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RESUMO

Esta dissertacdo aborda a analise de sinais cerebrais e sua aplicacdo em diferentes
contextos experimentais. Introduzimos os fundamentos tedricos sobre sinais e séries
temporais, bem como as técnicas de captura e armazenamento desses sinais. Em
seguida, discutimos a contribuicdo dos fisicos para o estudo da neurociéncia,
focando na analise estatistica de séries temporais discretas obtidas de sinais
cerebrais durante a realizagdo de diferentes tarefas cognitivas. Detalhamos a
aplicagdo da entropia de Shannon e da complexidade estatistica MPR como
quantificadores para caracterizar  sinais cerebrais, utilizando a metodologia
simbdlica de Bandt & Pompe. Descrevemos ainda a implementagdo da metodologia
simbdlica de Bandt & Pompe utilizando a linguagem de programagao Python.
Finalmente, exploramos dois experimentos distintos: um envolvendo tarefas
cognitivas visuais realizadas por humanos e outro relacionado a tarefas motoras
realizadas por macacos. Mostramos que essas ferramentas de teoria da informagao
sdo uteis para caracterizar e distinguir diferentes processos cognitivos, bem como as
escalas de tempos mais relevantes para o processamento das informacoes relativas

as diferentes tarefas.

Palavras-chave: Sinais cerebrais; Entropia de Shannon; Complexidade estatistica;

Metodologia simbdlica de Bandt & Pompe; Neurociéncia.



ABSTRACT

This dissertation addresses the analysis of brain signals and their application in
different experimental contexts. We introduce the theoretical foundations of signals
and time series, as well as techniques for capturing and storing these signals. Next,
we discuss the contribution of physicists to the study of neuroscience, focusing on
the statistical analysis of discrete time series obtained from brain signals during the
performance of different cognitive tasks. We detail the application of Shannon
entropy and MPR statistical complexity as quantifiers to characterize brain signals,
using Bandt & Pompe's symbolic methodology. We also describe the implementation
of Bandt & Pompe's symbolic methodology using the Python programming language.
Finally, we explored two distinct experiments: one involving visual cognitive tasks
performed by humans and another related to motor tasks performed by monkeys. We
show that these information theory tools are useful for characterizing and
distinguishing different cognitive processes, as well as the most relevant time scales

for processing information related to different tasks.

Keywords: Brain signals; Shannon entropy; Statistical complexity; Bandt & Pompe

symbolic methodology; Neuroscience.
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1 APRESENTAGAO

Estudar o cérebro movimenta diferentes areas da ciéncia e une
pesquisadores e pesquisadoras de diversas areas como biologia, neurociéncia e
fisica. Uma das possiveis abordagens de entender como o cérebro funciona é
estudar os sinais elétricos que sdo gerados por eles, os sinais cerebrais [1]. Ao
estudar sinais cerebrais, podemos usar ferramentas computacionais e estatisticas
para tentar quantifica-los. Neste trabalho, temos como objetivo usar quantificadores
de teoria da informacdo para diferenciar sinais cerebrais obtidos durante a
realizagao de tarefas cognitivas com diferentes respostas possiveis.

Esse trabalho se divide em seis capitulos. No segundo capitulo, exploraremos
os diferentes tipos de sinais e suas caracteristicas. Além disso, descreveremos as
metodologias de captura e armazenamento de sinais cerebrais, destacando a
transformacao de sinais continuos em séries discretas para fins computacionais.
Também classificaremos as técnicas de captura de sinais cerebrais em invasivas e
nao invasivas.

No terceiro capitulo, abordaremos a contribui¢do dos fisicos para o estudo da
neurociéncia, focando na analise estatistica de séries temporais discretas obtidas de
sinais cerebrais. O objetivo é utilizar a entropia de Shannon e a complexidade
estatistica para quantificar fendmenos observados durante a captura dos sinais.
Esses quantificadores serdo calculados a partir de uma fungdo de densidade de
probabilidade dos sinais, empregando a metodologia simbdlica de Bandt & Pompe
(B&P) para encontrar essa fungao.

No quarto capitulo, exploraremos a implementacédo da metodologia simbdlica
de Bandt & Pompe utilizando a linguagem de programagao Python, que é
amplamente adotada na comunidade cientifica devido a sua acessibilidade e vasta
quantidade de bibliotecas especificas para a analise de sinais cerebrais.
Desenvolvemos um algoritmo baseado na biblioteca Ordpy para calcular a fungéo de
probabilidade dos sinais e seus quantificadores de entropia e complexidade. Este
algoritmo analisa os sinais em dois cenarios: ao longo de todo o intervalo de tempo e
através de janelas flutuantes, dividindo o intervalo em segmentos menores.

Nos capitulos 5 e 6, examinaremos respectivamente os dados de dois

experimentos distintos. O capitulo 5 abordara um estudo envolvendo tarefas
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cognitivas visuais, onde os participantes foram submetidos a uma tarefa de busca
ativa, enquanto no capitulo 6 analisaremos os dados gerados por macacos treinados
para realizar uma tarefa motora de alcancar e agarrar uma alavanca. O trabalho

realizado no capitulo 5 resultou no artigo disposto no apéndice BJ[2].
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2 SINAIS CEREBRAIS

Muitas vezes, precisamos transmitir informacado e podemos usar diferentes
métodos para isso, por exemplo utilizando antenas para enviar sinais de radio, ou
fibras oticas. De outras maneiras, a natureza também transmite informacgdes,
conseguimos ouvir sons (ondas mecanicas) e visualizar imagens (ondas
eletromagnéticas) a partir da leitura que o nosso organismo faz das informacdes
oriundas dessas ondas. Um sinal é justamente a quantidade fisica que transmite
essas informagdes [3].

Um sinal pode ter duas formas: a primeira € a de um sinal deterministico, que
pode ser descrito por uma funcéo, e a segunda a de um sinal estocastico, que nao
pode ser descrito por uma fungdo. Quando observamos os sinais cerebrais, sinais
elétricos gerados por reagdes quimicas e bioldgicas do nosso cérebro, notamos que
este é um sinal estocastico. Apesar de podermos representar alguns destes por um
sinal deterministico somado a uma componente aleatéria, o sinal cerebral tem como
caracteristica ter essa componente aleatéria como um fator muito importante [4].

Quando estamos interessados em estudar esse sinais é necessario
armazena-los em algum lugar, e para isso podemos usar as ferramentas
computacionais. A natureza apresenta esses sinais de maneira continua, mas nao
temos como armazenar infinitos pontos, a quantidade de pontos de um sinal
continuo. Com isso, no ato de captura-los, os transformamos em uma série discreta.
Em geral, armazenamos os sinais por um tempo 7' e fazemos a captura dos sinais
em intervalos de tempos iguais, At. No final, computacionalmente falando, nosso
sinal vai ser uma série discreta com N pontos, onde N = A [7].

Existem varias técnicas para capturar os sinais cerebfais. Em geral, podemos
separa-las em dois grupos: as técnicas invasivas e as técnicas ndo invasivas.
Exemplos do primeiro grupo incluem atividade de unidades unicas (SUA, do inglés
“Single-Unit  Activity“), atividade de unidades multiplas (MUA, do inglés
“Mass-Spiking Activity“), potenciais de campo locais (LFP, do inglés “Local Field
Potential®) e Eletrocorticografia (ECoG, do inglés “Electrocorticography®). Ja do
segundo grupo temos a eletroencefalografia (EEG, do inglés
“electroencephalogram®) e a Magnetoencefalografia (MEG, do inglés

“Magnetoencephalography®) [3-6].
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2.1 Meétodos invasivos

Métodos que consistem em eletrodos aplicados diretamente na superficie
extracelular requerem um procedimento médico invasivo. Uma das maneiras de
captar os sinais cerebrais € instalando uma matriz de eletrodos em uma pequena
area do cérebro, e essas matrizes sdo chamadas de microarrays [6].

Eletrodos colocados diretamente na superficie do cérebro medem o potencial
de campo extracelular médio (mEFP, do inglés “Mean Extracellular Field Potential®).
Dependendo da proximidade do eletrodo com o soma ou o axénio do neurdnio, é
possivel identificar o pico de atividade de apenas um neurbnio, e esses sinais sao
chamados de SUA. Esse método apresenta algumas dificuldades que limitam sua
aplicagdo em laboratério. A principal dificuldade é a alta sensibilidade a posi¢céo na
qual o eletrodo é colocado. Essa sensibilidade acaba gerando problemas de
estabilidade do sinal durante a captagao, especialmente se o experimento tem uma
duracdo longa, e se o individuo (humano ou nao) estiver acordado e com

movimentos livres [3].

Figura 2.1: (a) Um tragco de uma gravacao extracelular (DC — 6 kHz) retirada do cértex visual de
macacos. (b) A aplicagdo de um filtro passa-alta (> 400 Hz) ao mEFP destaca a atividade do MUA de
uma grande populagado de neurdnios. (c) Aplicacdo de um filtro passa-baixa (<400 Hz) para revelar

atividade neural de mudanca lenta (LFP). A caixa tracejada reflete periodos de forte atividade do MUA

durante uma LFP negativa.

(a) Ir -
I
1
Sinal neural bruto !
(mEFP) 1
|
1

(b

Filtro =400 He
(MUA)

Filtro <400 Hz
(LEP)

Fonte: Modificada de [3].
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Uma alternativa ao SUA ¢é posicionar os eletrodos mais distantes dos picos de
atividade dos neurénios, o que faz com que o mEFP captado agora represente uma
soma das atividades dos neurbnios proximos. Ao fazer isso, podemos obter dois
tipos de sinais, como representado na Figura 2.1: o primeiro € chamado de MUA,
quando é aplicado um filtro passa-alta (> 400Hz). O segundo tipo de sinal é

chamado de LFP, quando é aplicado um filtro passa-baixa (< 400Hz) [3,6].

2.2 Métodos nao invasivos

Para analisar o comportamento dos sinais cerebrais em humanos, realizar
procedimentos invasivos na maioria das vezes nao € uma opg¢ao viavel. Uma
alternativa aos métodos invasivos apresentados anteriormente sdo os métodos nao
invasivos. Dois exemplos desses métodos sdo o EEG e o MEG. O EEG envolve a
colocagao de uma série de eletrodos no couro cabeludo. Devido a sua distancia
maior das células em comparagédo com os eletrodos que geram o LFP, o sinal
medido por ele tem uma amplitude aproximadamente 100 vezes menor do que
aqueles adquiridos a partir do LFP [3], além de uma resolugdo menor, pois mais
neurdnios influenciam nos sinais captados. O MEG é semelhante ao EEG, mas em
vez de usar eletrodos para captar os sinais, ele utiliza magnetdmetros para observar
0 campo magnético gerado pelas correntes elétricas no cérebro. Para isso, requer

uma ampla blindagem magnética e que o individuo esteja em repouso [6].
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Figura 2.2: Visdo geral esquematica das técnicas de gravagdo SUA/MUA, LFP, ECoG e MEG/EEG
mostrando (de cima para baixo): a escala espacial na qual os sinais sdo gravados, a caracteristica do

sinal (discreto vs. analégico) e a correspondéncia para diferentes escalas.

MEG & EEG
- < - -, —.
] N m T/ RV VAV AN \-\___f-\.’\-”\r \Vavi Nt S
tamanho do cluster
1 >1 neuronal >100.000
alto < resolucdo espacial » baixo
invasivo nao invasivo

Fonte: Modificada de [5].

Quando analisamos os diferentes métodos, € possivel observar que cada um
apresenta suas proprias vantagens e desvantagens. Em geral, os métodos invasivos
fornecem informagdes mais localizadas e uma amplitude maior dos sinais gerados
pelo cérebro. No entanto, eles sao limitados pelo fato de requererem procedimentos
invasivos nos individuos, isso restringe sua aplicagdo em pacientes humanos. Para
contornar essa limitagao, recorremos aos métodos néao invasivos, que quebram essa
barreira e abrem novas possibilidades de estudos. Ambos os métodos retornam
sinais que sao representados computacionalmente por séries temporais discretas
que podem ser estudados a luz das ideias de analises de sinais e teoria da

informacao.
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3 METODOLOGIA

Alguns sao os questionamentos que podem aparecer ao saber que fisicos
estdo estudando o cérebro. Um deles € sobre qual seria a contribuicdo que essa
classe de pesquisadores e pesquisadoras podem dar ao estudo da neurociéncia.
Para a analise de sinais, o objetivo deste trabalho é fazer anadlises estatisticas de
séries temporais discretas que sao obtidas a partir de sinais cerebrais. Aqui,
usaremos a entropia de Shannon [8] e a complexidade estatistica [9] como uma
forma de quantificar algum fenédmeno que ocorreu durante a captura dos sinais.
Ambos quantificadores sdo calculados a partir de uma funcdo de densidade de
probabilidade dos sinais, para encontrar essa fungao utilizaremos a metodologia
simbdlica de Bandt & Pompe (B&P) [10].

Quando olhamos a literatura, observamos que B&P é aplicado em diversas
areas: na fisica, ao estudar sistemas dindmicos e cadticos [11,12], na economia[13]
no estudo de sinais de audio [14]. Também, este método também tem sido aplicado
a sinais cerebrais como neste trabalho, por exemplo, em estudos de criticalidade
cerebral[15], dados de sincronizacdo de areas do cérebro distintas[16] e ao

caracterizar sinais cerebrais obtidos durante diferentes estados corticais [17-19].

3.1 Entropia de Shannon

Ao pesquisar sobre entropia percebemos que podemos aborda-la de
diferentes maneiras, talvez a mais conhecida seja a entropia de Boltzmann estudada
em mecanica estatistica. Porém, neste trabalho iremos usar o conceito da entropia
de Shannon, também conhecida como medida da informagdo de Shannon[20].

A entropia de Shannon diz o grau de informacédo que temos sobre a série

temporal analisada, e é definida como:

N
SIP = -3 pilog(p) (3:1)

onde N é a quantidade de estados acessiveis ao sistema, P é a distribuicdo de
probabilidade desses estados ao longo da série
P={p;i=12..,N} (3.2)
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com Pi sendo a probabilidade do estado i ocorrer na série temporal, sendo

normalizada de tal forma que:
N

> pi=1 (3.3)

=1
Ao observar a sua definicdo, notamos que a entropia de Shannon é maxima
justamente quando temos o maximo de ignorancia sobre a série, o que acontece
quando todos os estados do sistema tém a mesma probabilidade de ocorrer. A

distribuicdo de probabilidade nesse caso € chamada de distribuicdo equiprovavel:

1
Py = {pi = FVi=12 N}

(3.4)
e ao calcularmos a entropia de Shannon, obtemos:

S[Pg] = Simas = log(N) (3.5)

A partir de S|Pg], conseguimos definir a entropia de Shannon normalizada,

que iremos usar neste trabalho:

H[P| = 5P = SIP] (3.6)
S[Pg]  log(N),

A entropia de Shannon é uma medida que analisa a série temporal discreta
como um todo, ou seja, € uma medida de desordem global e com isso n&o tem
sensibilidades as mudancgas que ocorrem de forma isoladas ao longo da série

temporal discreta[17].
3.2 Complexidade

Ao estudar os fendmenos da natureza com o quantificador da entropia de
Shannon, notamos que ha dois extremos de comportamento. Dois exemplos

classicos desses extremos sdo o do gas ideal classico e o do cristal. Enquanto no

exemplo do gas ideal temos H[P] =1, o cristal tem H[P] =0, Essa diferenca se da
por conta que o gas ideal é descrito por uma distribuicdo de probabilidade
equiprovavel, e o cristal de forma oposta tem um estado dominante na sua
distribuicao de probabilidade.

Ao estudar sinais com alta e baixa entropia observamos que esses extremos
estdo relacionados com o conhecimento que temos sobre o comportamento da série

temporal discreta associada aos sinais. Sinais muito bem comportados, por exemplo


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20p_%7Bi%7D%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=i#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=S%5BP_%7BE%7D%5D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=H%5BP%5D%20%3D%201#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=H%5BP%5D%20%3D%200#0
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uma série monotdnica, apresentam baixa entropia, enquanto séries ruidosas exibem
altos valores de H.

A maioria dos sinais encontrados na natureza exibem entropias com valores
intermediarios entre a entropia maxima e minima. Sendo assim, € possivel definir
uma medida de complexidade estatistica que nos ajude a ter mais informagao sobre
0os sinais que apresentam valores intermediarios de entropia. A complexidade
estatistica tem algumas caracteristicas que o favorece ao usa-la junto a entropia de
Shannon. A complexidade estatistica € nula, tanto para situagdes de ordem maxima
(Cristal), quanto para situagdes de desordem maxima (Gas ideal), e € maximizada
no intermédio entre a desordem e a ordem [9]. Com isso, foi definida uma
complexidade baseada em um desequilibrio E[21], essa complexidade também é
chamada de complexidade Martin Plastino Rosso (complexidade MPR)[22]:

C[P]| = EH[P] (3.7)

O conceito de equilibrio nesse caso esta relacionado com a distribuigao
uniforme, quanto mais a distribuicdo P se aproxima da distribuicio Fr, mais
proximo de 0 é o valor do desequilibrio. Uma possivel maneira de quantificar o
desequilibrio é utilizando a divergéncia de Jensen-Shannon (JSD)[9]:
DIP, Pg|

E = Do (3.8)
onde
D[P, Py] = 5[@] ~ 2S[P] ~ 35[Ps) (3.9)
e
D,y = —%(N; L log(N + 1) — 2l0g(2N) + log(N)) (3.10)

A complexidade estatistica fornece informagdo sobre organizacao,
regularidade, memoria e simetria do sinal. Sua medida ajuda a entender detalhes da
dindmica e a diferenciar regimes caodticos e estocasticos [14,23]. Assim, junto a
entropia de Shannon, a complexidade se torna uma poderosa medida para
caracterizar as fungdes de probabilidades associadas a sinais, como vemos na

Figura 3.1.
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Figura 3.1: Localizacao de trés pinturas artisticas no plano entropia versus complexidade.
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Fonte: Modificada de [24].
3.3 Metodologia simbdlica de Bandt & Pompe

Para realizar o calculo dos quantificadores H e C precisamos, de alguma
forma, encontrar uma funcdo de probabilidade associada ao sinal. Existem varios
métodos que sao usados para encontrar P, porem a maioria deles tem problemas
para lidar com os ruidos que s&o encontrados nos sinais obtidos no mundo real. Por
esse motivo, € necessario um pré-processamento complexo para eliminar esses
ruidos antes de aplicar esses métodos [10]. Um problema é que nos sinais cerebrais
o0 componente aleatério, ou seja o ruido, € importante para entender o
funcionamento do sistema. Por esse e outros motivos, € proposto usar a
metodologia simbdlica de Bandt & Pompe, um método simples e eficiente que utiliza
uma abordagem simbdlica para analisar a seérie temporal obtida através do
experimento eletrofisiolégico.

Seja um sinal cerebral captado durante um intervalo 7. A série temporal
discreta associada a esse sinal € dada por:

X(t)={rst=1,2,..,N} (3.11)
onde /N é a quantidade de pontos da série em todo o intervalo 1'. Para aplicar a
metodologia de B&P precisamos definir dois parametros principais: 1) dimensao de
imersao D e 2) tempo de incorporagéo 7.
A dimensao de imersdo D deve ser escolhida de talformaa D € Ne D > 2.

Esse parametro esta relacionado com a quantidade de pontos que serdo usados


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=T#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=N#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cmathcal%7BD%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cmathbb%7BN%7D#0
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para gerar os simbolos que serdo analisados. Essa quantidade de pontos vai
determinar a quantidade de simbolos possiveis como sendo igual a D!. Para D = 3,
temos que a quantidade de pontos que serdo analisadas € igual a 3 e a quantidade

de simbolos igual a 6. Os simbolos sdao uma representagéo visual de todas as

maneiras que (0,1,2) podem ser ordenados, como visto na Figura 3.2a. A

organizacao € realizada ao rearranjar os pontos em ordem crescente. Supondo que
os trés pontos analisados sao (87176), temos que seus indices sao
(8—0,1—1,6—=2) Agora reorganizando os pontos e seus indices temos

(1,6,8) ¢ (1,2,0) que & o quarto simbolo mostrado na Figura 3.2a.

Figura 3.2: Caracterizando a abordagem da informacg&o simbdlica: (a) os seis simbolos associados as
permutagdes i para padrdes ordinais de comprimento D = 3 e tempo de incorporagdo T = 1 (b)
Exemplo simples de uma série temporal dada por X(t) ={1,10,6,2,4,8,2,9, 1}, N =9e(c)sua

prépria funcao de densidade de probabilidade ndo normalizada.

(a)
012 021 102 120 201 210

&SN

3 T ; T T r
2_ —
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012 021 102 120 201 210
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Fonte: Modificada de [17].

Para saber como escolher quais pontos da série serdo analisados juntos,
usamos o tempo de incorporacdo 7. Para 7 = 1, analisaremos os pontos vizinhos.
Ou seja, para D = 3 analisaremos a série de 3 em 3 pontos vizinhos até varré-la

completamente. Ja para 7 = 2, estaremos analisando os pontos de tal forma a ser

separado como (xtaxt+27l’t+4),. Logo, de forma geral para 7 =21 e 7 €N,


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctau#0
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analisamos a série em grupos que seguem (flft»xt+n$t+T), de tal forma a varrer
toda a série. Com isso, podemos observar que o parametro 7 € ligado a correlagao
do sinal. Para sinais com correlagdo de longo alcance, 7 maiores podem ser mais
relevantes para caracterizar o sinal.

Com os parametros escolhidos varremos todos os pontos da série temporal
mostrada em 3.11 e encontramos a funcdo de densidade de probabilidade Pssr a

partir da frequéncia com que cada simbolo aparece na série (ver Figura 3.2c).

Figura 3.3: llustracdo do método B&P aplicado a uma série temporal e as sequéncias ordinais

resultantes para incorporagéo dos parametros D =3e 7 =1.

Particoes Particoes
de ordinais
dados

0 1 2ordenacaol 2 0

r, = (806 4,2,3) 806 =» DO
n 1 2 0 2 1

= (8,116/4.2,3) 164D =» DDG
1 2 1 2 0

= (816000 @28 = 28d

v, = (@20 @D, 2.1.0). ((Z0)

Fonte: Modificada de [24].

Ao encontrar Psepr, conseguimos encontrar H e C. Uma forma visual de
representar o calculo desses quantificadores para diferentes parametros € coloca-los
em um plano H versus C, assim facilitando a comparacao entre eles. Variando H de
0 a 1, conseguimos encontrar uma curva de C maxima e C minima para cada D,
como observamos na Figura 3.4. Dado um certo D, qualquer H e C encontrado deve
estar entre essas curvas. O calculo dessas curvas foi feito através da biblioteca
Ordpy [24].
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Figura 3.4: Curvas maxima e minima para valores no plano entropia versus complexidade para D =

3,4,5€6.
D=3
D=4
O
— — D=6
Q
(%}
Qq
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O 0.2 -
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H[Pgsp]
Fonte: Autor, 2024.

Para fins didaticos, geramos trés séries temporais discretas, representada na
Figura 3.5a, calculamos suas distribuicbes de probabilidade e entropia e

complexidade. Para isso, utilizamos
1) Fungéo linear com coeficiente angular positivo:
flx) = 1.2z, (3.12)

2) Fungéo periddica com amplitude 10:

g(x) = 10sin(x) (3.13)

b

3) Série ruidosa, onde para cada ponto temos um valor aleatério entre -0,5 e

0,5". Em seguida, aplicamos B&P para D =3 e 7 = 1, obtivemos as distribuiges de

probabilidade da Figura 3.5b.

' Calculada no python a partir da fungdo numpy.random.rand() da biblioteca numpy.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cmathcal%7BD%7D#0
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Figura 3.5: Exemplos da aplicagdo de B&P. (a) Comportamento das fung¢des analisadas. (b)

Densidade de probabilidade encontrada a partir de B&P para as fun¢des analisadas.

a) Funcao linear b) Funcao linear
50 | 1
0+ 1
2
_50 4
! ' : ' ' 0 T T r T T
—40 -20 0 20 40 m I 3 My s Mg
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10 m %-
v o
o o]
1+ o
T =
2 0 27
] s
c o
[ e S r , : . i , , . .
—-40 =20 0 20 40 m M 3 My s s
Funcgdo ruido L Funcao ruido
7
14
T T T T T 0-
—-40 -20 0 20 40 m m ms ma Mg Ig
Tempo Simbolos

Fonte: Autor, 2024.

Os simbolos no eixo horizontal dos graficos mostrados na Figura 3.5b
seguem a mesma ordem dos simbolos da Figura 3.2a. Notamos, que como a fungao
linear s6 cresce, a frequéncia do simbolo que representa os pontos analisados como
estando ordenados crescentemente domina os outros. Diferentemente, na funcao
periddica ha uma divisdo na dominancia entre os simbolos que representam
crescimento e decrescimento puro. Ja na fung¢do ruido, temos uma distribuicao

préxima da equiprovavel, onde todos os simbolos tém uma frequéncia similar.

Figura 3.6: Entropia versus complexidade obtidas através de B&P para as fung¢des da Figura 3.5.

0.3 4
O 0.15 A
0.0 + .
0 0.5 1
H

Fonte: Autor, 2024.

Ao usar PP para encontrar os quantificadores de entropia e complexidade,

obtemos os pontos dispostos na Figura 3.6, onde cada ponto é a representagao da
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entropia e da complexidade para uma das séries temporais gerais pelas fungdes
acima. Notamos, que justamente para o sinal ruidoso a entropia é maxima e a
complexidade é nula. Ja para o sinal gerado pela fungao linear tanto a entropia como
a complexidade sdo minimas, fungao linear. Enquanto isso, para o sinal periédico,
obtemos valores intermediarios de entropia e complexidade. Diversas séries
temporais obtidas a partir dos sinais cerebrais estdo localizadas na regidao do plano
CxH entre as séries periddicas e ruidosas , indicando a existéncia de componentes

oscilatérias e aleatorias do sinal.
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4 ALGORITMO PARA APLICAGAO DA METODOLOGIA SIMBOLICA DE BANDT
& POMPE

Para a aplicagdo da metodologia simbdlica de Bandt & Pompe utilizamos o
Python. Python €& uma linguagem de programacdo aberta, gratuita e que facilita
bastante o trabalho com os sinais cerebrais por ter uma grande quantidade de
bibliotecas especificas para esse uso, além das bibliotecas mais gerais comumente
usadas para trabalhar com matrizes, base de dados e calculos matematicos. Por ser
uma das linguagens mais utilizadas, atualmente ocupando a posigédo de linguagem
mais popular pelo indice TIOBE?, a maioria dos experimentos que fornecem base de
dados abertas, disponibilizam-as de tal forma a ser compativel para leitura a partir
do Python.

4.1 Calculo dos quantificadores

Para o calculo dos quantificadores, foi escrito um algoritmo baseado na
biblioteca Ordpy [24] que esta disponivel no apéndice A. Essa biblioteca tem uma
funcdo para calcular a fungdo de probabilidade de um sinal e calcular os seus
quantificadores de entropia e complexidade. Dado um sinal cerebral captado
durante um intervalo 7", o algoritmo se baseia em analisar dois cenarios: 1) Analisar
a série discreta criada a partir dos sinais durante todo o intervalo 7'; 2) Analisar a
série discreta criada a partir dos sinais dividindo o intervalo 7' em um intervalo
menor ¢’ e o flutuando para analisar o intervalo total (Janelas flutuantes).

Seja um sinal cerebral captado durante um intervalo 7. A série temporal

discreta dele € dada por:
X(t)={ryst=1,2,..,N} (4.1)

onde N é a quantidade de pontos da série em todo o intervalo 7'. Para analisar

essa série utilizando o segundo cenario selecionamos um intervalo ' da série X(t)

e definimos uma nova série:

Y(t) = {ys;t = 1 + passo-m,2 + passo-m,...,n + passo-m}  (4.2)

2 Acessar https://www.tiobe.com/tiobe-index. Acesso em: 18 jun. 2024.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=T#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=Y(t)%20%5Cequiv%20%5Cleft%20%5C%7B%20%20y_%7Bt%7D%3B%20t%20%3D%201%20%2B%20passo%20%5Ccdot%20m%2C%202%20%2B%20passo%20%5Ccdot%20m%2C%20.%20.%20.%20%2C%20n%20%2B%20passo%20%5Ccdot%20m%20%20%5Cright%20%5C%7D%20#0
https://www.tiobe.com/tiobe-index
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onde n é a quantidade de pontos dentro do intervalo t', o Passo é um parametro

livre e m é uma variavel inicialmente igual a 0. Definindo Y(t) calculamos os

quantificadores e os armazenamos. Depois do armazenamento, mudamos o valor de

m para m = m + 1 e atualizamos o valor de Y(t), calculamos os quantificadores,
armazenamos e repetimos o mesmo processo enquanto 72 + passo - m n3o é maior

que N.

Figura 4.1: Representacao dos sinais analisados em dois cenarios. (a) Primeiro cenario: sinal inteiro
onde sua série temporal tem N = 1000. (b) Segundo cenario: janela flutuante, onde pegamos e
definimos passo = 200 e com isso dividimos a série temporal que inicialmente tinha N = 1000 em

cinco séries temporais de N = 200.

(b) (Wv

O algoritmo do primeiro cenario foi feito de tal forma a receber de entrada o

Fonte: Autor, 2024.

sinal organizado como uma matriz com N linhas e M colunas. A quantidade de
linhas é referente a quantidade de pontos da série discreta do sinal. Ja a quantidade
de colunas é referente a quantidade de eletrodos que estao captando esses sinais.
Ou seja, na primeira coluna temos o sinal para todo o intervalo I’ captado para o
primeiro eletrodo. Além dos sinais o algoritmo também recebe mais 3 parametros,
sdo eles: 1) Tmaz(tempo de incorporacdo maximo), o algoritmo vai retornar os

quantificadores para todos os 7 de 1 até 7Tmaz ; 2)D(dimensédo de imersado), o

algoritmo vai retornar os quantificadores para o D informado; 3) Tarefas, aqui
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colocamos todas as tarefas em uma lista. A maioria dos experimentos vao conter
sinais para individuos realizando mais de um tipo de tarefa e com isso teremos uma
matriz N x M para cada tarefa. Ao receber os parametros e os sinais o algoritmo

calcula os quantificadores e retorna uma matriz com as seguintes dimensdes
(I x (M +1) X Qr X Quarefas X 2(H,C)) onde @r é a quantidade de 7 e

Qtarefas & a quantidade de tarefas e temos M + 1 por conta que o algoritmo
calcula os quantificadores para um sinal médio dado pela média dos M sinais. Com
isso, ao final é obtido um valor de entropia e outro de complexidade para cada T,
eletrodo e tarefa dos sinais apresentados.

Para o segundo cenario o algoritmo recebe o sinal organizado de maneira um

pouco diferente, ele € dado por uma matriz de 3 dimensdes (Qx N x M) a
dimensdo a mais esta ligada a quantidade de janelas criadas a partir do método
descrito no segundo paragrafo deste tépico. Além desses sinais, o algoritmo vai
precisar dos mesmos parametros descritos no primeiro cenario. Ao receber os

parametros e os sinais o algoritmo calcula os quantificadores e retorna uma matriz
com as seguintes dimensdes (1 X (M + 1) X Q- X Quarefas X 2(H,C)) x Q) Com

isso, ao final é obtido um valor de entropia e outro de complexidade para cada 7, Q

, eletrodo e tarefa dos sinais apresentados.

4.2 Analise dos quantificadores

Ao realizar todos os procedimentos descritos no capitulo 4.1, obtemos
centenas de valores de entropia e centenas de valores de complexidade. Um para
cada combinacdo de parametros escolhida. Para avaliar numericamente os
quantificadores calculados a partir de duas condigdes diferente, A e B, e conseguir

quantificar diferenga entre eles, definimos duas quantidades: 1) A distancia entre A e

B, d4,5dada por

dap=+/(Ha— Hp)?+ (Ca— Cp)?. (4.3)
2) A assimetria da entropia [17]
Hy— Hp
AlHy, Hgl = ———— 4.4
Ha Hs) = =, (44)

e a assimetria da complexidade


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=(1%20%5Ctimes%20(M%20%2B%201)%20%5Ctimes%20Q_%7B%5Ctau%7D%20%5Ctimes%20Q_%7Btarefas%7D%20%5Ctimes%202(H%2CC))#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=(1%20%5Ctimes%20(M%20%2B%201)%20%5Ctimes%20Q_%7B%5Ctau%7D%20%5Ctimes%20Q_%7Btarefas%7D%20%5Ctimes%202(H%2CC))%20%5Ctimes%20Q)#0
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Ca—0Cp (4.5)

A[C4,Cpl = CiiCh

A distancia 4.5 representa a distadncia euclidiana dos quantificadores de
entropia e complexidade de A comparado aos quantificadores de entropia e

complexidade de B, no plano H versus C. A representacao dessa quantidade esta
sendo mostrada na Figura 4.2. Para valores de da.B alto significa que conseguimos

com mais facilidade descobrir que é A e quem é B no plano H versus B, e para da,B

baixo significa que ha uma dificuldade de fazer essa distingéo.

Figura 4.2: Representacao de da,B no plano entropia versus complexidade.
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Fonte: Autor, 2024.

Ja a medida de assimetria vai nos informar qual dos quantificadores tém um

valor maior ou menor, e informando a intensidade dessa diferenca. Exemplificando,
para AlHa, Hp] > 0, sabemos que a entropia de A é maior que a entropia de B. Ja
para AlHa, Hp] < 0, sabemos que a entropia de A € menor que a entropia de B. E

para AlHa, Hp] ~ 0, significa que a entropia de A e B tem valores parecidos.
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Figura 4.3: Pipeline para a caracterizagdo usando B&P de um sinal.
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Fonte: Autor, 2024.

Com isso, podemos resumir o processo de aplicar B&P em 6 etapas, como
repfesentando na Figura 4.3: 1) pré Processamento, momento em que organizamos
0os sinais e obtemos as séries temporais discretas; 2) escolha dos parametros,
momento em que escolhemos os parametros do método de B&P; 3) calculo de Pggp,
momento em que calculamos a fungao de distribuicdo de probabilidade de B&P; 4)
célculo dos quantificadores, aplicacdo de Pggp para encontrar H[P] e C[P]; 5)
visualizacdo e Analise, observar os quantificadores para os diversos parametros e
situagdes e 6) caracterizagao, a partir do passo 5 encontrar os melhores parametros

e o usar para algum objetivo.
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5 HUMANOS REALIZANDO UMA TAREFA VISUAL COGNITIVA

O experimento analisado neste capitulo envolveu duas tarefas cognitivas
visuais diferentes nas quais os sujeitos se engajaram com estimulos exibidos em um
monitor LCD posicionado a 1 metro de distancia. A tarefa de busca ativa
compreendeu 120 tentativas (comumente chamado de trials em inglés), cada uma
consistindo de estimulos de busca visual de 2.000 ms (referidos daqui em diante
como tentativas de busca) intercaladas com intervalos entre estimulos (ISls) de
2.000 ms, durante os quais a tela permaneceu em branco (uma simples tarefa de
espera referida daqui em diante como tentativas de tela branca). Na Figura 5.1a
temos um exemplo da sequéncia observada de tipos de tentativas intercaladas na
tela.

Cada estimulo de busca visual compreendia trés elementos: (1) um conjunto
de caixas coloridas de 5 linhas por 4 colunas, cada uma medindo 1 cm por 1 cm, (2)
uma estrela branca posicionada no centro de uma dessas caixas, e (3) uma seta
preta (medindo 2 cm por 1 cm) situada 1,5 cm a direita da caixa mais a direita na
linha do meio. A colocagcdo da estrela e da seta dentro das caixas coloridas foi
aleatdria, com a seta apontando em uma das quatro direcbes cardeais: “direita”
‘esquerda”, “para cima”’ ou “para baixo”. Os participantes sao encarregados de
identificar a cor da caixa adjacente a estrela na direcdo indicada pela seta. Por
exemplo, na Figura 5.1a, os dois exemplos de tarefas visuais devem ser
respondidos corretamente como “preto” e “preto”. E depois, repetindo a tarefa por

120 tentativas (30 tentativas para cada diregao) [25].

5.1 Aquisi¢do dos dados

Analisamos dados disponiveis gratuitamente em uma base de dados aberta®
de 67 eletrodos eletrocorticograficos(ECoG) implantados em cinco seres humanos
(chamados na documentacéo de JT, JM, RN, RR e WC) durante um paradigma
cognitivo visual [25]. Declaragao de ética: Todos os pacientes participaram de forma
puramente voluntaria, apds fornecerem consentimento informado por escrito, sob
protocolos experimentais aprovados pelo Conselho de Revisao Institucional da

Universidade de Washington (#12193). Todos os dados dos pacientes foram

3 Disponivel em: https://exhibits.stanford.edu/data/catalog/zk881ps0522. Acesso em: 18 jun. 2024.
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anonimizados de acordo com o protocolo IRB, de acordo com o0 mandato da HIPAA.
Esses dados apareceram originalmente no manuscrito “Modulagdo dindmica da
atividade da populagao local por fase de ritmo no cértex occipital humano durante
uma tarefa de busca visual’ (traduzido do inglés, “Dynamic modulation of local
population activity by rhythm phase in human occipital cortex during a visual search
task”)[25].

Grades e tiras subdurais compostas por eletrodos de platina foram
estrategicamente posicionadas sobre as regides do cortex frontal, parietal, temporal
e occipital para facilitar a observagao clinica prolongada e a localizagao precisa dos
focos convulsivos. Os eletrodos, com didametro de 4 mm e distancia entre eletrodos
de + 1 cm, foram utilizados para coleta de dados. Os potenciais foram amostrados a
uma taxa de 1000 Hz (um ponto a cada 1 ms) em relacdo a uma referéncia de couro
cabeludo e terra. Esses sinais foram submetidos a um filtro passo de banda imposto

pelo instrumento, variando de 0,15 a 200 Hz.

Figura 5.1: Representacdo do experimento. (a) llustragdo da tela durante o tempo do experimento:
2.000 ms de periodos de espera observando uma tela branca alternada com 2.000 ms de uma tarefa
de busca visual ativa. (b) Sinal da atividade registrada de um eletrodo exemplar na area occipital

durante as duas telas em branco e os dois periodos de tarefa ativa mostrados em (a).
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Fonte: Retirada de [2].

5.2 Organizagao dos dados
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Para trabalhar com esses dados escolhemos separar os sinais de duas
formas como descrito no capitulo 4. Inicialmente o intervalo inteiro de 2000 ms
referente as 120 tentativas de busca e concatenamos em uma série temporal Unica
com 240000 pontos. Com isso, criamos uma série temporal para cada eletrodo. Da
mesma maneira tratamos os sinais das 120 tentativas de tela branca. Desta forma,
ao final obtemos duas séries temporais por eletrodos, uma para a tarefa de busca e

a outra para a tarefa de tela branca.

Figura 5.2: Representacao dos sinais concatenados para o eletrodo 1 do paciente JT, pegando todo o

intervalo(primeiro método de organizar os dados).
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Fonte: Autor, 2024.

A outra forma de tratar os dados foi usar o conceito de janelas flutuantes,
para isso escolhemos trabalhar com intervalos de 200 ms e um passo de 10 ms.
Com esses parametros de entradas dividimos o nosso intervalo inicial de 2000 ms
em 181 intervalos de 200 ms. No qual, concatenamos os intervalos de 200 ms de
todas as 120 tentativas para cada tarefa. Assim, ao fim deste processo criamos 181
séries temporais discretas para a tarefa de busca e 181 séries temporais discretas

para a tarefa de tela branca.

5.3 Resultados

Depois de organizar os dados foi realizado os calculos dos quantificadores de
entropia e complexidade usando a metodologia simbdlica de Bandt & Pompe para
cada série temporal discreta. Para isso escolhnemos como 6 a dimensao de imersao

D e variamos 7 de 1 ms até a 30 ms.
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Como queremos caracterizar os sinais, tentando observar diferengas
significativas entre os dois tipos de tarefas, fizemos o calculo da distancia euclidiana
no plano de entropia versus complexidade. Para cada entropia e complexidade
ligado a um 7 e uma série temporal temos uma distdncia. A partir disso,
considerando o primeiro cenario de organizagdo dos dados obtemos a Figura 5.3:
onde mostramos as distancias entre a tarefa de tela branca e de busca para cada

eletrodo e para cada .

Figura 5.3: Mapa de calor representando a distancia euclidiana entre a tarefa de tela branca e a tarefa
de pesquisa no plano complexidade versus entropia, para todos os 67 eletrodos e 7 de 1 ms até 30

ms.
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Fonte: Autor, 2024.

Ao observar a Figura 5.3 notamos que todos os pacientes tém eletrodos que
apresentam distancias proximas a 0,2. Porém, notamos que para os pacientes JM e
JT, a intensidade e propor¢cao em que esses valores mais altos aparecem & maior
que para os outros pacientes. Em principio, notamos que para 7 entre 3ms e 12 ms
encontramos os valores mais elevados da distancia, esses valores aparecem de
forma mais elevada.

Para investigar mais a fundo o que esta ocorrendo durante o experimento
procuramos olhar para as séries temporais discretas criadas a partir das janelas
flutuantes. Com os quantificadores calculados encontramos a distancia da mesma
forma que fizemos para quando estavamos olhando para o intervalo inteiro. Porém,
diferentemente da Figura 5.3 que temos um mapa de calor em duas dimensoes,
quando trabalhamos com essas novas seéries temporais agora adicionamos mais

uma dimensao. Dimensao extra essa ligada a quantidade de sub-intervalos dentro
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dos 2000 ms, aqui 181 como dito anteriormente. Ao calcular essas distancias,
notamos que para alguns eletrodos ha uma separagdo bem definida entre as tarefas

de busca e de tela branca em alguns intervalos e 7’s.

Figura 5.4: Mapa de calor representando a distancia euclidiana entre a tarefa de tela branca e a tarefa
de busca no plano complexidade versus entropia em cada tarefa para 8 eletrodos ilustrativos de 3

pacientes diferentes. No eixo vertical mostramos 7 e no eixo horizontal mostramos as janelas de
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Fonte: Autor, 2024.

A partir dessas informacdes ilustramos o comportamento para 7 = 6 ms de 8
eletrodos na Figura 5.4. Nesta figura mostramos os eletrodos de 3 pacientes, entre
eles o paciente JT que apresentou mais eletrodos com distadncias mais elevadas e
escolhemos colocar um eletrodo sem essa atividade por fins de comparagao. Ao
observar os eletrodos da figura, notamos que ha um comportamento similar para 7
entre 3 ms e 12 ms. Uma pequena janela onde a distancia que tinha valores proximo
de 0,4 para JT e préximo de 0,2 para JM e WC acaba assumindo valores proximos a
0. Esse comportamento fez com que olhassemos com mais cuidado para esses
intervalos, e para isso resolvemos visualizar os quantificadores, para 7 = 6 ms e
intervalos de 0 ms até 200 ms e 500 ms até 700 ms, no plano entropia versus

complexidade, Figura 5.5.

eosng‘esuelq eI

eosng‘esuelq elRlp
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Figura 5.5: Caracterizando complexidade e entropia para ambas as condi¢gdes no plano complexidade

versus entropia em dois momentos distintos das tentativas: 0 a 200ms e 500ms a 700ms. (a) - (h) O

plano de complexidade versus entropia para os 8 canais ilustrativos mostrados na Figura 5.4.
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Na Figura 5.5 observamos um comportamento similar para todos os

eletrodos, com excecao do JT7 escolhido como contraponto. Inicialmente o paciente

que esta esperando a informagao na tela, ou seja, esta visualizando uma tela branca

(ponto preto no plano), tem uma entropia maior e complexidade menor que o mesmo

paciente visualizando a informagao (ponto vermelho no plano) na tela e tendo que

realizar a tarefa relacionada com a informagao. Porém, depois de um tempo ocorre a

inversdo na posi¢cao da entropia e complexidade dos pontos no plano.
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Figura 5.6: Caracterizando diferentes tipos de atividade dos eletrodos para 7 = 6 ms. (a) Localizagdo
de todos os 67 canais de cinco sujeitos (separados pelas cores) em um mapa cerebral padrao.

Pontos maiores indicam comportamento semelhante ao canal JT3. (b) Complexidade Cpsca € Ciela
branca € (C) distancia dieja branca,pesquisa Para todos os eletrodos do paciente JT. (d)-(h) Assimetria de

complexidade A(Cigla branca:Cbusca) Para todos os eletrodos de cada paciente. Os canais podem ser

separados em trés grupos: valores positivos de assimetria, valores negativos ou valores préoximos de
zero durante a maior parte do intervalo. Um eletrodo ilustrativo para cada paciente é destacado.
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A partir da Figura 5.6b conseguimos observar essa inversdo para a
complexidade que é representada pelo momento em que a linha tracejada se
encontra com a linha continua. Uma outra informagao que conseguimos adquirir
dessa figura € que a complexidade fica mais instavel depois da inversao até o final
do intervalo de 2000 ms. O vale que encontramos na Figura 5.6¢c fortalece ainda
mais essa leitura. Agora visualizando a assimetria da complexidade da tela branca
com a busca, Figuras 5.6d, 5.6e, 5.6f, 5.6g e 5.6h. Podemos notar que esse
comportamento acontece para varios eletrodos, principalmente para JT e JM. A
assimetria maior que zero nos diz que a complexidade da busca € maior que a da
tela branca. Enquanto que a assimetria menor que zero representa situacbes em
que a complexidade da tela branca € maior que a da busca. Quando a assimetria de
um eletrodo fica préxima de zero significa que a complexidade dos dois casos
comparados sdo similares. Ou seja, essas figuras nos dédo a informagdo que tem

eletrodos que ndao obedecem esse comportamento de inversao dos quantificadores.

Em resumo, mostramos que usar o quantificador entropia de Shannon e o
quantificador complexidade estatistica juntos no plano de entropia versus
complexidade, encontrados a partir de B&P, sdao uma ferramenta Uutil para
caracterizar sinais intracranianos de humanos realizando tarefas cognitivas
complexas. Usando dados de ECoG, a partir de uma base de dados aberta,
mostramos que somos capazes distinguir os periodos de espera da tela branca dos
periodos da tarefa de busca visual e inferir escalas de tempo relevantes para esses
processos. Também €& possivel determinar regides corticais que apresentam
diferengcas mais pronunciadas entre as duas tarefas cognitivas. Além disso,
caracterizamos a atividade cerebral referente a processos especificos ao longo de

diferentes intervalos de tempo durante as tarefas.
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6 MACACOS REALIZANDO UMA TAREFA MOTORA

Os dados analisados neste capitulo foram gerados a partir de dois macacos
treinados para realizar uma tarefa motora de alcangar e agarrar uma alavanca. Esta
tarefa envolve o macaco partindo de uma posicdo de repouso, pegando uma
alavanca e sendo capaz de agarra-la de duas maneiras possiveis. A primeira,
chamada de pegada lateral (SG), envolve colocar a ponta do polegar e a superficie
lateral dos demais dedos nos lados direito e esquerdo da alavanca,
respectivamente. A segunda € chamada de pegada de precisédo (PG) e requer a
colocagao das pontas do indicador e do polegar em uma ranhura nos lados superior
e inferior da alavanca, respectivamente. Ambas as pegadas estao representadas na
Figura 6.1a.

ApOs agarrar a alavanca, o macaco deve puxa-la com duas forgas possiveis:
forga alta (HF) ou forga baixa (LF). Assim, ao final da tarefa, o macaco tera realizado
uma das quatro combinagdes possiveis: SG-HF, SG-LF, PG-HF e PG-LF. O macaco
foi treinado para determinar qual das quatro combinag6es deveria realizar com base
em informacgdes visuais. Cada acao concluida pelo macaco € chamada de tentativa
e, apos o treinamento, foi realizada uma sessao onde foram capturados os sinais. O
passo a passo de cada tentativa esta na Figura 6.1b, onde em CUE-ON o macaco
recebe a informagdo de qual tipo de pegada tem que realizar e em GO-ON a
informacgédo do tipo de forga que deve fazer. Outro momento importante € o do

SR-ON, momento no qual o macaco vai realizar a agao propriamente dita.

6.1 Aquisicao dos dados

Os dados experimentais da série temporal para este estudo foram obtidos de
um banco de dados de acesso aberto. Todos os detalhes da aquisicdo estédo
descritos no artigo [26]. O experimento conduzido para adquirir esses dados
envolveu o treinamento de macacos Macaco L e Macaco N, para realizar uma tarefa
motora de alcangar e agarrar. Para medir as atividades elétricas do cérebro de
ambos os macacos, um conjunto Utah (Blackrock Microsystems, Salt Lake City, UT,
EUA) foi implantado no cortex motor contralateral a m&o ativa. O numero de
neurdnios unicos capturados por esta matriz € 93 para Monkey L e 156 para Monkey

N. Em ambos os casos, sinais neuronais "brutos" (amostrados em 30 kHz e filtrados
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por passagem de banda ampla para 0,3 Hz a 7,5 kHz) foram capturados de 96
eletrodos. No banco de dados, estavam disponiveis dois potenciais de campo locais
(LFPs), um para cada macaco. Para Monkey L, o LFP foi amostrado a 1 kHz
simultaneamente com o sinal "bruto". No entanto, para Monkey N, foi realizada uma

reducao da resolugéo online (hardware) para aquisicéo de LFP.

Figura 6.1: Representacdo do passo a passo do experimento. (a) Representagdo visual dos
movimentos do macaco. (b) Representagdo da informagéo visual dada ao macaco e dos momentos

contido em uma tentativa.
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Fonte: Modificada de [26].

6.2 Organizagao dos dados

Aqui estudaremos dois momentos descritos na Figura 6.1b. O momento apés
o LED representar o marcador CUE-ON, onde o macaco recebe informacdes sobre
o tipo de pegada que devera realizar em breve, e 0 momento apdés o marcador
SR-ON, que é justamente quando o macaco passa a agir. Como no primeiro
momento 0s macacos nao estdo realizando nenhuma tarefa motora, nosso objetivo
€ observar se existem valores de entropia e complexidade semelhantes para séries
temporais do mesmo tipo de pegada e valores significativamente distintos para
séries temporais de pegadas diferentes. Isto caracteriza os sinais sem as atividades
motoras do macaco. No segundo momento, havera movimento mecanico, € o
macaco ja tera todas as informagdes, ou seja, ja sabera qual tarefa deve realizar.
Investigaremos os valores de entropia e complexidade das quatro tarefas,

observando se existe uma diferenca consideravel entre elas e suas caracteristicas.
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Inicialmente, consideramos calcular um momento do marcador GO-ON até o
marcador SR-ON, onde o macaco receberia a informagao sobre qual forgca aplicar e
ficaria em repouso, semelhante ao primeiro momento. Porém, conforme mostrado na
Figura 6.2, ndo ha uma separagao uniforme entre esses marcadores. Essa falta de
uniformizagdo dos dados nesse intervalo gera a impossibilidade dessa analise sem

pegar uma parte do sinal referente a 0 movimento dos macacos.

Figura 6.2: Histograma referente a separagao temporal entre 0 marcador SR-ON e GO-ON.
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Fonte: Autor, 2024.

Para a analise desses dois momentos, CUE-ON e SR-ON, separamos os
dados de duas formas como mostrado no capitulo 4. Na primeira forma pegamos os
sinais referentes ao intervalo iniciado em CUE-ON e finalizado em CUE-OFF
(momento onde a informacgao visual de qual tipo de pegada realizar € encerrada). Na
segunda etapa utilizamos os sinais referentes ao intervalo iniciado em SR-ON e e
finalizado em WS-OFF (momento onde a tentativa € encerrada). Note que nos
intervalos apos CUE-ON o macaco s6 tem informacgao sobre o tipo de pegada: PG
ou SG. A informacéao sobre a for¢ga (HF ou LF) ainda n&o foi dada. Para o macaco N
foram disponibilizadas 142 tentativas realizadas de forma correta e para o macaco L

135 tentativas. Pegamos os sinais referentes a cada tentativa e concatenamos,
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separados por macaco, tipo de pegada e inicio. Assim ao final obtivemos para cada
macaco e cada eletrodo 8 séries temporais discretas: 4 para os intervalos iniciados
em CUE-ON e 4 para os intervalos iniciados em SR-ON, vemos uma representacao
desta separagdo na Figura 6.3 e na Figura 6.4. No entanto, para os intervalos
iniciados em CUE-ON, tanto SGHF como SGLF deveriam ser estatisticamente
equivalentes, assim como PGHF e PGLF visto que a informagao sobre a forga que

deve ser feita ndo é conhecida.

Figura 6.3: Representagdo dos sinais elétricos do Macaco L de todas as tentativas iniciadas em
CUE-ON (pegando todo o intervalo até CUE-OFF) separadas por tipo e concatenada. Limite do eixo x

colocado em 3000 ms para representacgao .
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Fonte: Autor, 2024.
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Figura 6.4: Representagéo dos sinais elétricos do Macaco L de todas as tentativas iniciadas em SR
(pegando todo o intervalo até WS-OFF) separadas por tipo e concatenada. Limite do eixo x colocado

em 3000 ms para representagao .
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Fonte: Autor, 2024.

Para a segunda forma de organizar os dados utilizamos intervalos de 100 ms
e definimos um passo de 10 ms. Uma caracteristica desse experimento € a de que
cada tentativa tem um tempo de duracao diferente no intervalo definido de SR-ON
até WS-OFF. Com isso, pegamos e flutuamos com o passo até que chegasse no fim
do intervalo com menor tempo de duragdo de todas as tentativas. Ao fazer essas
consideragdes obtivemos para o intervalo CUE-ON até CUE-OFF uma quantidade
de 21 e 20 janelas para o macaco L e N, respectivamente. E para o intervalo SR-ON
até WS-OFF uma quantidade de 65 e 101 janelas para o macaco L e N,
respectivamente. Para cada janela fazemos o0 mesmo processo da primeira forma de
organizar os dados, assim elevando consideravelmente a quantidade de séries
temporais discretas obtidas. Para o intervalo iniciado em CUE-ON criamos para cada
eletrodo 84 e 80 séries para o macaco L e N, respectivamente. Para o intervalo
iniciado em SR-ON criamos para cada eletrodo 260 e 404 séries para o macaco L e
N, respectivamente. Uma observagao é que para todos os dois casos fizemos uma
separacao extra levando em conta um sinal médio, que é resultado da média dos
sinais de todos os eletrodos. Desta forma, temos ao final 97 séries temporais (uma
para cada um dos 96 eletrodos e a ultima sendo o valor da média de todos os

eletrodos).
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6.3 Resultados

Depois de organizar os dados foram realizados os calculos dos
quantificadores de entropia e complexidade usando a metodologia simbdlica de
Bandt & Pompe. Para isso escolnemos como 6 a dimensdo de imersdo D e
variamos 7 de 1 ms até a 30 ms. Os calculos foram realizados da mesma maneira
para ambos intervalos CUE-ON (intervalo definido de CUE-ON até CUE-OFF) e
SR-ON (intervalo definido de SR-ON até WS-OFF). Porém, por conta da vastiddo de

informacéao e natureza distintas dos intervalos iremos mostra-los separadamente.

6.3.1 CUE-ON: distinguindo o tipo de pegada: pegada lateral (SG) ou pegada de
precisao (PG)

Este intervalo é justamente o intervalo onde a informacgéo do tipo de pegada
qgue o0 macaco tera que realizar no futuro € apresentada para ele. Desta forma, é
intuitivo imaginar que nao deveria haver diferenga estatistica significativa entre os
sinais das tarefas SG-HF e SG-LF, e também dos sinais das tarefas PG-HF e PG-LF.
Com isso, fizemos o calculo da distancia euclidiana no plano de entropia versus
complexidade entre a média da entropia e complexidade de SG-HF e SG-LF (que
chamamos somente de SG) e a média da entropia e complexidade de PG-HF e
PG-LF (que chamamos somente de PG). Ao fazer isso, notamos visualizando a
Figura 6.5 que para o calculo desses valores levando em conta todo o intervalo
(primeira forma de organizar os dados) a distancia entre os pontos do plano de SG e
PG sado mais elevadas para 7 proximo de 8 ms, para o macaco L. Também,
observamos que para o macaco N essa distancia acaba ndo sendo observada para
a maioria dos eletrodos, diferentemente do que ocorre para o macaco L.

Essa variancia entre o comportamento dos macacos pode ser causada pelo
método de captura dos sinais. Os dados LFP como dito anteriormente foram
capturados de forma distintas, e junto ao método invasivo de capturar os sinais
serem muitos sensiveis escolhemos analisar mais a fundo nesta dissertacéo

somente os resultados para o macaco L.
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Figura 6.5: Mapa de calor para a distancia entre SG e PG, T versus eletrodo. (a) Para o
macaco L. (b) Para o macaco N.
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Fonte: Autor, 2024.

Ao observar a Figura 6.5a notamos um comportamento similar para todos os
eletrodos, o que é confirmado ao visualizar a ultima linha vertical do mapa de calor,
referente ao sinal médio de todos os eletrodos. A partir dessa informacao
escolhemos, principalmente por se tratar de um estudo inicial, focar nos resultados
para o eletrodo médio. Com isso, a partir daqui todos os resultados serao referentes
ao sinal dado pela média dos sinais dos 96 eletrodos iniciais (isso inclui os
resultados do momento SR-ON).

Apos olhar o intervalo inteiro buscamos analisar 0 que ocorre nos sinais de
maneira mais localizada e com isso tentar estudar como esses sinais se modificam
dentro deste intervalo ao evoluir o tempo. Para isso, observamos nossas janelas
flutuantes como visto na Figura 6.6, e observamos o pico de separagao entre os
quantificadores esta localizado nas janelas com inicio em 10 ms até as janelas com
inicio em 50 ms. Depois desse pico de atividade notamos que a intensidade da
separacao diminui para os 7 proximo de 8 ms e acaba aparecendo uma separacgao

nao tao intensa em 7 maiores e por volta das janelas iniciadas em 150 ms.

9Sp

od
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Figura 6.6: Mapa de calor para a distancia entre SG e PG, 7 versus tempo.
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Fonte: Autor, 2024.

Com essas informagdes resolvemos investigar em mais detalhes o 7 = 8 ms.
A partir dai geramos a Figura 6.7, que mostra como a entropia e a complexidade
para esse T evolui com o tempo. Notamos que os valores dos 4 tipos de tarefas sao
muitos préoximos, porém com valores de entropia para a pegada SG ligeiramente
maior que a da pegada PG e com comportamento inverso para a complexidade.
Também ¢€é observado que essa divisdo ocorre no inicio do intervalo,
aproximadamente da janela com inicio em 0 ms (inicio da informagéao visual do tipo
de pegada) até a janela com inicio em 90 ms. Ao passar dessas janelas o0s

quantificadores comegam a ficar mais misturados.

Figura 6.7: Evolugédo dos quantificadores por intervalo de tempo. (a) Entropia e (b) Complexidade.
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Fonte: Autor, 2024.

Com isso, mostramos os quantificadores no plano entropia versus
complexidade para dois intervalos, como mostrado na Figura 6.8. A Figura 6.8a &
referente aos quantificadores calculados para o intervalo de 40 ms até 140 ms
depois da informagéo do tipo de pegada ser dado. Ja a Figura 6.8b é referente aos
quantificadores calculados para o intervalo de 200 ms até 300 ms depois da

informacéo do tipo de pegada ser dado. E observamos que no inicio apesar de ser
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uma diferenga pequena conseguimos caracterizar que a pegada do tipo SG fica
mais localizada abaixo da pegada do tipo PG no plano. Informag¢ao que continua no

final do intervalo Figura 6.8b, porém menos caracteristica.

Figura 6.8: Entropia versus complexidade. (a) Intervalo iniciado em 40 ms e indo até 140 ms. (b)

Intervalo iniciado em 200 ms e indo até 300 ms.
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Fonte: Autor, 2024.

6.3.1 SR-ON: caracterizando os quatro tipos possiveis de tentativas de acordo com
o tipo de pegada (lateral ou de preciséo) e de forga (alta ou baixa): SGHF, SGLF,
PGHF, PGLF

Seguindo a analise feita para o intervalo anterior, buscamos olhar o mapa de
calor para 7 = 8 ms do eletrodo média para distancia média entre o tipo de pegada
SG e PG para as primeiras impressdes. Ao fazer isso, notamos como visto na Figura

6.9 que ha uma separagao bem elevada em dois intervalos distintos.

Figura 6.9: Mapa de calor para a distancia entre SG e PG, T versus tempo.
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Fonte: Autor, 2024.
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Um fator importante para ser analisado neste momento é que o macaco ja
tem todas as informacgdes necessarias para realizar as tarefas e sabendo qual das
quatro ele deve realizar. Isso faz com que apesar de a Figura 6.9 nos dar alguma
informagao ela acaba mascarando o que esta acontecendo na totalidade dos sinais.
Pensando nisso, buscamos analisar a distadncia entre todos os tipos de tarefas,
como mostra a Figura 6.10. Uma caracteristica que se mantém €& a mudanga de
comportamento que acontece em um intervalo de inicio proximo de 150 ms. E que
ao observar a separagao das tarefas com forgas iguais e pegadas diferente notamos

o aparecimento ainda mais forte desse comportamento.

Figura 6.10: Mapa de calor para a distancia entre cada tipo de tarefa, T versus tempo.
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Fonte: Autor, 2024.

Esse comportamento fez com que gerasse curiosidade em observar o
comportamento dessas pegadas. Ja que inicialmente parece que estao relacionadas
de alguma forma. Para investigar o que esta acontecendo entre eles fizemos o
célculo da assimetria, ao longo das janelas, entre a entropia do SG médio e PG

meédio, Figura 6.11a. E da assimetria, ao longo das janelas, entre a complexidade do
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SG meédio e PG médio, Figura 6.11b. E notamos, uma mudanga de comportamento

no momento em que o0 macaco pega na alavanca(OT) e comega a puxa-la(DO).

Figura 6.11: Evolugéo da assimetria entre SG e PG por intervalo de tempo. (a) Assimetria da entropia.

(b) Assimetria da complexidade.
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Fonte: Autor, 2024.

A mudanga de comportamento vista na Figura 6.11, nos da a informagao que
o tipo de pegada SG acaba tendo uma complexidade maior que a do tipo de pegada
PG no momento em que o macaco esta indo em diregdo a segurar a alavanca. E
uma complexidade menor no momento em que 0 macaco puxa a alavanca. Ja para
a entropia vemos que o comportamento é inverso e menos intenso.

Para visualizar o que esta ocorrendo de maneira mais precisa buscamos
representar os quantificadores evoluindo a partir do tempo de inicio escolhido, como
vemos na Figura 6.12. Ao observar essas figuras notamos que os quantificadores
para todas as tarefas partem de um valor inicial proximo. Porém, existe um
crescimento(complexidade) ou decrescimento(Entropia) muito mais intenso por parte
das tarefas do tipo SG que as do tipo PG que se mantém mais suaves.

Outra caracteristica € que os quantificadores das tarefas do tipo HF
continuam crescendo ou decrescendo por um tempo maior que das tarefas do tipo
LF. Porém, o que faz com que ocorra a inversido vista na Figura 6.12 € que as
tarefas do tipo PG tem um amortecimento, pelo ato de tocar na alavanca, menor na
subida para para a complexidade e na descida para a entropia. O que faz com que

ela esteja com valores maiores para complexidade que os do tipo SG, e como a
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queda desses valores de complexidade no momento de puxar a alavanca ocorre
mais suave para o tipo de pegada PG acaba distanciando ainda mais os dois tipos

de pegada.

Figura 6.12: Evolugdo dos quantificadores por intervalo de tempo para cada tipo de tarefa. (a)
Entropia e (b) Complexidade.
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Fonte: Autor, 2024.

Esse comportamento se comprova ao ver o plano de entropia versus
complexidade. Como vemos na Figura 6.13a, a uma separagdao bem definida no
inicio do movimento(momento em que o macaco esta indo agarrar a alavanca).

Neste momento os tipos de pegada SG estdo mais acima e a esquerda no plano que
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os do tipo de pegada PG, e os tipo de forgca HF estdo mais acima e a esquerda que
os do tipo LF para o mesmo tipo de pegada. Essa separagao bem definida acaba
perdendo forgas ao pegarmos intervalos com inicio mais proximos do macaco chega
na alavanca, Figura 6.13b. E chegamos ao momento do macaco puxar a alavanca e
vemos a inversao do comportamento das pegadas. Agora os tipos de pegada PG
estdo mais acima e mais a esquerda que os do tipo SG, como vemos na Figura
6.13d. Um intervalo em que mostra essa inversao acontecendo é o da Figura 6.13c,
momento em que 0 macaco comega a puxar a alavanca. Algo para ser observado é
que apesar de haver essa inversdo para os tipos de pegada, as tarefas do tipo HF
continuaram com uma complexidade maior e entropia menor que as do tipo LF

durante todo o intervalo SR-ON analisado.

Figura 6.13: Entropia versus complexidade. (a) Intervalo iniciado em 40 ms e indo até 140 ms. (b)
Intervalo iniciado em 130 ms e indo até 230 ms. (c) Intervalo iniciado em 160 ms e indo até 260 ms.

(d) Intervalo iniciado em 220 ms e indo até 320 ms.

(a) (b)

0.36 - 0.36 -
o
0.26 1 0.26 1
) O
0.06 1, : : 0.06 1, . :
0.75 0.85 0.95 0.75 0.85 0.95
() H (d) H
0361 @ 0.36 -
o
0.26 ¢ 0.26
O . O . ®
[
0.06 1, : : 0.06 1, . :
0.75 0.85 0.95 0.75 0.85 0.95
H H

Fonte: Autor, 2024.

Mostramos que os quantificadores obtidos através do método B&P como
entropia de Shannon e complexidade estatistica podem ser utilizados para

caracterizar e distinguir diferentes tipos de tarefas motoras realizadas por primatas
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nao humanos. Utilizando dados de LFP do cortex de macacos obtidos a partir de
uma base de dados aberta, mostramos que somos capazes distinguir dois tipos de
pegadas: lateral ou de precisdo, bem como a forga utilizada pelo animal como alta
ou baixa. Utilizando diferentes valores de amostragem 7 mostramos que é possivel
inferir as escalas de tempo mais relevantes para diferenciar esses processos. Como
perspectiva, € possivel determinar regides corticais que apresentam diferengas mais
pronunciadas entre as diferentes tentativas, bem como investigar quais diferencas
podemos encontrar estudando a série temporal tentativa por tentativa, sem

concatenar os dados.
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APENDICE A — ALGORITMO EM PYTHON PARA APLICAGAO DE B&P

import ordpy

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.io import savemat, loadmat

def Criando_Dados_Tl(diretorio,Tau_max,D,Nomes_Tasks,Experiento,Nomelnicio = None):

Funcao que salva uma matriz em .npy e .mat com as quantidades de H(Entropia) e
C(Complexidade) formada pela seguinte dimensao

Dados_TI = (1 x Numero de canais + 1(referente ao sinal médio) x Quantidade de taus
analisados x Quantidades de tarefas x 2(H,C))

Para isso precisamos do
diretorio(caminho onde os sinais estao),
Tau_max(Maior valor de tau que queremos calcular),
D que é a dimensao de imersao,

Nomes_Tasks(Uma lista com todas as tarefas, a ordem aqui sera a mesma que sera salva na
matriz final)

Sao esperados dados na sequinte formatacao

Dados_Tarefa1.npy, Dados_Tarefa2.npy e etc com dimensao (T, N_Canais), onde T é a
quantidade de pontos na série,

onde Nomes_Tasks = ["Tarefa1","Tarefa2", ... ].
Experiento = 0 ou 1. 0 Para o do macaco e 1 para o do humano

Nomelnicio especifico para o do macaco, usado mostrar o marcador inicial que estamos
analisando(CUE-ON ou SR).

if Experiento == 0:
N_Tasks = len(Nomes_Tasks)
Dados_temp = np.load("%s/npy/%s-Dados_%s.npy"%(diretorio,Nomelnicio,Nomes_Tasks[0]))

N_Canais = Dados_temp.shape[1]

tamanho = Dados_temp.shape[0]



del Dados_temp

Dados_TI = np.zeros((1,N_Canais + 1, Tau_max, N_Tasks, 2))

for Task in range(N_Tasks):

Dados = np.load("%s/npy/%s-Dados_%s.npy"%/(diretorio,Nomelnicio,Nomes_Tasks[Task]))

Dados_medio =0
for Canal in range(N_Canais):
Dados_medio = Dados_medio + Dados[:;,Canal]
for tau in range(1,Tau_max + 1):
H, C = ordpy.complexity entropy(Dados[:,Canal], dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 0] = H
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 1]=C
Dados_medio = Dados_medio / N_Canais
for tau in range(1,Tau_max + 1):
H, C = ordpy.complexity_entropy(Dados_medio, dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 0] = H

Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 1]=C

np.save('%s/%s/%s-Dados_TIl.npy'%(diretorio,Macaco,Nomelnicio), Dados_TI)

savemat('%s/%s/%s-Dados_Tl.mat'%(diretorio,Macaco,Nomelnicio), {'Dados_TI": Dados_TI})

if Experiento == 1:

N_Tasks = len(Nomes_Tasks)

Dados_temp = np.load("%s/Dados_%s.npy"%(diretorio,Nomes_Tasks[0]))

N_Canais = Dados_temp.shape[1]

del Dados_temp

Dados_TI = np.zeros((1,N_Canais + 1, Tau_max, N_Tasks, 2))

o7
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for Task in range(N_Tasks):
Dados = np.load("%s/Dados_%s.npy"%(diretorio,Nomes_Tasks[Task]))
Dados_medio =0
for Canal in range(N_Canais):
Dados_medio = Dados_medio + Dados[:;,Canal]

for tau in range(1,Tau_max + 1):
H, C = ordpy.complexity entropy(Dados[:,Canal], dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 0] = H
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 1]=C

Dados_medio = Dados_medio / N_Canais

for tau in range(1,Tau_max + 1):
H, C = ordpy.complexity_entropy(Dados_medio, dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 0] = H
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 1]=C

np.save('%s/Dados_Tl.npy'%(diretorio), Dados_T]I)
savemat('%s/Dados_TIl.mat'%(diretorio), {Dados_TI': Dados_TI})

def Criando_Dados_TI_Flutuante(diretorio,Tau_max,D,Nomes_Tasks,Experiento,Nomelnicio = None):

Funcgao que salva uma matriz em .npy e .mat com as quantidades de H(Entropia),
C(Complexidade) e I(Fisher information) formada pela seguinte dimensao

Dados_TI = (1 x Numero de canais + 1(referente ao sinal médio) x Quantidade de taus
analisados x Quantidades de tarefas x 2(H,C), Quantidades de Janelas)

Para isso precisamos do
diretorio(caminho onde os sinais estéo),
Tau_max(Maior valor de tau que queremos calcular),
D que é a dimensao de imersao,

Nomes_Tasks(Uma lista com todas as tarefas, a ordem aqui sera a mesma que sera salva na
matriz final)
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Sao esperados dados na sequinte formatagao

Dados_Tarefa1.npy, Dados_Tarefa2.npy e etc com dimensédo (T, N_Canais), onde T € a
quantidade de pontos na série,

onde Nomes_Tasks = ["Tarefa1","Tarefa2", ... ].
Experiento = 0 ou 1. 0 Para o do macaco e 1 para o do humano

Nomelnicio especifico para o do macaco, usado mostrar o marcador inicial que estamos
analisando(CUE-ON ou SR).

if Experiento == 0:

Dados_temp = np.load("%s/npy/%s-Dados_%s.npy"%(diretorio,Nomelnicio,Nomes_Tasks[0]))

N_Canais = Dados_temp.shape[1]

Quantidades_Janelas = None

for tasks in Nomes_Tasks:
Dados_temp = np.load("%s/npy/%s-Dados_%s.npy"%(diretorio,Nomelnicio,tasks))
if Dados_temp.shape[2] < Quantidades_Janelas or Dados_temp.shape[2] == None:

Quantidades_Janelas = Dados_temp.shape[2]
del Dados_temp
N_Tasks = len(Nomes_Tasks)

Dados_TI = np.zeros((1,N_Canais + 1, Tau_max, N_Tasks, 2,Quantidades_Janelas))

for Task in range(N_Tasks):

Dados = np.load("%s/npy/%s-Dados_%s.npy"%/(diretorio,Nomelnicio,Nomes_Tasks[Task]))

for Janela in range(Quantidades_Janelas):

Dados_medio =0

for Canal in range(N_Canais):

Dados_medio = Dados_medio + Dados[:;,Canal,Janela]

for tau in range(1,Tau_max + 1):

H, C = ordpy.complexity_entropy(Dados[:,Canal,Janela], dx = D, taux = tau)



Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 0,Janela] = H
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 1,Janela] = C

Dados_medio = Dados_medio / N_Canais
for tau in range(1,Tau_max + 1):
H, C = ordpy.complexity entropy(Dados_medio, dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 0,Janela] = H
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 1,Janela] = C
print("FIM")
np.save('%s/%s-Dados_Tl.npy'%(diretorio,Nomelnicio), Dados_TI)
savemat('%s/%s-Dados_Tl.mat'%(diretorio,Nomelnicio), {'Dados_TI": Dados_TI})
if Experiento == 1:
Dados_temp = np.load("%s/Dados_%s.npy"%(diretorio,Nomes_Tasks[0]))
Quantidades_Janelas = Dados_temp.shape[2]
N_Canais = Dados_temp.shape[1]
del Dados_temp

N_Tasks = len(Nomes_Tasks)

Dados_TI = np.zeros((1,N_Canais + 1, Tau_max, N_Tasks, 3,Quantidades_Janelas))

for Task in range(N_Tasks):

Dados = np.load("%s/Dados_%s.npy"%/(diretorio,Nomes_Tasks[Task]))

for Janela in range(Quantidades_Janelas):

Dados_medio =0

for Canal in range(N_Canais):

Dados_medio = Dados_medio + Dados[:;,Canal,Janela]

for tau in range(1,Tau_max + 1):
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H, C = ordpy.complexity_entropy(Dados[:;,Canal,Janela], dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 0,Janela] = H
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 1,Janela] = C

| = ordpy.fisher_shannon(Dados[:,Canal,Janela], dx = D, taux = tau)[1]
Dados_TI[0,Canal, tau-1, Task, 2,Janela] = |

Dados_medio = Dados_medio / N_Canais

for tau in range(1,Tau_max + 1):
H, C = ordpy.complexity _entropy(Dados_medio, dx = D, taux = tau)
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 0,Janela] = H
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 1,Janela] = C

| = ordpy.fisher_shannon(Dados_medio, dx = D, taux = tau)[1]
Dados_TI[0,N_Canais, tau-1, Task, 2,Janela] = |

np.save('%s/Dados_TIl.npy'%(diretorio), Dados_TI)

savemat('%s/Dados_Tl.mat'%(diretorio), {'Dados_TI": Dados_TI})
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A symbolic information approach applied to human intracranial data to characterize

and distinguish different congnitive processes
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How the human brain processes information during different cognitive tasks is one of the greatest
questions in contemporary neuroscience. Understanding the statistical properties of brain signals
during specific activities is one promising way to address this question. Here we analyze freely avail-
able data from implanted electrocorticography (ECoG) in five human subjects during two different
cognitive tasks in the light of information theory quantifiers ideas. We employ a symbolic infor-
mation approach to determine the probability distribution function associated with the time series
from different cortical areas. Then we utilize these probabilities to calculate the associated Shannon
entropy and a statistical complexity measure based on the disequilibrium between the actual time
series and one with a uniform probability distribution function. We show that an Euclidian distance
in the complexity-entropy plane and an asymmetry index for complexity are useful for comparing
the two conditions. We show that our method can distinguish visual search epochs from blank screen
intervals in different electrodes and patients. By using a multi-scale approach and embedding time
delays to downsample the data, we find important time scales in which the relevant information
is being processed. We also determine cortical regions and time intervals along the 2-second-long
trials that present more pronounced differences between the two cognitive tasks. Finally, we show
that the method is useful to distinguish cognitive processes using brain activity on a trial-by-trial

basis.

PACS numbers:
I. INTRODUCTION

Understanding the statistical properties of the human
brain activity during different cognitive processes is a
great step toward comprehending how the brain processes
information. Characterizing these properties in different
cortical regions, and time scales can contribute to this
issue. Electrophysiological data from intracranial elec-
trodes in the human brain are promising to address these
questions since it provides millisecond temporal resolu-
tion, clear signals from specific brain areas, and a good
signal-to-noise rate [1]. However, the overall access to
intracranial data is still rare and remains somewhat ex-
clusive to the experimentalists who have produced it.

Here, we analyze freely available data from implanted
electrocorticographic (ECoG) measurements of brain sur-
face potentials in five human subjects during visual cog-
nitive tasks [2]. It has been previously reported for this
data that a comparison of visual search trials with in-
terspersed blank screen intervals presents changes in the
raw potential, in the amplitude of rhythmic activity, and
in the decoupled broadband spectral amplitude [2]. In
the present work, we extend this comparison between ac-
tive visual search tasks and waiting windows by using
statistical tools that can discriminate which brain areas
are more engaged in one of the trial types during specific
time intervals.

To characterize different features of time series we em-
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ploy two time causal quantifiers based on Information
Theory: Shannon entropy (see Eq. 1)[3], and the corre-
sponding Martin-Platino-Rosso (MPR) statistical com-
plexity (see Eq. 3), based on the disequilibrium between
the actual time series and one with a uniform probability
distribution function [4-8]. Using the MPR definition of
complexity, both extremes of order and disorder present
low complexity. For example, a constant time series or a
very noisy time series would present low complexity. In
the same fashion, a perfect crystal or a random distribu-
tion of atoms are not complex systems. We assign each
time series under study a position in a two-dimensional
space spanned by the entropy and the statistical com-
plexity measure: the complexity-entropy plane C x H.
These quantifiers are evaluated using the Bandt-Pompe
symbolization methodology [9], which includes naturally
the time causal ordering provided by the time-series data
in the corresponding associate probability distribution
function (PDF).

This approach was originally introduced to distinguish
chaotic from stochastic systems in time series analy-
sis [6, T]. Recently, it has been successfully applied to
study brain signals: to estimate time differences during
phase synchronization [10], to show that complexity is
maximized close to criticality in cortical states [11, 12],
to distinguish cortical states using EEG data [13, 14], to
characterize neurological discases using MEG [15], as well
as to study neuronal activity [10, 16, 17]. Furthermore,
it has been applied to monkey LFP to estimate response-
related differences between Go and No-Go trials [18]. As
far as we know it has not been applied to intracranial
human data before.
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