M)

Estimac¢ao de Py,.q; (w, Q) integrando |e:1,m;,;-(t)|2 com Q x(t) por
todos os pontos temporais de todas as IMFgys e IMF;y,s em (0,02,
P(®,92)) para obter os valores de poténcia na HHSA

- ™\

Plot do mapa espectral tridimensional com base nos valores de (w, )
e Prorar(w, Q)

Fonte: Autora (2022).
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3.4.1 Validacao

Para fins de validacdo do método proposto, foi feita uma simulacdo com um sinal
aleatdrio sem nenhuma informacao significativa para andlise (a). Como mostra a figura 10, é
adicionada uma informacao nao linear: uma onda em frequéncia (FM) em 12Hz, e um sinal
de amplitude (AM) em 2Hz. Em seguida, € aplicado o processo multiplicativo somado a um
ruido (b). Dessa forma, o sinal resultante X; serd uma série temporal ndo-linear com informagoes
predefinidas para anélise. Portanto, é possivel observar em (c) que, o algoritmo proposto neste

trabalho estd expressando corretamente as informacdes aplicadas.

Figura 10 — Validagdo do método
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Fonte: Autora (2022).
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3.4.2 Leitura dos mapas

Para interpretacao correta dos resultados € importante entender as informagdes expressas

nos mapas, dessa forma a Figura 11 ilustra a leitura correta da imagem.

Figura 11 — Leitura do mapa espectral.
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Fonte: Autora (2022).

3.5 Analise Estatistica

O teste de ndao paramétrico pareado de Wilcoxon foi aplicado para verificar a diferenca
estatistica nos dados obtidos para os sujeitos do grupo treinado e controle. Para essa andlise foi
utilizado os valores de P, obtidos pela equagao 3.3, através do software STATISTICA v.14.0.

Desenvolvido por F. Wilcoxon em 1945, o teste de Wilcoxon pareado baseia-se nos postos
das diferencas intrapares. Este teste ndo-paramétrico, usado para comparar amostras relacionadas,
€ uma alternativa para o teste #-Student quando as amostras nao seguem distribuicao normal.
Portanto, o teste de Wilcoxon é usado para testar se as medianas das amostras sdo iguais nos
casos em que a suposi¢ao de normalidade ndo ¢ satisfeita ou quando ndo for possivel checar essa
suposicao (WILCOXON, 1992).

O teste € realizado da seguinte forma, considerando que X; representa os escores de
uma dada amostra 1 e ¥; os escores de uma dada amostra 2. Primeiramente sdo calculadas as
diferencgas de cada par de escores, ou seja, di = X; — Y;. Ap0s o célculo das diferencas atribuem-se

postos as diferengas dos escores em valor absoluto, |d;|.
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Neste trabalho, os resultados de P, € da andlise estatistica serdo complementados
através dos box plots, que auxiliam na visualizacao dos resultados e comparagao de grupos de
dados. Os box plots identificam a distribuicao dos dados, detalhando os valores discrepantes (ou-
tliers), maximo e minimo, sendo estes calculados sem a inclusao dos outliers, primeiro, segundo
e terceiro quartil, sendo o segundo quartil a mediana da distribui¢do dos dados (WILLIAMSON;
PARKER; KENDRICK, 1989), conforme ilustrado na figura 12. Os outliers sao identificados

através de simbolos diferenciais, podendo ser um circulo ou uma cruz, por exemplo.

Figura 12 — Componentes de um box plot.
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Fonte: Autora (2022).
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4 Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir da metodologia descrita

no capitulo anterior.

4.1 Andlise espectral de Holo-Hilbert

Os sinais foram analisados em duas condi¢des, antes e depois do treinamento. Para fins
de demostragao dos resultados da HHSA, um sujeito do grupo treinado (GT) e um do grupo

controle (GC) foram selecionados. Os demais mapas espectrais sao encontrados em anexo no

final deste documento.

Sao apresentados a seguir os resultados do grupo treinado antes e depois do treinamento.
A Figura 13, ilustra o processamento resultante do algoritmo da HHSA proposto para o sujeito 2.
Os pontos de interesse sao marcados por retangulos tracejados em vermelho escuro, destacando
as regides de frequéncias das bandas estabelecidas. Os valores de P, antes do treinamento
sd0: 1.63197 uV?2, 1.7399 uV? e 2.3058 uV? e as frequéncias méaximas sio: (5.65 Hz, 0.93 Hz),
(13.2 Hz, 3 Hz) e (29 Hz, 5.3 Hz), respectivamente. Ja os valores obtidos apos o treinamento
(Figura 13b) sdo: 1.32974 uV'? para Theta, 4.29873 uV?* para SMR e 0.464488 uV? para HiBeta.
As frequéncias maximas sdo: (4 Hz, 1.49 Hz), (12.4 Hz,2.95 Hz) e 23 Hz, 1.2 Hz).

Figura 13 — Mapas espectrais sujeito treinado antes e apds o treinamento
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Fonte: Autora (2022).
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Na Figura 14 foram destacadas algumas mudangas no mapa anterior.

Figura 14 — Mapas espectrais destacados para o sujeito treinado antes e apos o treinamento
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Fonte: Autora (2022).

E possivel indentificar a diferenca apés o treinamento, dentro do retdngulo tracejado
em vermelho as variacdes de densidade de energia nas bandas de frequéncias estimuladas no
treinamento cognitivo. O mapa apds o treinamento (b) quando comparado a sessao antes (a)
apresenta um pico de estimulo no SMR (12-15Hz), enquanto que nas demais frequéncias (T heta
e HiBeta) nao apresentam densidade de energia relativamente elevada, conforme o almejado

pelo treinamento.

Para devidas comparacoes, € apresentado o mapa de espectro referente aos sujeitos do
grupo controle, a Figura 15 ilustra os valores obtidos para o sujeito 1. Os valores da P,,; para
Theta, SMR e HiBeta na primeira sessdo foram: 0.822177 uV?, 1.4786 uV? e 1,77825 uv?,
respectivamente. As frequéncias maximas sao: (6 Hz, 2 Hz), (12 Hz, 3.88 Hz) e (30 Hz, 3.97
Hz), respectivamente. Para segunda sess@o os valores de P, sdo: 2.11912 uv? para T heta,
1.35327 uV? para SMR e 1.85059 uV? para HiBeta ¢ as frequéncias maximas foram: (6.5 Hz,
1.46 Hz), (139 Hz, 1.7 Hz) e (26.4 Hz, 6.23 Hz), respectivamente.

Figura 15 — Mapas espectrais sujeito 1 GC antes e apds o treinamento
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Fonte: Autora (2022).
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Para visualizacdo do comportamento médio através dos mapas espectrais foi feito o
processamento do sinal médio, obtido através da média dos sinais de cada grupo. A Figura 16
mostra o mapa obtido para o grupo treinado antes e apds o treinamento. Os valores de P,
antes do treinamento sao: 0.8697 uV'2, 0.22 uV? e 0.087 uV? e as frequéncias maximas sio: (6.8
Hz,1Hz), (13 Hz, 1.91 Hz) e (26 Hz, 1.33 H7), respectivamente. J4 os valores obtidos apds o
treinamento (Figura 16b) sdo: 0.8017 uV?2, 0.8045 uV? e 0.40 uV?2. As frequéncias maximas sio:
(64Hz,1.5Hz),(12Hz,2.7T Hz) e (28 Hz, 1 H?).

A Figura 17 mostra o mapa obtido para o grupo controle antes e apds o periodo de
treinamento. Os valores de P, antes do treinamento sao: 0.822 ,uVZ, 1.47 ,qu e 0.69 ,uV2 e as
frequéncias méaximas sdo: (7 Hz, 1 Hz), (12 Hz, 1.75 Hz) e (30 Hz, 0.87 Hz), respectivamente. Ja
os valores obtidos apds (Figura 17b) sdo: 0.44 uV?2, 2.3 uv? e 0.38 uV2. As frequéncias maximas
sd0: (6.99 Hz, 1 Hz), (12 Hz, 1.68 Hz) e (22 Hz, 1.89 H7).

Figura 16 — Mapas espectrais da média dos sinais para GT
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Fonte: Autora (2022).
Figura 17 — Mapas espectrais da média dos sinais para GC
Control (Average Signal - Before)
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Fonte: Autora (2022).

E possivel observar na Figura 16b que o comportamento médio do grupo treinado no

pOs treinamento, apresenta picos de densidade de energia nos intervalos de frequéncia do SMR,
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enquanto que as demais frequéncias apresentam-se desestimuladas. J4 no grupo controle, Figura

17, diferencas leves ou neutras visualmente.

4.1.1 Valores de amplitude e frequéncia

As Tabelas 2 e 3 mostram os valores de amplitude e frequéncia da banda T heta para o

grupo controle e treinado respectivamente, antes e apds o periodo de treinamento.

Tabela 2 — Valores de m e Q para Theta no grupo controle

Grupo Controle

Nome do Antes Depois
Sujeito (0] Q 0 Q
Sujeito 1 6 2 6,5 1,46

Sujeito 2 7 0,82 | 6,66 1,54
Sujeito3 | 6,11 1,54 | 6,8 1.4
Sujeito4 | 44 144 6 1,4
Sujeito 5 | 5,79 0,89 7 0,75
Sujeito 6 5 1,98 4,3 2
Sujeito7 | 4,1 1,333 5 1,49
Sujeito 8 6 1,55 | 4,2 1,9

Fonte: Autora (2022).

Tabela 3 — Valores de m e Q para Theta no grupo treinado

Grupo Treinado
Nome do Antes Depois
Sujeito 0 Q 0 Q
Sujeito 9 6 1,55 1,5

4

Sujeito 10 | 5,65 0,93 4 1,49
Sujeito 11 | 6,7 1,61 5 1,91
Sujeito 12 | 4,2 1,49 | 4,391 1,86
Sujeito 13 | 435 0,89 | 53 1,71
Sujeito 14 | 6,40 1,6 5 1,75
Sujeito 15| 4 0,80 4 0,50
Sujeito 16 | 6,31 2 6 1,62

Fonte: Autora (2022).
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Na Tabela 4 mostra os valores de amplitude e frequéncia de SMR para o grupo controle
e a Tabela 5 para o grupo treinado.

Tabela 4 — Valores de m e € para SMR no grupo controle

Grupo Controle

Nome do Antes Depois
Sujeito 0 Q 0 Q
Sujeito 1 12 3,88 13,9 1,7
Sujeito2 | 12,8 1,69 | 12,99 2,29
Sujeito3 | 14,6 1,64 14 1,56
Sujeito 4 12 2,89 12 2,91
Sujeito 5 13 3,1 12 1,94
Sujeito 6 15 0,89 12 1,90
Sujeito 7 15 0,655 | 14,5 3,3
Sujeito 8 14 3,90 13 1,98

Fonte: Autora (2022).

Tabela 5 — Valores de m e € para SMR no grupo treinado

Grupo Treinado

Nome do Antes Depois
Sujeito 0 Q ® Q
Sujeito 9 14,56 3 12,2 2
Sujeito 10 | 13,2 3 124 25
Sujeito 11 | 144 29 14 3,10
Sujeito 12 | 13,45 3 12,4 3,69
Sujeito 13 | 13,99 1,365 | 13,1 0,65
Sujeito 14 15 3,2 12,1 1,61
Sujeito 15 12 0,79 | 12,12 1,89
Sujeito 16 | 13,5 1,5 15 1,89

Fonte: Autora (2022).
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Por fim, na Tabela 6 sdo apresentados os valores de amplitude e frequéncia encontrados

para HiBeta para o grupo controle e treinado, Tabela 7.

Tabela 6 — Valores de ® e Q para HiBeta no grupo controle

Tabela 7 — Valores de ® e Q para HiBeta no grupo treinado

Grupo controle

Nome do Antes Depois
Sujeito 0 Q 0 Q
Sujeito 1 30 397 | 264 6,23
Sujeito2 | 25,3 3,2 29 1,38
Sujeito 3 | 30 6,9 | 245 2091
Sujeito4 | 30 3 26,9 5,99
Sujeito 5 | 29,1 7 27 7,2
Sujeito 6 28 390 | 20 1,70
Sujeito 7 20 5,6 27 7
Sujeito 8 20 3 27,2 1,92

Fonte: Autora (2022).

Grupo treinado

Nome do Antes Depois
Sujeito 0 Q (0] Q
Sujeito 9 29,6 649 | 28 0,69
Sujeito 10 29 5.3 23 1,2
Sujeito 11 | 29,33 6 30 6,9
Sujeito 12 | 29,5 1,38 | 25,74 2,48
Sujeito 13 | 26,1 3,22 | 29,1 6,99
Sujeito 14 | 27,2 3,1 | 2520 34
Sujeito 15 | 20,1 6,88 | 29,9 0,5
Sujeito 16 | 23,45 1,79 | 30 1,95

Fonte: Autora (2022).
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4.2 Analise de Pr .y

Realizou-se o teste de Wilcoxon para investigar a diferenca entre os grupos. Para esta
analise foram utilizados os valores P, obtidos apds a primeira e a ultima sessdo. No ritmo
T heta houve significancia apenas para o grupo treinado, ilustrado na Figura 18. O grupo trei-
nado apresentou uma diminui¢ao no valor da mediana de Py, € variabilidade menor ap6s o

treinamento, ja o grupo controle demonstra aumento no valor da mediana.

Figura 18 — Comparagao entre os valores de Pr,, obtidos em Tetha para Grupo Controle e
Treinado. Resultados para ***p < 0,05.
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Fonte: Autora (2022).
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O resultado para os valores do SMR sdo ilustrado na Figura 19, tanto o grupo treinado
quando o grupo controle apresentaram significancia estatistica porém, o grupo treinado apre-
sentou menor variabilidade apés o treinamento, e mediana acima de 3 uV2, o grupo controle

demonstra maior variabilidade e mantém os valores de poténcia abaixo de 3 uV2.

Figura 19 — Comparacgdo entre os valores de Pr,,; obtidos em SMR para Grupo Controle e
Treinado. Considerando que **p < 0,001.
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Por fim, para HiBeta houve uma diminuicdo nos valores de Pr,,,; para ambos os grupos,

mas nao foram encontradas diferengas significativas nas analises estatisticas.

Figura 20 — Comparacao entre os valores de Pr,,; obtidos em HiBeta para Grupo Controle e
Treinado. Resultados para ***p < 0,05.
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5 Discussao

Na presente pesquisa investigamos os efeitos de um treinamento cognitivo sob os ritmos
Theta, SMR e HiBeta utilizando a Analise Espectral de Holo-Hilbert. Assim, este capitulo
tem por objetivo discutir os resultados apresentados no capitulo anterior, tendo como base os
trabalhos correlatos da literatura.

5.1 Andlise espectral de Holo-Hilbert

Uma grande vantagem encontrada na utilizagdo da HHSA, também relatado no trabalho
de Huang et al. (2016), foi a possibilidade de extrair informacdes de forma adaptativa com base
na natureza intrinseca do sinal bruto, através da decomposicao de modo empirico (HUANG et al.,
2016). Além disso, segundo Cole et al. (2017) o fato de o conteido de energia nao ser restringido
pela selecdo de largura de banda ocorre para os métodos de acoplamento fase amplitude (PAC),
indica que esta abordagem foi adequada para analisar as propriedades espectrais de oscilagdes
nao lineares (COLE et al., 2017).

Como observado na Figura 13, os resultados do sujeito treinado no pds treinamento
apresentam um aumento nos componentes de amplitude no SMR (12-15Hz), apresentando
modulagcdo em amplitude na mesma faixa de amplitude de T heta. O trabalho de Juan et al. (2021)
investigou este fendmeno e a natureza dindmica da modulag¢do de amplitude neural utilizando a
HHSA, e verificou que a interacdo de frequéncia cruzada e o acoplamento entre as frequéncias
de ritmos cerebrais pode ser observada usando HHSA confirmando assinaturas fisiolégicas

dindmicas de sincronizagao neural relacionadas a ritmos em EEG (JUAN et al., 2021).

Ainda para os resultados do grupo treinado (Figura 14), na faixa de frequéncia do SMR,
€ possivel observar um aumento nas modulacdes de amplitude. Essa diminui¢do também foi
identificada nos demais sujeitos do grupo treinado, como indicado na tabela 5. Resultados
semelhantes foram encontrados no trabalho de Hyafil (2015) que propde que essas formas
especificas de acoplamento sdo uma assinatura fisiologica de func¢des cognitivas. Segundo Hyafil
(2015) a HHSA tem a capacidade revelar padrdes nas variagdes de modulacdo em amplitude que
ocorrem em sinais de EEG (HYAFIL, 2015).

Similarmente, no trabalho de Hsu et al. (2018), os mapas espectrais gerados pela HHSA
foram utilizados nao somente para o estudo e interpretacao de informagdes visuais, como também
para identificar valores de frequéncia e amplitude instantanea. Nossos resultados mostram que
os mapas gerados apresentaram uma alta resolu¢do temporal de intera¢do de frequéncia cruzada,
revelando possiveis padrdes de comportamento do sinal nos dados do treinamento cognitivo. Nas

figuras 13 e 14 € possivel observar os picos de densidade de energia, que trazem informacdes de
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variagdes de poténcia das oscilacdes neuronais e indicam que houve uma variacao de energia
nas bandas para o sujeito apresentado aos estimulos no treinamento cognitivo, confirmando que
a HHSA pode ser uma ferramenta eficaz para o estudo e identificagio variacdo de atividades
neuronais (HSU et al., 2018).

O trabalho de Tiwari, Chakraborty e Kopparapu (2022), na tentativa de classificar
dados de EEG a partir da HHSA, utilizou os valores de frequéncia e amplitude obtidos pelas
decomposicdes semelhantes mostrados nas Tabelas 3, 2, 5, 4, 7, 6 e obtiveram uma acuricia
de 67,33%. Na presente pesquisa, o método desevolvido fornece ndo apenas os valores de
amplitude e frequéncia (2, ®), como também todos ao valores de poténcia (Pr,;) estimadas
para cada banda de frequéncia envolvida, para todos os sujeitos de grupo treinado e controle,
sendo possivel ainda extrair os valores de energia instantanea de cada IMFyy; e IMFr); na
primeira e segunda decomposicao respectivamente, proporcionando uma potencial banco de
dados para a implementacao em um classificador (TIWARI; CHAKRABORTY; KOPPARAPU,
2022).

As informag¢des nao lineares obtidas pelos mapas do grupo controle, tanto visuais (Figuras
15) quando numéricas (Tabelas 2, 4 e 6) indicam, como o esperado, que ndao houve variacoes

significantes de amplitude, frequéncia e energia instantanea.

Esses achados ndo apenas validam a eficacia do HHSA em revelar as caracteristicas
naturais dos sinais, mas também corroboram para melhor entendimento sobre outras aplica¢des
de processamento e andlise de dados eletrofisiolégicos com o objetivo de entender o papel

funcional das oscilagdes neuronais em diferentes aspectos e fungdes cognitivas.
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5.2 Treinamento Cognitivo

Este trabalho testa a hipotese de que a a utilizagdo de um treinamento cognitivo pode
aperfeicoar funcoes cognitivas, levando em consideracao o estudo de variacdes em bandas de

frequéncias.

No grupo treinado, para os ritmos T heta e Hibeta, foi identificado uma diminui¢cao
nos valores de Pr,,;, como € possivel verificar nas Figuras 18 e 20, respectivamente. O teste
estatistico de Wilcoxon revelou que a poténcia total € significativamente maior em T heta. O
trabalho de Leins et al. (2007) mostra que a reducdo em poténcia nesses ritmos estd relacionada
diretamente fun¢des cognitivas de memoria e atencao. O mesmo também foi encontrado no
trabalho de Putman et al. (2014), onde a relagdo entre esses ritmos, para registros em estado de
repouso, € relacionada ao estado atencional e mostra que a razao entre estas fornece uma medida
adequada para estudar diferencas individuais no controle atencional e, como tal, pode ser um
biomarcador ttil no estudo de fungdes cognitivas por treinamentos cognitivos, corroborando a
hipdtese apresentada nesta pesquisa (LEINS et al., 2007; PUTMAN et al., 2014).

O ritmo SMR medido para o grupo treinado (Figura 19), o resultado estatistico apresentou
mudancas significantes no pds treinamento. O trabalho de Marlats et al. (2020) investigou a
poténcia no SMR, durante o estado de repouso, antes e apds um treinamento cognitivo e
mostrou um aumento significativamente maior no pds treinamento e, adicionalmente descreveram
melhoras em atencao sustentada em um acompanhamento de 1 més (MARLATS et al., 2020).
No trabalho de Kouzak et al. (2018) um estudo randomizado controlado por placebo aplicado
em 17 sujeitos, mostrou que o grupo experimental expressou ativacao significativa no SMR e
apresentou melhora no desempenho da memoria de trabalho apds o treinamento (KOUZAK et
al., 2018). Resultados semelhantes também foram encontrados no trabalho de Rajabi, Pakize e
Moradi (2020), onde foi examinado o efeito da NFB e do treinamento cognitivo a partir de um
estudo duplo-cego. A pesquisa foi realizada em um grupo de 32 sujeitos com idades entre 10 e
20 anos e as andlises pos treinamento revelaram um aumento da atividade sensoriomotora nos
participantes treinados e melhora na escala de avaliacdo cognitiva utilizada (RAJABI; PAKIZE;
MORADI, 2020).

Nos dados apresentados para o grupo controle, Figuras 18 e 20 podemos observar que nao
houve mudancas significativas nas variacdes das bandas T heta e HiBeta, para o SMR nota-se
uma pequena mudanca no pés periodo de treinamento, porém menor que apresentada para o

grupo experimental (Figura 19 e Figura 17).

Como tal, a maioria dos estudos de treinamento cognitivo relataram melhorias significa-
tivas relacionadas ao treinamento em tarefas treinadas como por exemplo, tempo de reagdo mais
rapido e precisdo, ou seja, participantes treinados demonstraram melhor desempenho em tarefas
treinadas no pds-teste do que no pré-teste em comparacao com os participantes de um grupo
controle e ganhos de desempenho em tarefas cognitivas treinadas sugerem a transferéncia para
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outras tarefas cognitivas (HEINZEL et al., 2018; ROSE et al., 2015; SANDBERG et al., 2014).
Além disso, estes estudos relatam que os resultados obtidos pelo treinamento também variam
em funcdo das diferencas individuais em fatores como idade, capacidade inicial, motivagao,

entendimento correto da tarefa e predisposicdo genética (KONEN; STROBACH; KARBACH,
2021).
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6 Conclusao

Este trabalho descreve os efeitos do TC com NFB de operados de alto desempenho,
utilizando a HHSA. Avaliamos os efeitos sob os ritmos Theta, SMR e HiBeta para verifi-
car diferencas comportamentais entre antes e depois da aplicacdo do treinamento a partir do
resultados obtidos pela HHSA.

O objetivo de observar uma variagdo de desempenho nas bandas de frequéncias osci-
latérias através do método de extragao usando a HHSA foi contemplado pelo protocolo proposto
para esse procedimento experimental, mostrando-se eficaz nesse processo. Os resultados pre-
sentes nessa pesquisa demonstram a eficicia da HHSA na anélise das atividades oscilatdrias de
EEG e fornecem elementos para considerar esta abordagem uma potencial ferramenta no estudo

do sinal, contribuindo também para uma melhor compreensao a respeito deste método.

Com relacdo ao TC, as andlises dos dados de EEG de operadores treinados foram
acompanhadas de comparagdes e discussdes com os dados de operadores ndo-treinados (grupo
controle), procurando-se mitigar assim o efeito do treinamento. As maiores mudancas foram
encontradas para o grupo treinado, em nivel significativo, quando comparado as diferencas
encontradas para o grupo controle. Observamos que tais diferencas conversam diretamente
treinamento cognitivo. Dentre as andlises executadas, algumas diferencas praticas sutis foram
percebidas para o grupo controle, observou-se diferencas levemente positivas ou neutras. Essas
diferengas podem ser fruto de variagdes estatisticas normais ou influéncia de varidveis ambientais.

Dessa forma, conclui-se que os resultados indicam a efetividade do treinamento.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, € pretendido aumentar a base de dados para implementacao em
um classificador, a partir das carateristicas obtidas pela HHSA. Também pretende-se realizar
o estudo do sinal obtido durante a sessdo de 60min no simulador e adicionar mais métodos
estatisticas nos dados. Para o TC, considerando os resultados obtidos, esta se propondo a
ampliacdo do nimero de individuos, assim como a extensdo da durag¢do de tempo do treinamento,
a quantidade de sessoes e intervalo de tempo entre essas. Seria interessante também o protocolo
ser executado em condi¢cdes mais uniformes para que se possa aumentar o nivel de assertividade
nas comparagdes, por exemplo: mesmo local de aplicacio e grupo controle passando por uma

simulacao do treinamento.
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Numero do Parecer: 3.601.269

Apresentacgao do Projeto:

Em ambientes de trabalho que requerem a operao de equipamentos de grande porte, como o0 caso da
indstria da minerao, indivduos precisam se adaptar as altas demandas de operao tima desses equipamentos
para manter os nveis de segurana e produtividade elevados. Este ambiente de trabalho solicita uma alta
demanda de suas habilidades operacionais e cognitivas como memria de trabalho e ateno espacial. Uma
maneira adequada de se adequar estas capacidades cognitivas a estas altas demandas de produtividade
atravs da aplicao de rotinas de treinamento tradicionais, isto , com simuladores de realidade virtual (RV) e
tambm com rotinas de treinamento cognitivo, de modo a se capacitar os recursos humanos da empresa. Em
relao a capacitao, um ponto comum em debates acerca do aumento de produtividade o de que os
potenciais de um indivduo devem ser particularizados e desenvolvidos, pois cada indivduo possui seu ponto
timo em termos de tempo de trabalho, assertividade e aprendizado de novas tarefas; principalmente,
naqueles envolvidos em atividade de alta demanda. Neste contexto, a misso deste projeto inovadora por
abordar o uso da tcnica de treinamento cognitivo conjuntamente com simuladores de RV na capacitao dos
operadores de mquinas de grande porte da VALE. Neste contexto, este projeto de pesquisa visa o estudo e
aplicao de tcnicas de treinamento cognitivo visando a complementao ou associao aos mtodos tradicionais de
treinamento de pessoal realizados atualmente nos simuladores de RV da VALE (p.ex. simulador de
escavadeira). Assim, para se atingir estes objetivos sero exploradas
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tcnicas de anlise de desempenho comportamental e registros eletrofisiolgicos usando o Eletroencefalografia
(EEG). E como resultado, acredita-se ser possvel obter um incremento de habilidades cognitivas
relacionadas a funes executivas como memria de trabalho, para um grupo de operadores de modo seguro e
saudvel.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario: O objetivo geral deste projeto de pesquisa o estudo e aplicao de tcnicas de treinamento
cognitivo visando a complementao ou associao aos mtodos tradicionais de treinamento de pessoal
realizados atualmente nos simuladores de realidade virtual da VALE (p.ex. simulador de escavadeira).
Acredita-se que esta nova abordagem possa trazer ganhos no processo de capacitao resultando em maior
segurana e produtividade.

Objetivo Secundario: Os objetivos especficos sero cumpridos de forma a atender o objetivo geral deste
projeto, e so eles: 1. Estudar e aplicar pelo menos uma metodologia de treinamento cognitivo juntamente
com as metodologias de capacitao existentes no S11D, de modo que esta associao aprimore s habilidades
operacionais e cognitivas de um grupo de operadores que faro parte do estudo deste projeto;2. Integrar o
treinamento cognitivo ao treinamento tradicional (isto , com simuladores) do S11D, de modo que ele possa
ser realizado dentro de um tempo considerado aceitvel ;3. Definir, de acordo com os resultados obtidos da
pesquisa, qual o melhor momento para aplicao do treinamento cognitivo, isto , se 0 mesmo ser aplicado
antes do treinamento no simulador, aps o treinamento no simulador ou mesmo antes e depois do
treinamento tradicional.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos: O nico risco previsto um leve desconforto fsico durante o treinamento, uma vez que o headset
(aparelho que mede o EEG) utilizado para captura de dados de EEG possui peso aproximado de 500
gramas. Beneficios: Aumento da segurana e produtividade de operadores de mquinas de grande porte.

Comentarios e Consideragées sobre a Pesquisa:

O protocolo encaminhado, nesta versédo, dispée de metodologia e critérios definidos conforme resolugdo
466/12 do CNS/MS. trata da resolu¢ao de pendéncias descritas no parecer

n°3.487.867. considerado aceito por este colegiado.
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Consideragdes sobre os Termos de apresentagao obrigatdria:

Os termos apresentados , nesta versao, contemplam os sugeridos pelo sistema CEP/CONEP.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagées:

Diante do exposto somos pela aprovacéo do protocolo. Este € nosso parecer, SMJ.

Consideragées Finais a critério do CEP:

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagéo
Informagdes Basicas|PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 18/09/2019 Aceito
do Projeto ROJETO 940231.pdf 14:06:56
Outros TermodeAceitedoOrientador.pdf 02/04/2019 |Bruno Duarte Gomes| Aceito

17:17:56
Outros ProjetoPOADparaComitedeEtica.doc 02/04/2019 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
17:17:15
Outros Termo_de_Consentimento_da_|Instituica] 14/02/2019 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
0.jpg 15:25:26
Outros Termo_de_Compromisso_do_Pesquisad] 14/02/2019 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
or.jpg 15:24:06
Outros DeclaracaodelsencaodeonusFinanceirogl 23/01/2019 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
UFPA.ipg 12:00:42
TCLE / Termos de | TCLEComiteEtica.docx 21/12/2018 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
Assentimento / 16:09:09
Justificativa de
Auséncia
Projeto Detalhado / | ProjetoDetalhadoComitedeEtica.pdf 17/12/2018 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
Brochura 15:11:06
Investigador
Folha de Rosto Folha1_ProjS11D.pdf 17/12/2018 |Bruno Duarte Gomes| Aceito
10:49:17

Situagao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacio da CONEP:

N&o
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ANEXO A — Mapas especitrais para Grupo
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Figura 21 — Mapas espectrais GC - Sujeito 1
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Figura 22 — Mapas espectrais GC - Sujeito 2
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Figura 23 — Mapas espectrais GC - Sujeito 3
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ANEXO A. Mapas espectrais para Grupo Controle
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Figura 24 — Mapas espectrais GC - Sujeito 4
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Figura 25 — Mapas espectrais GC - Sujeito 5
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Figura 26 — Mapas espectrais GC - Sujeito 6
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Figura 27 — Mapas espectrais GC - Sujeito 7
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Figura 28 — Mapas espectrais GC - Sujeito 8
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ANEXO B - Mapas Espectrais para Grupo
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Figura 29 — Mapas espectrais GT - Sujeito 1
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Figura 30 — Mapas espectrais GT - Sujeito 2
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Figura 31 — Mapas espectrais GT - Sujeito 3
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ANEXO B. Mapas Espectrais para Grupo Treinado
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Figura 32 — Mapas espectrais GT - Sujeito 4
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Figura 33 — Mapas espectrais GT - Sujeito 5
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Figura 34 — Mapas espectrais GT - Sujeito 6
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Figura 35 — Mapas espectrais GT - Sujeito 7
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Figura 36 — Mapas espectrais GT - Sujeito 8
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