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RESUMO

Objetivo: Implementar interface grafica e método Kruskal-Wallis, substituindo a ANOVA, para a ferramenta baseada
em Multi-Voxel Pattern Analysis, desenvolvida em MATLAB, utilizada pelo departamento de neurociéncia da
Universidade Médica da Carolina do Sul, Campus Charleston, para identificar padrdes de atividade cerebral em dados
obtidos por fMRI. Métodos: Desenvolvimento de interface grafica para a Princeton MPVA e implementacio de um
método de analise estatistica utilizando Kruskal-Wallis para a sele¢do de caracteristicas mais adequadas a aprendizagem
de maquina. Resultados: A quantidade de testes realizada foi pequena, mas os resultados foram promissores. Os
dados obtidos do algoritmo implementado sustentam que o procedimento original utilizando 7znzs ¢ ANOVA tem
menor acuracia. Mudando para Kruskal-Wallis ou para blocks a acuracia obtém melhora nio estaticamente significante.
Porém, quando usado blocks e Kruskal-Wallis o aumento na acuracia é estatisticamente significante. Conclusio: O
desempenho do método implementado foi melhor que o existente, especialmente quando utilizando blocks e Kruskal-
Wallis.

ABSTRACT

Objective: To implement graphical user interface and Kruskal-Wallis, replacing the ANOVA, to the MPVA toolbox
using MATLAB. The toolbox was being used by the Medical University of South Carolina to identify brain activity
patterns in fMRI data. Methods: Development of a graphic user interface for the Princeton MPVA and implementation
of a machine learning statistical analysis method to the feature selection. Results: Although the number of tests
performed was small, the results obtained with the new method were promising. The data obtained from the tests of
the implemented algorithm hold that the original procedure using runs and ANOVA has the least accuracy. Changing
to Kruskal-Wallis or to blocks the accuracy had a slight improvement, not being statically significant. However, when
used blocks and Kruskal-Wallis the increase in accuracy is statistically significant. Conclusion: The performance of
the implemented method was better than the existing one, especially when using blocks and Kruskal-Wallis.

RESUMEN

Objetivo: Implementar la interfaz grafica del usuario y el método Kruskal-Wallis, sustituyendo el ANOVA, técnica
basada en MPVA, implementada en MATLAB, utilizada por el departamento de neurociencia de la Universidad de
Carolina del Sur, para identificar patrones de actividad cerebral en datos obtenidos por fMRI. Métodos: Crear la
interfaz grafica para el MPVA e implementar un método estadistico utilizando Kruskal-Wallis para seleccionar
caracteristicas adecuadas para aprendizaje de maquina. Resultados: Para un nimero pequefio de pruebas realizadas,
con el nuevo método, los resultados fueron prometedores. Los datos obtenidos con el algoritmo implementado
sustentan que la precisién mejora respecto del procedimiento original que utiliza runs y ANOVA. Cuando se utiliza
Kruskal-Wallis o blocks la precisién tiene una ligera mejorfa estadisticamente significativa. No obstante, cuando
usado blocks y Kruskal-Wallis la precisién tiene una mejorfa estadisticamente significativa. Conclusion: El rendimento
del método implementado fue mayor que el original, en particular com blocks y Kruskal-Wallis.
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INTRODUCAO

Uma questio essencial em neurociéncia cognitiva ¢ a
que trata da representacio da informacio®: qual
informagio é representada em diferentes estruturas
cerebrais; como a informacio ¢é representada; e como a
informacio ¢ transformada nos diferentes estagios de
processamento. O desenvolvimento de novas tecnologias
e o aumento crescente da capacidade de computagio tém
tornado possivel obter informagdes sobre os padroes de
atividade cerebral e analisa-los em tempo habil. Os
adventos recentes de técnicas de imagens funcionais
permitem visualizar quais partes do cérebro estdo ativas
durante determinadas circunstancias. A Ressonancia
Magnética Funcional, do inglés functional Magnetic Ressonance
Imaging (fMRI), mede a taxa de hemoglobina oxigenada
para desoxigenada no sangue em relacdo a uma linha base
de controle, sendo utilizada como indicador de atividade
cerebral®.

A Functional Magnetic Ressonance Imaging obtém dados
da atividade cerebral, por meio de ressonancia magnética,
capturados a cada 2 ou 3 segundos. O tempo entre as
aquisi¢coes de dados é chamado de Tempo de Repeticao
(TR). Cada mapeamento consiste em uma matriz de trés
dimensdes chamada de volume e representa uma imagem
instantanea do estado de atividade cerebral em um
momento especifico de tempo. Cada plano da matriz de
volumes ¢ chamado de pedago (s/ice) e cada elemento
representa um pixe/ na imagem daquele pedaco.

Quando esses pedagos sao agrupados, os pixels em
duas dimensoées eles se tornam tridimensionais ja que o
espaco entre esses pedacos precisa ser preenchido. Esses
pixels cubicos sao chamados voxels. A proxima sessio de
digitalizacdo traz informagdes sobre o estado do cérebro
de um TR posterior e assim sucessivamente. Assim, uma
sessao de ressonancia (aquisicdo de dados) de 5 minutos
com um TR de 2 segundos é como um filme das
mudancas de ativacdo do cérebro de 5 minutos com taxa
de amostragem de 0,5 imagens por segundo.

A grande quantidade (geralmente varios gigabytes) e o
alto nivel de ruido inerente aos dados obtidos com fMRI
tornam a mineracio desses dados, para obter informacdes
sobre processos cognitivos, um grande desafio®. Vinte
minutos de fMRI com um individuo produzem uma série
de imagens do cérebro cada uma contendo
aproximadamente 15000 voxels, gerando dezenas de
milhdes de dados para observagao®.

Estudos tém demonstrado que fMRI contém
informagdes que permitem o discernimento entre estados
mentais e condi¢oes neuroldgicas. Descobrir e classificar
essas diferencas pode permitir “ler mentes” e construir
aplicativos computacionais que possibilitem diagnostica-
las automaticamente de forma a auxiliar médicos na
tomada de decisao. MVPA é um desses métodos e se
refere 2 ideia de aplicar métodos multivariados a dados
de fMRI, permitindo analisar diversos wvoxels
simultaneamente.

A functional Magnetic Ressonance Imaging melhora
significativamente a habilidade humana de observar
correlacoes de atividades cerebrais com alta resolucdo
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espacial (alguns milimetros) em todo o cérebro®. Trata-
se de uma ferramenta eficiente para estudo nio invasivo
da atividade cerebral em resposta a diferentes estimulos®.

Considerando o volume de dados gerados por uma
fMRI, seria extremamente arduo, por meio de analise
manual, encontrar padrdes de atividade cerebral, mas
técnicas computacionais podem ser utilizadas para
identificar e examinar esses dados. O método de Machine
Learning, aprendizagem de maquina, pode ser utilizada
para prever quais padroes de atividade cerebral estdo
associados a determinados pensamentos. Encontrar a
relacio entre os padrdes em pequena escala de atividade
cerebral e os estados mentais como emogdes e percepgoes,
¢ uma das questoes de pesquisa em neurociéncia. A técnica
Multi Voxel Pattern Analysis (MVPA) tem sido bem-
sucedida para decifrar informacdes a partir de padroes
de ativacio cerebral.

Trata-se de uma técnica de Machine Learning que analisa
e classifica padroes de ativacdo cerebral. Machine I earning
esta relacionada com a constru¢io de algoritmos
computacionais para melhorar o desempenho por meio
da experiéncia ou de exemplos (conjuntos de
treinamento)®. MVPA envolve buscar padroes espaciais
altamente reproduziveis para atividade que se diferencia
por meio de condi¢des experimentais®. Em MVPA um
classificador supervisionado tenta capturar os
relacionamentos entre padrdes espaciais de atividade
fMRI e condi¢des experimentais®.

Na Universidade Médica da Carolina do Sul, Campus
Chatleston, os profissionais da divisio de neuroimagem
do departamento em neurociéncia utilizam uma
ferramenta desenvolvida pela Universidade de Princeton
em MATLAB, baseada em MPVA e Analysis of 1 ariance
(ANOVA). O cédigo da Princeton MVPA esta disponivel
gratuitamente, mas requer conhecimento em computacao
para usa-lo e customiza-lo e a intera¢do com a ferramenta
é realizada por meio de linhas de comando. E necessirio
digitar as instrucdes que devem ser executadas. A
usabilidade de sistemas é um fator de alta relevancia para
o seu adequado uso, especialmente por profissionais que
nao sio da area de computacio. Estudiosos realizaram
avaliacao de usabilidade em sistemas médicos e
confirmam a importancia do atendimento de padrSes
de usabilidade.

Como resultado deste trabalho uma interface grafica
de interagao foi desenvolvida para a ferramenta Princeton
MVPA e um novo método para a selecio de caracteristicas
mais adequadas a aprendizagem de maquina, o Kruskal-
Wallis, em substituicao ao ANOVA, foi implementado.
Como resultado, além de maior acuricia de dados e
reducio de falsos positivos, o aplicativo desenvolvido tem
o proposito de tornar MVPA mais acessivel para pessoas
que ndo possuem experiéncia com MATLAB ou
conhecimento em Machine Learning. A ferramenta permite
que o usuario possa selecionar interativamente a condi¢ao
regressora e escolher entre os algoritmos de Machine
Learning implementados.

A ferramenta desenvolvida pode ser utilizada para,
por exemplo, diagnéstico de pacientes com doenga de
Alzheimer. Para isso seria utilizado um conjunto de dados
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do estado de repouso de pacientes com Alzheimer e
pacientes saudaveis (o grupo de controle)®. Autores
descrevem uma aplica¢do que, utilizando técnicas de
mineracdo de dados, que auxilia no diagnéstico de
pacientes com suspeita clinica de Alzheimer®. Eles utilizam
métodos de classificacido naive bayes, redes bayesianas e
arvores de decisdo para minerar os dados. Neste trabalho
¢ utilizada a técnica Machine Learning associada ao método
estatistico Kruskal-Wallis para a Princeton MPVA.

METODOS

Os principais passos para a realizacio do trabalho
foram:

a) Implementar de uma interface grafica para a
ferramenta Princeton MVPA.

b) Criar um repositério para armazenar os filtros
predefinidos pata que o usuario possa selecionar os filtros
desejados para analise e criar um filtro espacial que permite
que os voxels da area desejada fagam parte da andlise.

¢) Permitir que o usuario defina especificadores de
condi¢oes (condi¢do regressora) interativamente enquanto
visualiza os dados em vez de criar uma matriz de regressao.
Condi¢do regressora é um arquivo que especifica quais
condi¢Oes experimentais estdo ativas em determinado
momento.

d) Implementar o seletor de caracteristicas: o método
utilizado na ferramenta Princeton MVPA é a ANOVA,
que tem sido criticado por predispor os resultados de
aprendizagem de maquina favorecendo maior acuricia
em uma forma chamada de “dupla imersdo”. Portanto,
outro método foi implementado na ferramenta, o
Kruskal-Wallis, que é o equivalente da ANOVA como
teste nao-paramétrico, mas nao supoe que todos os
resultados estejam dispostos em uma distribui¢do
Gaussiana.

O teste Kruskal-Wallis usa classificagao de dados por
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postos (ranks) das observacSes em cada grupo. O método
de classifica¢io atribui a cada valor observado, um posto,
sempre atribuindo ao menor valor o menor posto e ao
maior valor o maior posto, retirando, entio, o indice
numérico dessa ordenacio”.

O teste paramétrico equivalente a Kruskal-Wallis é a
ANOVA, em que a andlise de variancia dos testes depende
da hipétese de que todas as populagdes em questio siao
independentes e normalmente distribuidas, enquanto que
Kruskal-Wallis ndo apresenta nenhuma restri¢ao quanto a
essa comparagdo. Outra suposicdo feita com o uso da
ANOVA ¢ que a variancia entre os grupos de dados é
igual. Kruskal-Wallis ndo supde que os dados estdo
distribuidos normalmente, mas que diferentes grupos tém
a mesma distribuicdo e grupos com diferentes desvios
padrdes possuem diferentes distribuicoes.

O teste Kruskal-Wallis assume que todas as amostras
de dados sio provenientes de populagdes com a mesma
distribuicio continua, separadas de possiveis locais
diferentes devido aos efeitos de grupos, e que todas as
observagdes sio independentes entre si !”. Em contraste,
ANOVA substitui a primeira suposi¢io com uma
suposi¢do mais forte de que a populacido esta
normalmente distribuida®?.

Quando ANOVA ¢ utilizada supGe-se que os dados
sao paramétricos, o que significa que, os valores de ativacao
dos voxels estio dentro de uma distribuicao Gaussiana ou
normal. No entanto, nem sempre é o caso. Utilizar
ANOVA nesses dados nio-paramétricos pode levar a
falsos resultados. Justificando-se, assim, a implementa¢io
do teste com Kruskal-Wallis.

O processo de uso de MPVA ocorreu em duas etapas:
treinamento e testes. Na etapa de treinamento, MVPA
primeiramente “aprende” os diferentes padrdes de
ativacOes cerebrais (entrada) associadas as condigoes
experimentais (alvo), entdo esse conhecimento é usado
para prever a categoria de um novo conjunto de dados

4. Princeton Toolbox - GUI

Subject

MName the Subject Name the Condtions (e.g. Cond1,Cond2,Cond3,Cond4)

Import

Choose Feature Selection

ANOVA ~

Results

Load Wask

Import Data

Load Condition Regressor

Create Condition Regressor

Load Run Selector

Create Run Selector

Start Analysis

Name the Experiment

Create Subject and Conditions.

Summary

Figura 1 - Tela principal do aplicativo desenvolvido
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na etapa de testes. O resultado é uma pontuagio com o
nfvel de acuricia calculado para estimar o desempenho
do classificador. Posteriormente, esses dados siao
separados em um conjunto de treinamento e um conjunto
de testes. Esses dados sdo inseridos no software MVPA
com rétulos correspondentes as tarefas realizadas.

A Figura 1 apresenta a tela principal da ferramenta
desenvolvida em MATLAB. A interface é em inglés para
manter compatibilidade com a Princeton MPVA e por
ser essa uma linguagem padrio desse tipo de aplicativo.

O /layout do aplicativo ¢ simples e dividido em quatro
partes para auxiliar o usudrio na sua utilizagdo. Na parte
supetior esta a criacdo do individuo, ou seja, a parte inicial
da utilizagdo da ferramenta. Logo abaixo estd a localizaciao
para a entrada de dados e a escolha do método de feature
selection para iniciar a andlise dos dados. Abaixo da area de
entrada de dados esta a apresentacdo do resultado da analise
realizada, com a respectiva acuracia. Por dltimo, no lado
direito da tela ha um quadro para apresentar o resumo das
entradas de dados ou objetos criados para auxiliar na analise.

Na Figura 2 é apresentada a entrada de dados na qual
o usuario buscara os diretorios que possuem armazenadas
os dados do individuo. Ele carregara informacdes de
mascara, os dados obtidos da fMRI, o Condition
Regressor e o Run Selector. E possivel, ainda, criar o
Condition Regressor e o Run Selector. Para isso devem
ser especificados, respectivamente, o nimero de condi¢des
ou numero de runs e o nimero de zmepoints. Apos isso,
sera criada outra tela para que o usuario informe quando
determinada condicio ou run estava ativa e salvar essa
matriz ou vetor criados. F importante ressaltar que o
numero de Zmepoints informado deve possuir a mesma
dimensdo de colunas da matriz de dados provindos da
fMRI. Apés carregar todos os dados na tela, o usuirio
devera escolher entre os métodos de feature selection
disponiveis e iniciar a analise dos dados.

Ao clicar no botdo de “Start Analysis”, o sistema
iniciara a analise de dados para entdo retornar a acuracia
dos resultados. E recuperado qual foi o método
selecionado pelo usuario e ¢ iniciada a analise fazendo o
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zseore do pattern, que sdo os dados vindos da fMRI, de
acordo com o numero de runs. Apbs isso, sdo criados os
indices para o n-minus-one que define a quantidade de
iteracSes de acordo com o numero de runs para realizar
o cross-validation. No caso estudado, runs sao substituidos
por blocks visando implementar melhor resultado no
desempenho do algoritmo.

Antes de realizar a classificacdo ¢é realizada analise
estatistica. No caso de uso de Machine L earning essa analise
¢ realizada por feature selection que é responsavel por
verificar quais voxels sio mais relevantes. O método
estatistico determina qual a probabilidade da atividade
de um determinado vexe/ variar significativamente entre
as condicoes em todo o experimento!?.

O passo seguinte ¢ verificar qual o método de feature
selection foi selecionado e chamar a funcio responsavel por
tal, a qual possui os parametros de informacoes de
individuo, pattern apbs o zscore, condition regressore os indices
de iteracoes criados.

Com esses dados é possivel comegar a classificagao
de dados de acordo com a n-minus-one cross-validation. E.
necessario adicionar alguns parametros basicos para o
classificador de backpropagation, sendo este um método
comum de treinamento de redes neurais na qual o
resultado inicial do sistema é comparado com o resultado
desejado e o sistema ¢ ajustado até que a diferenca entre
os dois seja minimizada. Os dados sdo separados em teste
e treinamento. E chamada a funcio de cross-validation que
classificara os dados apos o zscore ter sido realizado de
acordo com as condi¢ées e que chamara o backpropagation
diversas vezes, uma por iteracdo de n-minus-one, iterando
pelo numero de indices criados e a ask (mascara) definida
que auxiliara na classifica¢do informando quais
caracteristicas serdo alimentadas ao classificador.

Ap6s a classificagdo ter sido finalizada, o resultado
total de acurdcia do desempenho do classificador é
armazenado em uma variavel e apresentado em “Resu/ts”.
Tendo isso sido feito, é iniciada a remoc¢io de todos os
objetos auxiliares criados para essa analise, de maneira a
nao interferir em analises subsequentes.

Import
CAProgram Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 1bvmaskl Load Mask
CAProgram Files\MATLABVR2014b\princetoninimh2. 1688100 Import Data
C:\Program Files\MATLABVRZ01 4b\princetoninimhz2. 16331 0 Load Condition Regressor
Create Condition Regressor
C:AProgram Files\MATLABVRZ014b\princeton\nimh2. 1648100 Load Run Selector

Choose Feature Selection

ANOWVA

Figura 2 - Importacio/entrada de dados

Create Run Selector

= Start Analysis
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Na Figura 3, é possivel verificar a acuracia do resultado
do desempenho do algoritmo de acordo com os dados
na tela e o método de feature selection escolhidos.

Por dltimo, a Figura 4 apresenta de maneira resumida
todas as informacdes de entradas na tela. Desde os dados
escolhidos pelo usuitio, assim como os objetos criados
para auxiliar na analise.

RESULTADOS

Alguns experimentos realizados com a ajuda de fMRI
nio possuem um numero grande de runs. Para esses
experimentos, a MVPA, ferramenta de Princeton, se torna
inadequada. Essa ferramenta foi projetada para fazer uma
¢ross correlation em um conjunto de dados com no minimo
10 runs.

Quanto menos r#zs um conjunto de dados possui
menos rodadas de cross correlation serdo realizadas, o que
tornard os resultados menos confiaveis. Uma forma de
aumentar o numero de vezes que a ¢ross correlation ocorrera
¢ mudando a maneira como ¢ feita a separa¢ao dos dados
pelo delimitador de regressors, portanto, de runs para blocks.
Fazendo isso sera efetivamente multiplicado o nimero
de cross correlations do nimero de runs para o nimero de
runs vezes o numero de blocks em cada run. Por exemplo,
considerando um experimento com 4 runs e cada run
contém 20 blocks, usando esse método sera possivel ter

Results

Figura 3 - Resultado do desempenho da analise de dados

Summary

Figura 4 - Resumo dos dados
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80 rodadas em vez de apenas 4, ja que 4*20=80.

Além disso, alguns experimentos possuem tipos de
estimulos diferentes dentro da mesma ruz. Portanto, para
que isso seja possivel os dados foram separados de acordo
com o block ao qual pertence, em vez de ter uma condigdo
associada com cada run. Tendo varios blocks rotulados
com a mesma indicacido é possivel também ignorar o
erro de “rétulo/etiqueta unico (a)”, que ocorre quando
existe um ndmero igual ou maior de runs que o numero
de condi¢oes. Nesses casos, o sgffware retera a inica amostra
de uma condi¢io em particular, serd incapaz de treinar-se
na condicdo e tentara classifica-la como outra.

A estratégia estabelecida para demonstrar as mudangas
na ferramenta, foi realizar testes em conjuntos de dados
provindos de experimentos com poucas condi¢oes!?. Os
individuos do experimento tinham entre 18 e 32 anos
(média de 23 anos), todos destros, nao fumantes e sem
relatos de problemas psiquidtricos, neurolégicos ou
problemas médicos significativos; sem deficiéncia de
aprendizagem e visdo normal ou corrigida para normal.
Em cada experimento quatro condi¢bes foram
observadas, sendo elas: esquematicos de rostos de pessoas,
imagens reais de rostos de pessoas (fotos de anuarios),
peixes e guitarras. Cada run era composta de 16 blocos
de tarefas intercalados com 17 blocos de resz (repouso).
Em cada bloco de tarefa, com duragio de 21 segundos,
os individuos viam dois estimulos da categoria de interesse.
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Cinco dos pares de um bloco retratavam dois objetos
diferentes (ou faces) e dois dos outros pares eram
compostos de estimulos idénticos. Os individuos
deveriam pressionar um botdo com o dedo indicador
direito para indicar que dois estimulos eram idénticos ou
usar o dedo médio para indicar que os dois estimulos
eram diferentes. Existiam 4 niveis diferentes de
similaridade manipulados entre os blocos de um r##, sendo
cada nivel de similaridade repetido 4 vezes, portanto,
produzindo 16 blocos de tarefas por 7. Ja os blocos de
rest duravam 12 segundos e os individuos olhavam para
uma cruz localmente centralizada e deveriam nio pensar
(pensar em nada). Cada ru# durou 9,05min com 181
volumes coletados por run (TR=3seg; TE=30ms; 3,5mm
espessura do corte; 3.5mm? de resolucio do plano; angulo
de inclinacio=81 graus; Matriz 64x64; Trio 3T scanner
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Siemen). Portanto, o nimero de runs desse experimento
era de apenas quatro tornando-o inadequado para a analise
com a ferramenta Princeton MVPA.

Os resultados obtidos dos testes realizados com a
ferramenta desenvolvida podem ser observados nas
figuras a seguir, sendo que cada uma delas corresponde a
diferentes combinacSes de classificacdo. Na Figura 5 esta
uma combinacdo de classificacio ANOVA com blocks,
com resultado de desempenho de 0,27086.

Na Figura 6 é apresentado o resultado total do
desempenho de 0,37180 que foi obtido por meio do uso
de Kruskal-Wallis e blocks.

Nas Figuras 7 e 8 sdo apresentados os resultados obtidos
com o uso de runs como estabelecido originalmente na
ferramenta ¢ com os métodos estatisticos ANOVA e
Kruskal-Wallis. E possivel observar que o desempenho total

C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 10\ 100

C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princetoninimh2. 1649100

Choose Feature Selection

Kruskal-Vallis

Results

4. Princeton Toolbox - GUI — X
Subject
Name the Subject Name the Conditions (e.g. Cond1,Cond2 Cond3,Cond4) Name the Experiment
910 Faces Facey Fish Guita MVPA Create Subject and Conditions.
Import Summary
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 1b\mask\ Load Mask
C:\Program Files\WATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 101910\ Import Data
C:\Program Files\WATLAB\R2014b\princetoninimh2 1613100 Load Condition Regressor
Create Condition Regressor
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princetoninimh2. 10A9100 Load Run Selector
Create Run Selector
Choose Feature Selection
ANOVA ~ Start Analysis
Results
Figura 5 - ANOVA + blocks
4| Princeton Toolbox - GUI - X
Subject
Name the Subject Name the Conditions (e.g. Cond1 Cond2 Cond3,Cond4) Name the Experiment
910 FaceS, FaceY Fish Guita MVPA Create Subject and Conditions.
Import Summary
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princetoninimh2. 1 bimaskl Load Mask
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princetoninimh2. 1618104 Import Data

Load Condition Regressor

Create Condition Regressor

Load Run Selector

Create Run Selector

Figura 6 - Kruskal-Wallis + blocks
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obteve resultados menores que aqueles apresentados com
o uso dos métodos estatisticos e blocks.

O numero de conjuntos de dados dos experimentos
foram seis e o resultado do desempenho obtido com cada
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um deles é apresentado na Tabela 1. Os valores dessa Tabela
estao entre 0 e 1, expressando porcentagem da acuricia

dos dados.

Os dados da Tabela 1 indicam que o procedimento

4. Princeton Toolbox - GUI - X
Subject
Name the Subject Name the Conditions (e.q. Cond1,Cond2,Cond3,Cond4) Name the Experiment
810 FaceS FaceY,Fish,Guita MVPA Create Subject and Conditions.
Import Summary
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princetoninimh2. 16\mask\ Load Mask
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princetoninimh2. 169100 Import Data
CAProgram Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 1bA81 04 Load Condition Regressor
Create Condition Regressor
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princeten\nimh2. 1619104 Load Run Selector
Create Run Selector
Choose Feature Selection
ANOWA Start Analysis
Results
Figura 7 - ANOVA + runs
4\ Princeton Toolbox - GUI — X
Subject
MName the Subject Name the Conditions (e.g. Cond1,Cond2 Cond3,Cond4) Name the Experiment
910 FaceS FaceY Fish Guita MVPA Create Subject and Conditions.
Import Summary
C:AProgram Files\WATLAB\R2014b\princetoninimh2.1bimasky Load Mask
CA\Program Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2.1b\81 04 Import Data
C:\Program Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 1008100 Load Condition Regressor
Create Condition Regressor
C:AProgram Files\MATLAB\R2014b\princeton\nimh2. 10\ 100 Load Run Selector
Create Run Selector
Choose Feature Selection
Kruskal-Wallis ~
Results
Figura 8 - Kruskal-Wallis + runs
Métodos
ANOVA+runs Kruskal- ANOVA-+blocks Kruskal-
Wallis+ runs Wallis+ blocks
Individuo1-910 0,18646 0,24033 0,27086 0,37180
Individuo2-1010 0,12431 0,13536 0,22828 0,28042
Individuo3-1025 0,11188 0,26934 0,13108 0,23317
Individuo4-1049 0,04558 0,07044 0,15829 0,21100
Individuo5-1062 0,18232 0,09254 0,07090 0,13485
Individuo6-1087 0,15608 0,06630 0,19105 0,20839
Médias 13,4438 14,5718 17,5076 23,9993

Tabela 1 - Desempenho dos métodos implementados.
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original utilizando runs e ANOVA apresenta a menor
acuracia. Mudando para Kruskal-Wallis ou para blocks a
acuracia teve leve melhora, mas nao sendo estaticamente
significante. Porém, quando usado blocks e Kruskal-Wallis
0 aumento na acuracia é estatisticamente significante. Ainda
que testado em poucos individuos, ha bons fundamentos
para justificar que a abordagem utilizada pode produzir
uma acuracia melhor e que deveria ser mais amplamente
testada e avaliada.

CONCLUSAO

Ha uma grande quantidade de informacdes nos
padroes de ativagdo cerebral e é por isso que técnicas
como MVPA, que permitem estudar a dindmica de
ativacdo do cérebro, tém se tornado valiosas e tém o
potencial de auxiliar no entendimento em um nivel mais
profundo de como o cérebro processa a informagao.

Considerando as possibilidades de analise de dados
obtidos de atividade cerebral e a diversidade de profissionais
envolvidos nessas analises e que nem sempre possuem
conhecimento aprofundado para lidar com ferramentas
computacionais complexas, o desenvolvimento de uma
interface grafica de facil uso se apresentou necessaria para
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