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RESUMO

Neste trabalho € proposta uma metodologia baseada na teoria dos grafos para representar sinais
de pacientes com Transtorno Depressivo Maior para classificacdo de amostras em doentes e
saudaveis. A abordagem € baseada na representacdo do sinal produzido pelo paciente em um
grafo direcionado, também conhecido como digrafo. Para modelar os diferentes niveis de
coeficientes de magnitude e transi¢des foram empregadas a andlises de marcadores espectrais
oriundos do sinal. A representacdo em digrafos € analisada sob trés matrizes (Adjacéncia,
Laplaciana e Laplaciana Combinatéria Direcionada). Essa estrutura fomenta o uso de redes
neurais convolucionais e técnicas como transferéncia de aprendizado, uma vez que as matrizes
sao representadas em formato tensorial. A metodologia foi avaliada em amostras de pacientes
reais utilizando sinais de Eletroencefalograma e demonstrou resultados promissores quanto
a extracdo de caracteristicas relevantes para a classificagcdo de amostras. Os experimentos
demonstraram que os tensores espectrais propostos alcancaram um desempenho superior a 91%
em todas as tarefas de classificacao no Dataset I e acima de 95% no Dataset II. Além disso, a
integracdo desses tensores com a arquitetura ResNet mostrou-se altamente eficaz, evidenciando

a capacidade do modelo de se adaptar bem a essa abordagem.

Palavras-chave: Teoria dos Grafos; Transtorno Depressivo Maior; Eletroencefalograma; Redes

Neurais Convolucionais; Transferéncia de Aprendizado.



ABSTRACT

This work introduces a methodology based on graph theory to represent signals from patients
with Major Depressive Disorder (MDD) for classifying samples as healthy or diseased. The
approach revolves around representing the signal produced by the patient in a directed graph,
also known as a digraph. Spectral markers derived from the signal model show the different
magnitude coefficients and transition levels. The digraph representation involves three matrices
(Adjacency, Laplacian, and Directed Combinatorial Laplacian). This structure encourages
convolutional neural networks and techniques such as transfer learning, as the matrices take the
form of tensors. The methodology uses actual patient samples with electroencephalogram (EEG)
signals and shows promising results in extracting relevant features for sample classification. The
experiments reveal that the proposed spectral tensors achieve performance exceeding 91% in all
classification tasks analyzed for Dataset I and over 95% for Dataset II. Additionally, integrating
the spectral tensors with the ResNet architecture proves highly effective, highlighting the model’s

ability to adapt well to this approach.

Keywords: Graph Theory; Major Depressive Disorder; Electroencephalogram; Convolutional

Neural Networks; Transfer Learning.
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13
1 INTRODUCAO

Este trabalho propde uma metodologia para a classificacdo do Transtorno Depressivo
Maior (TDM) por meio de um descritor de caracteristicas baseado em grafos direcionados, aliado
a rede neural ResNet. A abordagem consiste no processamento de sinais de eletroencefalograma
(EEG) para identificar padroes caracteristicos do transtorno. Neste contexto, este capitulo
apresenta uma visao geral da area, discute as motivagdes e 0s objetivos da pesquisa e, por fim,

destaca os avancos obtidos por estudos cientificos recentes.

1.1 Cenario

De acordo com a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) (ORGANIZATION et al.,
2017), o Transtorno Depressivo Maior (ou depressao) afeta aproximadamente 4,4% da populacio
ao redor do mundo, totalizando cerca de 322 milhdes de pessoas. Além disso, o transtorno é
mais frequente entre mulheres (5,1%) do que entre homens (3,6%). Nesse sentido, entre 2005 e
2015, houve um crescimento de 18,4% no nimero de individuos diagnosticados com a doenga,
especialmente em paises de baixa renda (ORGANIZATION et al., 2017). Esse aumento esta
relacionado tanto ao crescimento populacional quanto a maior vulnerabilidade de certos grupos,
como os 1dosos.

Segundo Keppe e Prado (2022), a depressao € amplamente reconhecida como uma
das doengas mais incapacitantes da atualidade. Projecdes da OMS indicam que, até 2030, esse
transtorno serd a principal causa de incapacidade em nivel global, superando outras condi¢des
cronicas e impactando significativamente a qualidade de vida da populacdo. Além disso, a
depressao esta entre os principais fatores responsaveis pela carga global de doencas, afetando
milhdes de pessoas e resultando em prejuizos substanciais para os sistemas de saide e a economia
(ESTATISTICA, 2020). O impacto desse transtorno € evidente nas limita¢cdes ocupacionais, nas
dificuldades de funcionamento didrio e na qualidade de vida dos individuos, configurando-se
como um dos maiores desafios de saide publica no século XXI.

No Brasil, estima-se que 11,5 milhdes de pessoas sofram de depressdao, o que
representa 5,8% da populacao nacional, conforme aponta Keppe e Prado (2022). No entanto,
esse nimero pode estar subestimado, j4 que muitos casos nao sdo identificados por médicos
que ndo atuam na drea da psiquiatria. Além disso, segundo a Pesquisa Nacional de Saide

(ESTATISTICA, 2020), 78% dos individuos com sintomas depressivos relevantes nao recebem
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tratamento especializado, o que favorece a evolucio da doenga para quadros cronicos e contribui
para o aumento progressivo da prevaléncia.

Estima-se que 10,2% da populacao adulta tenha sido diagnosticada com Transtorno
Depressivo Maior (TDM) por profissionais de saide mental, o que equivale a aproximadamente
16,3 milhdes de pessoas. As regides Sul e Sudeste do Brasil apresentam as maiores taxas de
diagnéstico, com 15,2% e 11,5%, respectivamente, conforme dados da Pesquisa Nacional da
Sapude (ESTATISTICA, 2020). Esses nimeros refletem a crescente identificacdo do transtorno,
mas também revelam que ainda hd desafios na efetiva deteccio, especialmente em areas com
menor acesso a profissionais especializados. A depressao continua a ser subnotificada, o que
agrava os impactos desse transtorno. Nesse contexto, o diagndstico precoce se torna um fator
crucial para a melhoria do tratamento e qualidade de vida dos pacientes.

Nesse sentido, diversas pesquisas foram realizadas objetivando métodos de diagnds-
ticos automatizados, sobretudo unindo conhecimentos da neurociéncia com a grande drea da
Inteligencia Artificial (IA). Sob essa perspectiva, a IA vem ganhando destaque e tem se tornado
bastante promissora, dada a capacidade que ela tem de aplicar algoritmos de aprendizado de
maquina profundo para identificar padrdes que caracterizam transtornos como a depressao e
outros mais. Dessa forma, estudos como os de Elnaggar et al. (2025), Park et al. (2024) e Vasha
et al. (2023) evidenciaram a eficiéncia desses algoritmos de IA na detec¢do da depressao.

O EEG tem se mostrado uma ferramenta crucial na obtencao de dados essenciais
para o diagnéstico de condigdes neuroldgicas, incluindo transtornos psiquidtricos como a de-
pressdo. De acordo com Stam et al. (2007), os padrdes elétricos do cérebro podem oferecer
insights valiosos sobre o funcionamento neural, revelando caracteristicas especificas associadas
a diferentes condi¢des. Estudos como o de Parihar e Swami (2023) destacam a alta sensibilidade
do EEG na identificacdo precoce de alteragdes elétricas cerebrais, o que facilita intervengdes
répidas e mais eficazes. Além disso, Gauthier ef al. (2013) apontam que a aplicagdo de algorit-
mos de aprendizado de maquina no processamento desses sinais tem o potencial de aprimorar
o diagnéstico automatizado, possibilitando a andlise de padrdes complexos que muitas vezes
passam despercebidos, melhorando a precisdo e a velocidade do diagndstico.

Nesse sentido, a extracdo de caracteristicas e a identificacao de padrdes nos sinais
de EEG sao cruciais para uma detec¢do precisa da depressdo. Dessa forma, o EEG fornece
informagdes detalhadas sobre a atividade elétrica do cérebro, e a andlise dessas informagdes

permite identificar alteracdes sutis que podem estar associadas ao transtorno. Logo, ao extrair



15

caracteristicas relevantes dos sinais, como frequéncia, amplitude e regularidade das ondas
cerebrais, € possivel detectar padrdes especificos que indicam a presenca de depressao. Portanto,
a identificagdo eficaz desses padrdes € essencial para a diferenciacdo da depressao de outras
condi¢des neuroldgicas, além de permitir um diagndstico mais precoce € uma intervencao
terapéutica mais assertiva. A utilizacdo de métodos automatizados para a andlise desses padroes
aumenta a precisdo e a eficiéncia do diagndstico, facilitando uma resposta clinica mais réapida e
adequada.

Considerando o exposto, este trabalho propde uma abordagem inovadora para a clas-
sificacdo do Transtorno Depressivo Maior, baseada no uso de grafos direcionados para descrever
as caracteristicas dos sinais de EEG, com foco nas componentes espectrais que os compdem.
Essa metodologia visa capturar de maneira mais precisa as nuances das variagdes elétricas
cerebrais associadas ao transtorno. Além disso, é proposta a utilizacdo da rede neural ResNet
para a etapa de classificacdo, com o objetivo de distinguir de forma eficiente as amostras de
pacientes com e sem o transtorno, aproveitando a capacidade da rede em aprender representacdes
complexas e realizar a categorizag¢do das condicdes clinicas.

Sob essa perspectiva, o objetivo deste estudo é ampliar as abordagens de anélise
dos sinais de EEG em pacientes com depressao, aprimorando a classificacdo entre individuos
sauddveis e aqueles acometidos pelo transtorno, com o propoésito de fomentar o progresso dessa

area de pesquisa.

1.2 Motivacao

Diversas pesquisas tém demonstrado uma relacdo significativa entre depressao e
mortalidade na populacdo idosa. A revisdao conduzida por Schulz et al. (2002), ao analisar 61
estudos publicados entre 1997 e 2001, identificou que 72% desses trabalhos apontaram uma
associacao positiva entre os dois fatores (SCHULZ et al., 2002). Da mesma forma, Gilman et
al. (2017) avaliaram 23 estudos focados na mortalidade associada a depressao em individuos
com mais de 65 anos e concluiram que a chance de 6bito era 1,75 vezes maior entre aqueles
diagnosticados com a condi¢do. Evidéncias desses estudos indicam que tanto a intensidade
quanto a persisténcia dos sintomas depressivos influenciam significativamente os indices de
mortalidade nessa faixa etaria (GILMAN et al., 2017).

Dessa forma, Gilman et al. (2017) analisaram os impactos de longo prazo da depres-

sdo sobre a mortalidade, revelando que, apesar do risco de morte diminuir ao longo do tempo
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em alguns casos, a recorréncia de episodios depressivos mantém esse risco elevado. O estudo
também destacou a presenca de vieses positivos e negativos na andlise dos dados.

Diante do aumento da mortalidade relacionada a depressdo na populagdo idosa
e dos avancgos recentes na literatura cientifica, torna-se essencial explorar novas abordagens
para monitoramento e predicao de riscos. Métodos baseados em inteligéncia artificial vém se
destacando como ferramentas promissoras na anélise de grandes volumes de dados, permitindo
a identificacdo de padrdes sutis que poderiam passar despercebidos em estudos tradicionais.
Modelos preditivos alimentados por descritores de caracteristicas extraidas de exames clinicos
e avaliacdes comportamentais podem contribuir para a deteccao precoce de fatores de risco,
auxiliando profissionais de saide na tomada de decisOes mais assertivas.

Nesse contexto, o eletroencefalograma se apresenta como uma op¢ao nio invasiva e
acessivel para avaliacdo da atividade cerebral em pacientes idosos. Com o avango das técnicas
de aprendizado de maquina, € possivel processar sinais elétricos do cérebro para identificar
padrdes associados a depressao e ao risco aumentado de mortalidade. A integracdo do EEG com
algoritmos de inteligéncia artificial pode fornecer insights valiosos sobre alteracdes neuroldgicas
relacionadas a doenga, possibilitando intervencdes mais eficazes e personalizadas.

Essas abordagens tecnoldgicas t€ém o potencial de transformar o monitoramento da
saide mental, permitindo uma avaliagdo mais detalhada da progressao da depressao e de seus
impactos no organismo. A combinacdo de inteligéncia artificial com exames como o EEG pode
melhorar a precisdo no diagndstico, auxiliar no acompanhamento da evolugdo dos sintomas e
possibilitar interven¢des mais rapidas e personalizadas, ampliando as op¢des de cuidado para a

populacdo idosa.

1.3 Trabalhos relacionados

O diagnéstico do Transtorno Depressivo Maior tem se beneficiado de avancos
significativos no processamento de sinais biomédicos, permitindo a identificagdo de padrdes
associados a atividade cerebral. Pesquisas t€ém explorado diversas metodologias para a extracao
de atributos relevantes, empregando técnicas sofisticadas para desvendar caracteristicas que
possam apoiar uma avaliagdo clinica mais precisa. Nesta se¢do, serdo discutidos estudos que
oferecem contribui¢des relevantes para o entendimento desses sinais e para o aprimoramento das

estratégias de diagnostico precoce do TDM.
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1.3.1 Abordagens relacionadas ao Transtorno Depressivo Maior

Pesquisadores tém dedicado esforgos significativos ao desenvolvimento de sistemas
automatizados avancados para a detec¢do do Transtorno Depressivo Maior com base em sinais
de eletroencefalograma. Essas técnicas buscam aprimorar tanto a precisdo quanto a eficiéncia do
diagnéstico, utilizando métodos inovadores de andlise de sinais cerebrais.

Nesse contexto, Kaya e Tasci (2023) empregaram uma CNN com aprendizado por
transferéncia para a classificacdo do Transtorno Depressivo Maior. O estudo, publicado no
Turkish Journal of Science and Technology, utilizou sinais de EEG para diagnosticar o TDM.
Trabalhando com o conjunto de dados MODMA, que contém sinais de EEG de pacientes
com TDM e controles sauddveis (CS), os autores usaram a ResNet18 CNN para extracdo de
caracteristicas e o algoritmo ReliefF para selecdo de caracteristicas. Com um classificador KNN,
alcancaram uma precisao média de 89,86%.

Ja o trabalho de Pratiwi (2023a) realizou uma anélise comparativa de sinais de
EEG na regido do cortex pré-frontal para detectar depressao, utilizando redes Long Short-Term
Memory (LSTM). O estudo avaliou as ondas Alpha, Beta, Theta, Delta e Gamma, explorando
trés grupos de caracteristicas: lineares, ndo lineares e a combinagdo de ambas, destacando a
relevancia do EEG como recurso para estudos sobre transtornos mentais.

Os resultados destacaram a combinagao de caracteristicas lineares e ndo lineares,
sendo que a integragdo de caracteristicas Theta alcangou a maior precisio, com 83,74 %, utili-
zando o classificador LSTM nas ondas Theta (4-8 Hz). Com o avang¢o continuo da area, esforgos
interdisciplinares como esses conectam a neurociéncia a inteligéncia artificial, criando novas
possibilidades para promover o bem-estar mental globalmente.

No contexto de pesquisas correlatas, Soni et al. (2022) propuseram uma metodologia
baseada em aprendizado de representacdo grafica para a detec¢do automdtica de depressao a
partir de sinais de EEG. A abordagem comeca com a constru¢ao de um grafo, onde os ndés
representam os sujeitos e as arestas, com pesos calculados pela distancia euclidiana, refletem
as relacdes entre eles. O algoritmo Node2vec € aplicado para gerar embeddings dos nds, que
sdo usados diretamente por algoritmos de classificacdo, eliminando a necessidade de extracao
manual de caracteristicas. Entre os classificadores testados, o KNN apresentou os melhores
resultados.

A metodologia também inclui trés tipos de fusdo das caracteristicas extraidas dos

canais do EEG: fusdo no nivel do grafo, fusdao no nivel das caracteristicas e fusdo no nivel da
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decis@o. Os autores aplicaram essa abordagem em um conjunto de dados com 3 canais de EEG,
utilizando os embeddings gerados pelo Node2vec como caracteristicas para a classificacio. Com
essa configuracdo, o modelo alcangou uma precisdo média de 82,30% nas métricas de avaliagdo.
Por outro lado, Mumtaz et al. (2017) propuseram um método de aprendizado de
maquina para prever a resposta ao tratamento de pacientes diagnosticados com TDM usando
dados de EEG. A matriz de dados de EEG foi construida a partir da decomposi¢ao de tempo-
frequéncia com transformada wavelet (WT), e a reducdo de dimensionalidade foi realizada com
base em um critério de selecdo de caracteristicas, como a caracteristica operacional do receptor
(ROC). As caracteristicas mais significativas foram entdo usadas para treinar um modelo de
regressao logistica (LR), validado com 100 iteracdes de validacdo cruzada de 10 vezes (10-CV).
Além disso, os resultados indicaram que a andlise baseada em WT teve o melhor
desempenho em comparag@o com outras abordagens de tempo-frequéncia, como a transformada
de Fourier de curta duracao (STFT) e a decomposi¢cao de modo empirico (EMD), alcancando
uma acurdcia de 87,5%. O estudo demonstrou que os coeficientes wavelet extraidos de dados de
EEG frontal e temporal, especialmente nas bandas de frequéncia delta e teta, podem ser usados
para prever o resultado do tratamento com antidepressivos para pacientes com TDM.
J4 o trabalho proposto por Mahato e Paul (2019) analisa a utilizagdo de sinais de
EEG para classificar pacientes com TDM e individuos saudaveis, empregando caracteristicas
lineares e ndo lineares. As principais caracteristicas consideradas incluem a poténcia das bandas
de frequéncia, como a alfa e a teta, e a assimetria inter-hemisférica, além de caracteristicas ndao
lineares como a Entropia de Amplitude de Onda (RWE) e a Entropia de Onda (WE). O estudo
também investigou a combinacdo dessas caracteristicas lineares e ndo lineares para avaliar seu
impacto na acuricia da classificacdo, utilizando os classificadores MLPNN, RBFN, LDA e QDA.
Dessa forma, o estudo demonstrou que, ao combinar caracteristicas lineares e nao
lineares, os classificadores MLPNN, RBFN e LDA apresentaram os melhores resultados do
trabalho, com uma acuricia de 93,33%. Sob essa perspectiva, o classificador LDA obteve
um valor de acurdcia de 93,33% usando a combinagdo das caracteristicas RWE e WE. Em
contrapartida, na anélise das bandas de poténcia, o LDA obteve uma acuricia de 71,67% para a
assimetria teta e 73,33% para a assimetria alfa. Ja o classificador QDA alcancou uma acuricia
de 71,67% para a assimetria alfa e 71,67% para a assimetria teta. As caracteristicas nao lineares,
como RWE e WE, apresentaram um melhor desempenho quando usadas com LDA e QDA.

De maneira similar, o estudo feito por Mahato e Paul (2020) propds uma metodologia
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de classificacdo baseada na poténcia das bandas alfa, theta, delta e beta, com foco na combinagao
da poténcia da banda alfa2 e a assimetria theta para distinguir pacientes com depressao de
individuos normais. A pesquisa utilizou uma validag¢do cruzada de 10 vezes para testar o
desempenho dos classificadores. A partir dos dados, os autores utilizaram os classificadores:
Regressio Logistica (LR), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Naive Bayes (NB) e Arvore
de Decisao (DT).

Nesse aspecto, os classificadores foram avaliados para cada conjunto de caracte-
risticas extraidas dos sinais EEG dos participantes. Entretanto, o classificador SVM foi o que
apresentou o melhor desempenho em todos os testes realizados, atingindo 88,33% de acurécia
na combinac¢do da poténcia alfa2 e a assimetria theta. Além disso, a pesquisa aponta que a
escolha do classificador e a combinagao das caracteristicas influenciam diretamente a precisao
da classificacdo entre os grupos de TDM e os individuos saudaveis.

Semelhantemente, a pesquisa desenvolvida por Saeedi et al. (2021) propde o uso de
métodos de conectividade cerebral efetiva, como GPDC (Generalized Partial Directed Coherence)
e dDTF (directed Transfer Function), em combinacdo com redes neurais profundas para a
detec¢do automatizada de pacientes com depressdao e controles saudaveis. A metodologia
envolve a transformacgdo dos sinais EEG em imagens de conectividade cerebral, que sio entdao
alimentadas em uma arquitetura de rede neural. O modelo de aprendizado profundo utilizado
combina CNN com o LSTM para explorar tanto as caracteristicas espaciais quanto temporais
dos dados.

Além disso, o tempo de treinamento variou entre os modelos, impactando os resul-
tados obtidos. O modelo CNN 1D-LSTM, treinado por 100 épocas, alcancou uma acurécia de
99,24% e exigiu mais de 400 segundos para ser treinado. O CNN 2D-LSTM, com 150 épocas,
obteve uma acuracia de 96,41% e um tempo de treinamento de 296 segundos. O modelo LSTM,
por sua vez, foi treinado por 60 épocas, com acurdcia de 89,06%, e demandou 3253 segundos
para o treinamento. As versdes 1D e 2D do modelo CNN, com 50 e 100 épocas, respectivamente,
alcancaram acurdcias de 95,29% e 96,23%, com tempos de treinamento de 1030 e 262 segundos.

Por fim, o modelo proposto por Mohammed e Diykh (2023) para a detec¢do de
depressdo a partir de sinais de EEG utilizou a expansdo em série de Fourier-Bessel (FBSE)
para extrair caracteristicas tanto estatisticas quanto nao lineares. Como classificador, os autores
utilizaram a técnica de Stacked Ensemble, que combinou diversos classificadores e obteve uma

acurdcia de 99,11%. Quando analisadas separadamente, as caracteristicas estatisticas alcancaram
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uma acuricia de 93,10%, enquanto as caracteristicas nao lineares, isoladamente, resultaram em

uma acuracia de 88,32%.

Além disso, os autores observaram que nem todos os canais de EEG contribuiram

de forma eficiente para a classificacdo, levando a exclusao dos canais P4-LE e F&-LE, que

apresentaram baixas taxas de acurécia. O estudo também demonstrou que o uso de técnicas de

adaptacdo de dominio contribuiu para a melhoria da performance geral do modelo.

A Tabela 1 apresenta os autores discutidos nesta se¢@o, juntamente com informacdes

sobre as amostras utilizadas em cada estudo. Além disso, sdo detalhados os classificadores

empregados nas abordagens e a metodologia adotada em cada trabalho.

Tabela 1 — Detalhamento dos autores, amostras utilizadas, classificadores emprega-
dos e metodologias adotadas nos estudos analisados.

Autores

Metodologia

Amostras Modelos

Kaya e Tasci (2023) ?E;fzfg::gopg; m‘:;;el:zm’a ig (T:]S)M RESNET-18, KNN
Combinacdo de caracteristicas
(lineares e ndo lineares),
Pratiwi (2023a) utiliza¢@o das ondas Alpha, ;g EIS)M LSTM
Beta, Theta, Delta e Gamma para
descrever caracteristicas dos sinais
. Combinacao de fusdo de 26 TDM
Soni et al. (2022) caracteristicas utilizando grafos 29 CS KNN
SVM, LS-SVM, KNN,
DECISION TREE,
Extracdo de caracteristicas 34 TDM RANDOM FOREST,
Mohammed e Diykh (2023) usando FBSE e 30 CS GRADIENT BOOSTING,
aprendizado de miquina BAGGED ENSEMBLE,
BOSSTED ENSEMBLE,
STACKED ENSEMBLE
Andlise da conectividade 34 TDM IDCNN, 2DCNN,
Saeedi et al. (2021) cerebral com GPDC e dDTF 30CS 1DCNNLSTM,
e aprendizado profundo 2DCNN-LSTM
Classificagdo com poténcia alfa2 34 TDM SVM, LR, NB,
Mahato e Paul (2020) e assimetria theta 30CS DECISION TREE
Combinacao de caracteristicas
Mahato e Paul (2019) (lineares E ndo lineares) e 34TDM  MLPNN, RBFN,
. P 30CS LDA, QDA
aprendizado de méaquina
Decomposi¢ao tempo-frequéncia 34 TDM
Mumtaz et al. (2017) usando transformada Wavalet e LR
. P 30 CS
aprendizado de maquina
. o 34 TDM RESNET-50
Metodologia Proposta Descritor caractf:rlstlcas usando 30CS
Grafos e aprendizado profundo 26 TDM
20 CS RESNET-101

1.4 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar a eficicia da metodologia proposta

para a deteccdo do Transtorno Depressivo Maior em exames de EEG. A metodologia envolve o

uso de um descritor de caracteristicas baseado em grafos direcionados para extrair informacdes
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relevantes dos sinais cerebrais, combinando essas caracteristicas com uma rede neural ResNet
para o treinamento e a classificacdo dos dados. Dessa forma, o estudo busca demonstrar a
aplicabilidade dessa abordagem em multiplos sinais de EEG, avaliando sua performance na
detec¢do do TDM e destacando o potencial dessa combinagdo de técnicas para uma melhor

acurécia na identificacdo dos padrdes associados a essa condic¢ao.

1.4.1 Opbjetivos Especificos

* Utilizag¢do de um descritor de caracteristicas baseado em grafos direcionados para a analise
de sinais de EEG de individuos com TDM;

* Integrar os grafos direcionados em uma estrutura tensorial e processi-los em uma rede
neural profunda para a classificacdo do TDM,;

* Propor uma metodologia para a detec¢do do TDM a partir do processamento de multiplos
sinais de EEG.

* Avaliar a eficdcia da metodologia em um contexto real, analisando amostras de EEG de
individuos com TDM e investigando a relacdo entre a extragc@o de atributos e a performance

da ResNet na classificagdo da depressao.

1.5 Producio cientifica

No periodo de vigéncia dessa dissertacdo, alguns trabalhos cientificos foram produ-
zidos. Sdo eles:
* Artigos na mesma linha de pesquisa da metodologia proposta:

— Santos, Lucas de O., et al. "Graph-Based EEG Analysis for Parkinson’s Disease
Classification: A Residual Neural Network Approach."2024 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN). IEEE, 2024. (Qualis A1)

— Santos, Lucas De O., et al. "Efficient Classification of Depression using EEG
through Spectral Graph Analysis."2024 IEEE 37th International Symposium on
Computer-Based Medical Systems (CBMS). IEEE, 2024. (Qualis A3)

— Medeiros, A. G., Silva, F. H., Santos, L. D. O., Rebougas Filho, P. P. (2023,
June). Bi-Dimensional Approach Based on Graph Neural Network for Alcoholism
Predisposition Detection via EEG signals. In 2023 International Joint Conference on

Neural Networks (IJCNN) (pp. 1-8). IEEE. (Qualis A1)
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— Santos, Lucas de O., et al. "EEG-Based Major Depressive Disorder Detection
Using Spectral Graph Tensors and Deep Residual Networks."2025 International
Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). IEEE, 2025 (Artigo submetido para
IJCNN 2025 com Qualis A1)

* Contribui¢des em outras dreas:

— Nascimento, J. J. D. C., Marques, A. G., Dos Santos, M. A., De Oliveira, L., Chaves,
J. M., Souza, L. F. D. F., Reboucas Filho, P. P. (2023, June). New health of things
approach to classification and detection of brain tumors using transfer learning for
segmentation in imr images. In 2023 International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN) (pp. 1-8). IEEE. (Qualis Al)

— MEDEIROS, ALDISIO GONCALVES ; DE OLIVEIRA SANTOS, LUCAS ;
Filho, Pedro Pedrosa Reboucas . Fast Stroke Lesions Segmentation Based on Parzen
Estimation and Non-uniform Bit Allocation in Skull CT Images. Lecture Notes in
Networks and Systems. 22ed.: Springer Nature Switzerland, 2023, v. , p. 99-109.
(Qualis B1)

— de F. Souza, Luis Fabricio ; DA COSTA NASCIMENTO, JOSE JEROVANE ; Sabdia,
Cyro M. G. ; Marques, Adriell G. ; Brilhante, Guilherme Freire ; DE OLIVEIRA
SANTOS, LUCAS ; REGO, PAULO A. L. ; Filho, Pedro Pedrosa Rebougas . New
Approach in LPR Systems Using Deep Learning to Classify Mercosur License
Plates with Perspective Adjustment. Lecture Notes in Networks and Systems. 22ed.:

Springer Nature Switzerland, 2023, v. , p. 31-41. (Qualis B1)

1.6 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho, na Se¢do 1.3, revisita as investigacdes recentes sobre o uso de sinais
para a classificacdo de pacientes com Transtorno Depressivo Maior. A Secdo examina as aborda-
gens que utilizam sinais de EEG para identificar padrdes associados a essa condi¢do. No Capitulo
2, sdo discutidos os conceitos essenciais que formam a base tedrica para o desenvolvimento
da abordagem proposta. O Capitulo 3 detalha a metodologia, explicando como o descritor de
caracteristicas processa os sinais e introduzindo a proposta de marcadores espectrais utilizados
ao longo da pesquisa bem como a utilizacdo da rede ResNet para classificacdo do transtorno.
Finalmente, o Capitulo 4 propde a aplicacdo do método no diagnéstico do TDM, utilizando

sinais de EEG coletados de pacientes reais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta sec¢do, sdo apresentados os conceitos fundamentais para este estudo. Inici-
almente, sdo discutidos grafos e digrafos, utilizados para modelar redes cerebrais a partir de
sinais de EEG, além das matrizes de representacdo, que estruturam essas conexdes de forma
computacional.

Também é abordada a Transformada de Fourier Discreta, essencial na analise de
sinais, pois permite a conversiao dos dados para o dominio da frequéncia, proporcionando um
estudo mais preciso das relagdes presentes nos sinais. Por fim, serd apresentada a rede neural
artificial ResNet, um modelo de aprendizado profundo aplicado a identificagdo de padrdes em
sinais de EEG, sendo amplamente utilizado em diversos estudos da literatura relacionados a
andlise de EEG e suas aplicacdes na drea da saide (SANTOS et al., 2024b; SANTOS et al.,
2024a; CUKIC et al., 2020).

2.1 Grafos e Digrafos na modelagem de caracteristicas cerebrais

Os grafos sdo estruturas matemdticas que modelam sistemas interconectados, sendo
amplamente utilizados na modelagem de redes neurais (SILVA et al., 2021). No caso da anélise
de EEG, os grafos permitem visualizar e estudar as intera¢des entre diferentes regides do cérebro.
Nessa representagdo, os vértices do grafo correspondem a dreas cerebrais e as arestas representam
as conexoes funcionais entre essas regides, com base na atividade elétrica registrada pelo EEG
(HANDIRU et al., 2021).

Além dos grafos convencionais, os digrafos (ou grafos direcionados) sdo utilizados
quando ha uma relacio de dire¢do na interacdo entre regides cerebrais. Isso significa que nao
apenas a existéncia de uma conexao entre duas areas € considerada, mas também o fluxo de
informacao entre elas. Esse tipo de andlise € util para compreender como a comunicagdo neural é
afetada pela depressdo. Estudos como o de Cukic ef al. (2020) e Santos et al. (2024b) exploraram
essa abordagem para investigar a comunicacdo neural e suas alteracdes em condi¢des como a

depressao.
2.1.1 Matrizes de representacdo de grafos

Para viabilizar o processamento computacional dessas redes, os grafos podem ser

representados por matrizes matematicas, que organizam e estruturam de forma eficiente as
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informacgdes sobre suas conexdes. Nesse contexto, estudos como os de Santos et al. (2024b),
Santos et al. (2024a) e Medeiros et al. (2023) utilizaram essas representacdes matriciais para
investigar transtornos neurolégicos. Entre as principais matrizes empregadas na modelagem de
redes cerebrais, destacam-se:

* Matriz de Adjacéncia (A): Representa a conectividade entre os vértices de um grafo.
Cada elemento da matriz indica se ha (ou ndo) uma conexao entre duas regides cerebrais.
No caso de um grafo ponderado, essa matriz pode incluir valores que indicam a forca
dessas conexdes (HERMUCHE, 2019).

* Matriz Laplaciana (L): Utilizada para estudar as propriedades estruturais do grafo, essa
matriz € derivada da matriz de adjacéncia e auxilia na andlise da conectividade e na
identificacdo de agrupamentos neurais (CHUNG, 1997).

* Matriz Laplaciana Combinatéria (CL): A Matriz Laplaciana Combinatéria é ampla-
mente utilizada no processamento de sinais em grafos, pois permite analisar a propagagao
e a difusdo de informacdes na estrutura do grafo, facilitando a extragdo de caracteristicas
relevantes (CHUNG, 1997).

* Matriz Laplaciana Combinatorial Direcionada (DL): Aplicada especialmente em di-
grafos, permitindo a andlise de redes onde a dire¢do das conexdes é fundamental para

entender os padrdes cerebrais (MIEGHEM, 2011).

2.1.2 Aplicacao de Redes Neurais na analise de EEG

Além das representacdes gréficas e suas matrizes associadas, o estudo de sinais
de EEG para a identificagdo do TDM tem-se beneficiado do uso de redes neurais profundas.
Modelos como a ResNet (discutida na se¢ao 2.3.1) sdo empregados para processar esses sinais
e extrair caracteristicas relevantes para o diagndstico. A combinac¢do da teoria dos grafos com
aprendizado profundo permite uma andlise mais precisa e automatizada, ampliando o potencial

de ferramentas computacionais na detec¢do da depressao.

2.2 Transformada Discreta de Fourier (DFT)

Sinais originais em EEG sdo registrados no dominio do tempo, mas a andlise de
transtornos como o Transtorno Depressivo Maior requer a investigacdo das frequéncias associadas

as atividades cerebrais. Nesse sentido, a Transformada Discreta de Fourier (DFT) é uma
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ferramenta matemadtica essencial para essa andlise, pois converte sinais do dominio do tempo
para o dominio da frequéncia, possibilitando a identificacdo de padrdes especificos relacionados
ao TDM (SANTOS et al., 2024b).

Ao aplicar a DFT, é possivel examinar as caracteristicas espectrais do sinal EEG,
facilitando a deteccdo de alteracdes associadas ao TDM. Essas alteracdes sao fundamentais para
entender como a atividade elétrica do cérebro estd modificada em individuos com esse transtorno.
Nesse aspecto, a DFT, sendo uma versao discreta da Transformada de Fourier continua, é
amplamente utilizada em diversas 4reas, incluindo processamento de sinais provenientes de
exames médicos, e se torna particularmente importante na anélise de EEGs para estudar condi¢des
neuroldgicas como o TDM (SANTOS et al., 2024b).

Matematicamente, a DFT de um sinal discreto x[n], onde n representa os indices de

tempo discretos, € definida como segue:
N-1 .

X[k =Y x[n] -~/ @2.1)
n=0

Onde X [k] representa o componente de frequéncia na posigéo k, x[n] denota o valor do sinal no

tempo n, N é o nimero total de amostras no sinal, e j representa a unidade imagindria (7).

2.3 Redes Neurais Artificiais

Os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) foram desenvolvidos com inspiragado
no funcionamento do cérebro humano, sendo amplamente utilizados para resolver problemas
de aprendizado e reconhecimento de padrdes. Nesse sentido, uma de suas possiveis aplicacoes
estd na area da saude, onde podem auxiliar na andlise de sinais biomédicos e no suporte ao
diagnéstico de transtornos como a depressdo. A unidade fundamental dessas redes € o neurdnio
artificial, que pode ser descrito matematicamente como uma combina¢do ponderada de entradas.
Modelos iniciais, como o Perceptron e o neur6nio idealizados por McCulloch e Pitts (1943) e
Rosenblatt (1958), foram essenciais para a evolu¢do das redes neurais modernas.

O aprendizado em redes neurais ocorre por meio do ajuste dos coeficientes associados
as conexdes entre os neurdnios, representados pelo vetor w, de forma a tornar a saida da rede
compativel com os resultados esperados. Esse refinamento € realizado por métodos baseados
na propagacao reversa do erro, onde os pesos sdo modificados iterativamente para minimizar
discrepancias nos resultados. Para isso, utilizam-se técnicas de otimizagdo, como o algoritmo do

gradiente descendente, que permite a adaptagcdo progressiva da rede ao problema analisado.
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2.3.1 Rede neural residual (ResNet)

As Redes Neurais Residuais (ResNets), descritas por He ef al. (2016), foram criadas
para superar desafios no treinamento de redes profundas, como o desaparecimento do gradiente.
Sua principal inovacdo é o uso de conexdes residuais, que permitem que a entrada de uma
camada seja somada a sua saida, facilitando a propagacao do gradiente. O termo "residual”,
neste caso, refere-se a diferenca entre a entrada e a saida desejada, representando o ajuste que a
rede precisa aprender.

Seja x a entrada e F'(x) a transformag@o aplicada, a formulacao residual é dada por:

y=F(x)+x (22)

O bloco residual, elemento fundamental da ResNet, € composto por duas camadas
convolucionais e uma conexao de atalho que permite que a entrada seja somada a saida. Esse
mecanismo preserva caracteristicas importantes dos dados, facilitando o aprendizado em redes
profundas (HE et al., 2016). Dessa forma, a rede ajusta apenas a diferenca entre a entrada e a
saida desejada, conhecida como mapeamento residual. Isso ajuda a manter o gradiente ativo

durante o treinamento, evitando sua atenuagdo e tornando o aprendizado mais eficiente.

2.4 Avaliacao de desempenho

Nesta secdo, apresentamos as métricas utilizadas para avaliar o desempenho da
metodologia proposta para classificacdo de TDM em sinais de EEG. Dessa forma, a se¢do é
estruturada em duas partes: na primeira, abordamos o uso do teste t de Student, que desempenha
um papel crucial na andlise estatistica das amostras, permitindo discriminar as diferengas
entre as classes (com e sem TDM) e dentro de cada classe. Na segunda parte, discutimos
as métricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo de classificacdo, que integra um
descritor baseado em grafo e uma ResNet, proporcionando uma anélise robusta dos sinais para a

classificagdo.
2.4.1 O Testetde Student

O Teste t de Student para duas varidveis, também conhecido como teste t para duas

amostras independentes, ¢ amplamente utilizado para comparar as médias de dois grupos distintos
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e verificar se hd uma diferenca estatisticamente significativa entre eles. Esse teste € especialmente
util em experimentos onde se deseja avaliar o impacto de uma varidvel independente sobre uma
varidvel dependente (STUDENT, 1908).

Considerando duas amostras independentes, o teste t parte da suposi¢do de que
os dados seguem uma distribui¢io normal e que as variancias dos grupos comparados sao

aproximadamente iguais. Nesse sentido, a estatistica do teste t € dada pela Equacgdo 2.3.

mpg —mp
f=_—A_78 2.3)

R2 R2

na " ong

Onde my4 e mp sao os valores médios das amostras A e B, R? representa a variancia combinada
dos dados. Ja ng e np representam o ndmero de amostras de cada classe.

Nesse sentido, a varidncia combinada R? é uma medida de dispersdo que combina as
variancias de ambas as amostras A e B. Ela é calculada levando em consideragdo as somas dos

quadrados das diferencas entre os dados (x) e suas médias (14 e mp). A férmula para R? é dada

pela Equacdo 2.4.
w2 L —ma) + ¥ (x—mp)? 2.4)
ng+ng— 2

Essa variancia combinada € usada para calcular a estatistica ¢, que, por sua vez, é
utilizada para testar a hipétese de que as médias das duas amostras sdo diferentes. Quanto maior
o valor de 7, maior a evidéncia de que existe uma diferenca significativa entre as médias das duas
amostras. Além disso, o valor-p € uma medida que quantifica a evidéncia contra a hipétese nula.
Ele indica a probabilidade de obter os dados observados ou algo mais extremo, assumindo que a
hipétese nula seja verdadeira. O valor-p nos ajuda a decidir se devemos ou ndo rejeitar a hipotese
nula.

O nivel de significancia (o) é um valor pré-determinado que define a probabilidade
de cometer um erro tipo I, ou seja, rejeitar a hipétese nula quando ela é verdadeira. Um valor
comum utilizado para o € 0,05, o que significa que existe uma chance de 5% de cometer um erro
ao rejeitar a hipétese nula. Se o valor-p obtido do teste t for menor que o nivel de significancia
(p < o), rejeita-se a hipotese nula, concluindo que existe uma diferenca significativa entre as
médias das amostras. Caso contrdrio, se o valor-p for maior que ¢, ndo ha evidéncias suficientes

para rejeitar a hipdtese nula, sugerindo que as médias das amostras sdo semelhantes.
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2.4.2 Avaliagdo do Modelo de Classificacdo

A avaliacdo de desempenho em modelos de classificacdo € essencial para a andlise e
selecdo de algoritmos. Para isso, utilizamos a matriz de confusio, que resume a performance
do modelo ao comparar os valores reais e preditos, identificando acertos e erros por meio de
Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos
(FN). Com base nessa matriz, sdo calculadas métricas como Acuracia, Precisdo, Recall e F1-
Score, permitindo uma avaliacdo abrangente do modelo, conforme descrito por Visquez-Correa

etal. (2021).

Figura 1 — Matriz de confusdo, apresentando os diferentes valores de verdadeiros
positivos, falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos.

Predicao

N

Fonte: Adaptado de Statplace (2024).

A acurdcia indica a proporc¢ao de previsdes corretas feitas pelo modelo em relacao

ao total de instancias analisadas. Dessa forma, a Equacao 2.5 mostra o cdlculo da acuricia.

TP+TN

Acc =
TP+FN+FP+TN

(2.5)

A precisdo avalia a propor¢do de previsdes positivas corretas em relagdo ao total de

previsdes positivas feitas pelo modelo. A férmula da precisdo é dada pela Equacgdo 2.6.

TP
Prec = ——— (2.6)
TP+ FP

O recall, ou sensibilidade, avalia a habilidade do modelo em detectar todas as

instancias positivas reais. A féormula do recall € dada pela Equacgdo 2.7.

TP
Recall = ———— 2.7)
TP+FN

O F1-Score combina precisao e recall em uma tinica métrica, equilibrando a exatidao

das previsdes positivas e a capacidade de identificar todas as instincias relevantes, sendo ttil em
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cendrios com classes desbalanceadas. A férmula do F1-Score é dada pela Equacgao 2.8.

2. Prec- Recall
F1—Score = = rec ftecd (2.8)
Prec + Recall

Neste estudo, foi adotada a validacdo cruzada com amostragem estratificada durante
a classificacdo dos tensores espectrais. Essa técnica assegura que cada divisdo do conjunto
de dados represente adequadamente todos os grupos presentes, garantindo uma distribuicdo
balanceada das classes em cada etapa de teste. A abordagem tem sido empregada em pesquisas
recentes focadas na classificacao de doencas. (MOHAMMED; DIYKH, 2023; SAEEDI et al.,
2021)

2.4.3 Conclusdo do Capitulo

Neste capitulo, os conceitos fundamentais que sustentam a pesquisa foram abordados,
com destaque para a Teoria dos Grafos, que fornece uma base matemética para modelar relagdes e
estruturas complexas. Isso permite representar grafos e digrafos por meio de matrizes, facilitando
a andlise das complexidades presentes em sinais de EEG. Aliado a isso, a DFT € apresentada como
uma ferramenta essencial para converter sinais de EEG para o dominio da frequéncia, garantindo
maior robustez no processamento e uma melhor representacao dos padrdes caracteristicos da
depressao.

Além disso, o modelo de classificagdo ResNet e as métricas de desempenho sio
discutidos para permitir uma avaliagdo dos resultados obtidos. Esse embasamento tedrico
estabelece as bases para as préximas etapas do estudo, direcionando a implementacdo da
metodologia e a interpretacao dos resultados. Com a combinagdo dessas abordagens, € possivel
avancar na analise dos sinais de EEG, oferecendo uma compreensao mais aprofundada dos

padrdes e facilitando a identificacdo de caracteristicas relacionadas ao TDM.
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3 MODELAGEM ESPECTRAL E APRENDIZADO PROFUNDO NA DETECCAO
DO TRANSTORNO DEPRESSIVO MAIOR: A METODOLOGIA

A metodologia apresentada neste capitulo aborda o processamento de sinais de EEG
relacionados a saide mental, com énfase na construcdo de uma representagao tinica em forma de
um grafo direcionado. O objetivo € capturar as caracteristicas desses sinais, desde sua conversao
para o dominio da frequéncia, sob o ponto de vista da andlise das componentes espectrais, até a
construcao de tensores espectrais, apresentados em trés diferentes perspectivas. Esse processo
visa identificar padroes especificos que podem refletir mudangas no estado neurofisiolégico de
pacientes com Transtorno Depressivo Maior.

Nesse sentido, a construcdo do digrafo visa representar as relacdes entre os diferentes
sinais coletados ao longo do tempo, focando na anélise dos dados dos pacientes com TDM para
que, em etapas subsequentes, esses sinais possam ser classificados e analisados com base em
caracteristicas relevantes para o diagndstico do transtorno. A Figura 4 ilustra o processamento
do sinal de EEG.

Dessa forma, o fluxo proposto resume as etapas que come¢am com a obtencao dos
sinais a partir dos pacientes (Etapa 1). Em seguida, ocorre a conversdo para o dominio da
frequéncia, com a identificacdo dos coeficientes espectrais que podem ser indicadores-chave
para o diagnéstico do TDM (Etapas 2-3). O processo continua com a construc¢ao dos grafos que
possuem arestas ponderadas (Etapas 4-5). Por fim, os digrafos sdo combinados em uma unica
estrutura, resultando na produc¢do e unido de matrizes em um tensor espectral, ferramenta crucial
para a andlise de sinais relacionados ao TDM (Etapas 6-8). Por fim, o tensor gerado € utilizado
como base para o treinamento de uma rede ResNet-50, dando continuidade a metodologia com a
classificacdo de pacientes com o transtorno (Etapa 9).

Nas secdes seguintes, cada uma dessas etapas serd detalhada, mostrando como essa
abordagem pode contribuir para uma melhor compreensiao dos mecanismos neurofisiolgicos
subjacentes ao Transtorno Depressivo Maior, auxiliando no aprimoramento do diagndstico e

acompanhamento dos pacientes.

3.1 Aplicacao da DFT nos sinais de EEG

Ao analisar um sinal de EEG, o estudo do espectro de frequéncia oferece uma visao
mais detalhada sobre a estrutura dos dados, o que € particularmente relevante quando se investiga

o Transtorno Depressivo Maior. Em contraste com o dominio do tempo, onde a interpretagcdo de
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padrdes € mais complexa, a decomposi¢do do sinal em espectros permite identificar componentes
que podem indicar alteracoes na atividade cerebral associadas ao TDM. Estudos indicam que
pacientes com depressdo frequentemente apresentam alteracdes significativas no padrdo de ativi-
dade elétrica cerebral, como a diminui¢do da atividade nas regides associadas ao alerta e maior
concentracao de padrdes caracteristicos de estados de letargia ou dificuldade de concentracdo
(SIULY et al., 2016; TATUM, 2021).

Contudo, a utilizacdo da DFT em EEGs de individuos com TDM nao estd isenta de
desafios. A presenca de ruidos nos sinais coletados, frequentemente decorrentes de artefatos
musculares ou interferéncias externas, pode distorcer as andlises espectrais e dificultar a identifi-
cacgdo precisa dos padrOes de frequéncia. Nesse contexto, a aplicacao de técnicas de filtragem
adequadas torna-se essencial para mitigar a influéncia do ruido e garantir uma anélise mais
assertiva dos dados.

Dessa forma, a andlise no dominio da frequéncia é mais eficaz do que no dominio do
tempo para identificar alterac¢Ges sutis na atividade cerebral associadas ao TDM. No dominio do
tempo, as flutuacdes rapidas e ndo-linearidades do sinal dificultam a interpretacdo, enquanto a
decomposicao em frequéncias permite observar a distribuicao do sinal ao longo do tempo de
forma mais clara. Isso facilita a identificacdo das mudancgas cerebrais no TDM, proporcionando
uma compreensao mais profunda do transtorno e aprimorando o diagnéstico do paciente (SIULY

etal., 2016).

3.2 Marcadores de componentes espectrais

A aplicag@o da DFT aos sinais de EEG permite uma representacdo mais detalhada no
dominio da frequéncia, facilitando a andlise dos dados. Nesse contexto, Medeiros (2024) propds
quatro tipos de marcadores espectrais — alpha (), beta (B), gamma (y) e delta (§) — para
caracterizar os sinais de EEG, destacando o marcador & como o mais eficaz. Além disso, o autor
empregou esse marcador na classificagcdo de doengas neurodegenerativas, como Parkinson e
Alzheimer, evidenciando sua relacdo com padrdes de disfung¢do neuronal e alteracdes na conecti-
vidade cerebral. Diante dessa relevéincia, este estudo adota o marcador 6 para investigar padroes
cerebrais em individuos com TDM, refor¢ando sua adequacao para o estudo do transtorno.

Nesse sentido, o marcador espectral 6 utiliza pontos de inflexdo (LEITHOLD,
1994) para detectar mudancgas na curvatura do sinal, ajudando a identificar transi¢cdes nas suas

caracteristicas, como aponta Medeiros (2024). Esses pontos refletem variagdes abruptas na
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estrutura espectral do sinal, consolidando informag¢des sobre as mudancas na intensidade de
seus componentes ao longo do tempo. Com isso, o0 marcador 6 contribui para uma analise mais
detalhada das variagdes no sinal, destacando as transi¢des importantes em suas caracteristicas

espectrais. A figura 2 ilustra o marcador espectral 8.

Figura 2 — O marcador espectral delta (3). Este marcador € composto pelos coeficientes de
magnitude que ocorrem nos pontos de inflexdao

s}
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Frequéncia (Hz)

Fonte: Adaptado de Medeiros (2024)

3.3 Representacao dos marcadores espectrais utilizando Digrafo

Como discutido na Sec¢do 2.1, os digrafos sdo utilizados para representar relacoes
entre diferentes elementos por meio de conexdes direcionadas. No contexto deste estudo, cada nd
n; representa um intervalo especifico de magnitude espectral, e a transi¢do entre dois intervalos
distintos € representada por uma aresta direcionada w;;, que conecta um né n; aumné n;. O
peso dessa aresta indica a frequéncia com que as magnitudes espectrais transitam do intervalo »;
para o intervalo n;. Dessa forma, a estrutura do digrafo permite mapear padrdes de varia¢do na
atividade espectral, o que pode contribuir para a identificagdo de caracteristicas associadas ao
Transtorno Depressivo Maior.

A Figura 3 ilustra o processo de andlise do sinal e a constru¢do do digrafo DG. Nela,
sdo destacados os coeficientes espectrais correspondentes aos mdximos locais, representados
em vermelho, e aos minimos locais, em roxo, uma vez que ambos sdo considerados extremos
— maximos locais e pontos de inflexdo. Além disso, o coeficiente espectral § € associado as
mudangas de concavidade do sinal no dominio da frequéncia, caracterizando pontos de inflexdo,
que sdo destacados em laranja. Embora esses pontos ndo sejam maximos locais, eles indicam

frequéncias com magnitude intermedidria e sdo essenciais para o marcador 9.



33

Figura 3 — Grafo direcionado DG construido a partir do marcador 6.
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Fonte: Adaptada de Medeiros (2024)

3.3.1 Processamento dos sinais de EEG

A abordagem proposta tem como objetivo processar os sinais provenientes de multi-
plos eletrodos que formam um mesmo exame de EEG. Cada eletrodo registra uma série temporal
especifica, e para cada um desses sinais que compdem uma Unica amostra de um paciente,
foi modelado um digrafo individual, conforme descrito na Se¢do 3.3. Esse processo permite
representar as relagdes de transicao das componentes espectrais dentro de cada canal de EEG de
forma estruturada. Em seguida, todos os digrafos gerados sdo integrados em uma tnica estrutura
DG*, que sintetiza as caracteristicas globais de cada individuo. Essa unificacdo possibilita
a extracdo de padrdes de conectividade mais abrangentes, considerando a interacao entre os
diferentes canais do EEG.

Dessa forma, a constru¢@o do digrafo segue a Equacdo 3.1, na qual DG; representa o
grafo correspondente ao eletrodo i, e k indica o nimero total de eletrodos no exame de EEG. A
partir dessa estrutura consolidada, sdo geradas as matrizes de Adjacéncia (A), Laplaciana (L) e
Laplaciana Combinatoria Direcionada (CL), que descrevem diferentes aspectos das conexdes
presentes no digrafo generalizado DG*. Essas matrizes capturam aspectos essenciais da estrutura
do sinal, viabilizando a identificacdo de padrdes caracteristicos e possibilitando inferéncias sobre

sua relacdo com a depressao.

k
DG* = | DG; (.1
i=1



Figura 4 — Fluxograma da metodologia proposta.
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3.3.1.1 Construcdo de tensores a partir de digrafos para classificacdo

A teoria dos grafos (DIESTEL; DIESTEL, 2017) fornece diferentes representacdes
matriciais para modelar as relacdes entre vértices e arestas. Entre as principais, destacam-se a
matriz de adjacéncia, que captura conexdes diretas entre os vértices, a matriz laplaciana, que
expressa a conectividade estrutural do grafo, e a matriz laplaciana combinatéria direcionada, que
descreve a estrutura sem considerar a orientagdo das arestas. Cada uma dessas representacoes
oferece uma perspectiva distinta da topologia do grafo, sendo escolhida de acordo com o tipo
de andlise desejada. A combina¢do dessas matrizes possibilita uma visdo mais abrangente
da estrutura do grafo, permitindo a extragdo de caracteristicas relevantes para aplicagdes em
aprendizado de maquina.

No contexto da deteccdo de depressdo, uma abordagem eficiente consiste em organi-
zar essas matrizes em uma estrutura tridimensional, formando um tensor. Esse tensor consolida
as informacdes estruturais do digrafo, permitindo a andlise conjunta das relacdes entre diferentes
aspectos da conectividade neuronal ou de padroes comportamentais extraidos de multiplos sinais
de EEG. A representagdo tensorial viabiliza o aprendizado profundo ao preservar as informagdes
estruturais e facilitar a extracio de caracteristicas associadas a estados depressivos.

Para a classificacdo dos padrdes extraidos desse tensor, utilizamos redes neurais
convolucionais profundas, especificamente a ResNet. A arquitetura ResNet se destaca por sua
capacidade de capturar representagdes hierarquicas complexas, permitindo que padrdes sutis
indicativos de depressdo sejam identificados de forma eficiente. Essa abordagem otimiza o
processamento de dados em frameworks como PyTorch, viabilizando a extragdo automética de
atributos relevantes e melhorando a acuricia na detec¢do de depressao. Ao consolidar as infor-
macoes do digrafo em um unico descritor estruturado, o tensor espectral se torna uma ferramenta
poderosa para andlise de dados médicos e psicoldgicos, contribuindo para o desenvolvimento de

modelos mais robustos e adaptdveis no diagndstico precoce da depressao.

3.4 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresenta uma metodologia inovadora para a deteccdo do transtorno
depressivo maior, unindo andlise espectral de sinais e aprendizado profundo. O processo inicia-se
com a Transformada Discreta de Fourier, que converte o sinal para o dominio da frequéncia. A

estrutura resultante ¢ modelada como um grafo direcionado, cujas conexdes sao definidas com
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base nos coeficientes espectrais. Para representar essa estrutura de forma eficiente, utilizamos
trés matrizes fundamentais — adjacéncia, laplaciana e laplaciana combinatoria direcionada —
que, combinadas, formam um tensor espectral. Diferentemente de abordagens anteriores, esta
metodologia foca exclusivamente no marcador espectral 6, comprovado como o mais eficaz na
extracdo de padrdes relevantes.

O grande diferencial dessa proposta estd na fusdo entre o modelo tensorial do digrafo
e uma rede neural profunda do tipo ResNet. Essa combinagdo potencializa a deteccdo de
padrdes sutis relacionados a depressao, explorando tanto a estrutura espectral do sinal quanto a
capacidade da rede convolucional de aprender representacdes complexas. Com isso, a abordagem
ndo apenas aprimora a andlise de sinais no dominio da frequéncia, mas também fortalece o uso
de aprendizado profundo no diagnéstico de transtornos mentais, oferecendo um método mais

robusto e eficiente para a classificacdo automatica de dados fisiologicos.
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4 CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS DE PACIENTES COM TRANSTORNO DE-
PRESSIVO MAIOR VIA SINAIS DE EEG.

Neste capitulo, o processamento do descritor de sinais serd analisado em amostras
provenientes de individuos sauddveis e de pacientes diagnosticados com Transtorno Depressivo
Maior, com foco na classificacdo de multiplos sinais obtidos a partir de exames de EEG. Ini-
cialmente, apresentamos uma visdo geral sobre o transtorno e sua relevancia clinica na sec@o
4.1. Em seguida, discutimos trabalhos relacionados que fundamentam a abordagem adotada
na secdo 4.2. Também detalhamos as amostras utilizadas na pesquisa, descrevendo os dados
dos pacientes na se¢do 4.3. A metodologia é abordada na secdo 4.4, incluindo a modelagem
dos sinais, a construcao do tensor espectral e a utilizacdo da ResNet para classificagdo. Por fim,
analisamos os resultados obtidos na se¢do 4.5 e discutimos suas implica¢gdes, concluindo com

uma sintese das principais contribui¢des deste estudo na secdo 4.6.

4.1 O Transtorno Depressivo Maior

O Transtorno Depressivo Maior, comumente chamado de depressao, € uma condicao
de satide mental que acomete uma parte significativa da populacao, destaca Wang et al. (2024).
Contudo, para um terco dos adultos que enfrentam o TDM, o processo de recuperagdo apresenta
muitos desafios; alguns ndo alcancam melhorias clinicamente significativas mesmo apds varios
tratamentos sequenciais com antidepressivos e sdo diagnosticados com depressao resistente ao
tratamento (DRT), conforme relatado no American Journal of Psychiatry Jha e Mathew (2023).
Isso evidencia a necessidade critica de métodos diagndsticos mais precisos e confidveis.

O diagnéstico de transtornos depressivos, tradicionalmente, € baseado em sessoes
de aconselhamento conduzidas por médicos ou psic6logos, nas quais os pacientes respondem a
perguntas especificas. Entretanto, esses diagndsticos podem ser suscetiveis a erros, especialmente
devido a inexperiéncia do avaliador, menciona Sandmire et al. (1976). Visando contornar tais
limitacdes e assim aprimorar a precisao diagnéstica, pesquisadores tém investido no uso de
técnicas avancadas, como aprendizado de maquina e redes neurais.

Recentemente, técnicas avancadas, que utilizam aprendizado de méquina e redes
neurais, tém sido aplicadas na detecgdo e classificacdo de transtornos depressivos utilizando
sinais de EEG. Kaya e Tasci (2023) utilizaram redes neurais convolucionais com aprendizado
por transferéncia para classificar o TDM, alcancando resultados promissores. Soni et al. (2022)

propuseram um método baseado em grafos para a classificacdo de sinais de EEG, demonstrando
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desempenho consistente em diferentes conjuntos de dados. Ja Pratiwi (2023b) destacou a
relevancia de combinar caracteristicas lineares e ndo lineares para aumentar a precisao na
deteccao de depressio baseada em EEG.

Os avangos em aprendizado de mdquina e redes neurais apresentam caminhos pro-
missores para diagndsticos mais precisos e eficientes do TDM, com potencial para transformar
os cuidados em saide mental. Em vista disso, este estudo contribui para esse campo ao analisar
sinais de EEG com o objetivo de identificar o TDM, oferecendo uma abordagem mais precisa e

eficaz para o diagndstico médico.

4.2 Trabalhos relacionados

No capitulo inicial desta dissertagdo, mais precisamente na Sec¢do 1.3.1, sdo discu-
tidas diversas abordagens para a extracdo de atributos em andlises de sinais de EEG, as quais
fundamentam a pesquisa apresentada neste capitulo. Além disso, sdo descritos os trabalhos

relacionados que servem como referéncia para fins comparativos nos resultados desta aplicacao.

4.3 Amostras de pacientes

4.3.1 Dataset 1

O MODMA, disponibilizado por Cai et al. (2022), € um banco de dados aberto e
multimodal projetado para a anélise de transtornos mentais, contendo sinais de EEG de 3 canais.
A escolha desses canais se baseia na forte associagdo entre o cOrtex pré-frontal e processos
emocionais, bem como transtornos psiquidtricos como a depressdo. Os sinais foram coletados
por meio de um dispositivo de EEG pervasivo, utilizando trés eletrodos localizados no cortex
pré-frontal: Fpl, Fpz e Fp2. A localizacdo dos eletrodos estd ilustrada na Figura 5.

Os dados de EEG foram amostrados a 250 Hz e armazenados em arquivos TXT com
uma matriz M x N, onde M = 8 (nimero de eletrodos) e N € o nimero de pontos de amostragem.
Os trés primeiros eletrodos correspondem aos sinais Fpl, Fpz e Fp2, enquanto os cinco canais
restantes sdo de referéncia, caso ndo sejam usados. O experimento foi conduzido em uma sala
silenciosa e controlada, com ruido ambiente abaixo de 60 dB. Os dados de EEG foram registrados
com os participantes calmos e de olhos fechados durante 90 segundos. Além disso, gravacoes
de fala foram coletadas utilizando microfones Neumann TLM102 e interface RME FIREFACE

UCX, com taxa de amostragem de 44,1 kHz e profundidade de 24 bits, no formato WAV nao
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compactado.

O conjunto de dados inclui 55 participantes: 26 pacientes com diagndstico de
depressdo e 29 controles sauddveis. As gravagdes de fala foram segmentadas e etiquetadas
manualmente, com 29 gravacdes para cada participante, divididas entre entrevistas, leitura de

trechos, leitura de palavras e descri¢des de imagens.

Figura 5 — Localizagdo dos eletrodos Fpl, Fpz e Fp2 no cortex pré-frontal, area
associada a processos emocionais e transtornos psiquidtricos, como o
TDM, processados no estudo com dados MODMA.
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Fonte: Adaptado de IBNeuro (2023) e Dreamstime (2023)

4.3.2 Dataset I1

O conjunto de dados disponibilizado por Mumtaz et al. (2017) é composto por
34 pacientes diagnosticados com transtorno depressivo maior, com idade média de 40,3 anos,
distribuidos igualmente entre homens e mulheres. Os diagndsticos foram realizados com base
nos critérios do DSM-IV, e todos os pacientes passaram por um periodo de washout de duas
semanas antes de iniciar o tratamento com inibidores seletivos da recaptacao de serotonina
(ISRS). Para controle, o estudo incluiu 30 participantes saudaveis, pareados por idade e género,
que foram avaliados para confirmar a auséncia de condicdes psiquidtricas.

Os dados de EEG foram adquiridos utilizando uma touca com 19 sensores de
eletrogel posicionados de acordo com o sistema internacional 10-20, cobrindo regides especificas
do couro cabeludo. Os sensores foram distribuidos entre as dreas frontal (Fpl, F3, F7, Fz, Fp2,
F4 e F8), central (C3, C4 e Cz), parietal (P3, Pz e P4), occipital (O1 e O2) e temporal (T3, T4,
TS5 e T6). Os eletrodos de eletrogel exigiram menos ajustes durante o uso, permitindo gravacoes

mais longas e confortdveis para os pacientes. As gravacdes incluiram sessdoes de EEG com olhos
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abertos e olhos fechados, além de potenciais relacionados a eventos (event-related potentials,
ERP) registrados durante uma tarefa oddball visual.

Os sinais de EEG foram digitalizados a uma frequéncia de amostragem de 256 Hz,
utilizando um filtro passa-banda de 0,1-70 Hz e um filtro notch de 50 Hz para remover ruidos da
linha de energia. O pré-processamento dos dados incluiu a remog¢do de artefatos relacionados a
movimentos oculares, piscadas, atividades musculares e cardiacas, utilizando o software BESA
e técnicas semiautomaticas de corre¢cdo, como a corre¢do ocular de multiplas fontes (MSEC).

Esses procedimentos garantiram a qualidade dos dados para andlise posterior.

4.4 Metodologia

No capitulo 3 desta dissertacao, a metodologia proposta é discutidas mais detalha-
damente. Nesse sentido, os pontos de inflexdo no sinal de EEG, que representam mudangas
abruptas na magnitude espectral ao longo das frequéncias sdo abordados. Esses pontos definem
o marcador espectral 6, que foi validado por Medeiros (2024) em uma abordagem similar.
Embora ndo seja comum na andlise do dominio de frequéncia, detectar essas mudancas € crucial
para entender as variagdes nas caracteristicas do sinal de EEG, como na detec¢do precoce da
depressdo. Uma vez que o marcador O captura as caracteristicas de inflexdo do sinal de EEG,
determinamos seu processamento nos pontos do dominio de frequéncia. Essa andlise visa criar
uma representacao estruturada e direcionada do grafo da amostra.

Nessa abordagem, ao processar o sinal de EEG, ele € transformado para o dominio
da frequéncia utilizando a Transformada de Fourier Discreta, conforme ilustrado na Figura 6
(Passos 1 e 2). Em seguida, dependendo do tipo de marcador espectral, examinamos o sinal para
identificar os coeficientes de magnitude (Passo 3). Esses processos, detalhadamente descritos na
se¢do 3.3, incluem a constru¢do do mapa de transicdo com base nas transi¢des identificadas.

Desse modo, o nimero de vezes que uma transi¢ao especifica ocorre determina
0 peso das arestas (w;;), representando a intensidade ou frequéncia da conexado entre os nos.
Assim, cada transi¢ao de um marcador do nivel i para o nivel j representa uma conexao entre
os nos n; e n;. Portanto, cada sinal de EEG registrado pelo paciente € processado dessa forma.
Posteriormente, construimos um grafo direcionado, ou digrafo, com arestas ponderadas para
cada um dos eletrodos manipulados (Passo 4).

Dentro desse contexto, a metodologia realiza uma operacio de unido para mesclar as

estruturas representando os sinais de cada eletrodo. Essa opera¢do combina cada um dos grafos,
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Figura 6 — Fluxo de processamento da metodologia proposta.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

gerando um que representa as caracteristicas coletivas, denominado grafo DG (Passo 5). Assim,
considerando a equacdo 3.1, define-se DG; como o grafo correspondente ao sinal do eletrodo i,
enquanto k representa o numero de eletrodos. Com isso, DG € resultante dessa operagao.

Em seguida, a matriz de adjacéncia (A), que € derivada do grafo DG*, delineia os
vértices diretamente conectados, e a presenca das arestas € crucial para compreender a topologia
geral das arestas. J4 a matriz Laplaciana (L) retrata a conectividade entre os vértices e arestas
direcionadas, destacando os componentes fortemente conectados no grafo DG. Por fim, a matriz
Laplaciana Combinatéria (CL) descreve de maneira simples a estrutura de conectividade do
grafo sem enfatizar a direcionalidade dos vértices (Passo 6).

Em seguida, o tensor tridimensional (N x N x 3), que representa as trés estruturas
do digrafo com N vértices, combina essas representacdes matriciais. Cada uma oferece uma
perspectiva distinta para analisar o digrafo DG*. Consequentemente, obtemos um tensor espectral
unificado que descreve a amostra do paciente (Passo 7). Por tltimo, avan¢camos para a andlise
do modelo de classificagdo para esses tensores, com o objetivo de classificar as amostras nas
categorias saudavel e patoldgica (Passos 8-10).

Neste estudo, para o treinamento e teste do modelo de classificacdo, uma rede



42

ResNet50 foi processada. Nesse contexto, o tensor de entrada possui dimensdes finais de (72
x 72 x 3), resultado da fusdo dos grafos de cada canal processado. Assim, o tensor espectral é

formado empilhando essas trés matrizes, preservando as dimensdes de (72 x 72 x 3).

4.4.1 Andlise da distribuicdo dos dados

4.4.1.1 Dataset ]

As amostras na Figura 7 com linhas verticais tracejadas indicam os resultados
médios da extracdo de caracteristicas no conjunto de dados. Logo, uma separacdo visual pode ser
observada entre as duas classes de amostras: o Grupo 0, que representa amostras com o TDM, e
o Grupo 1, que consiste em amostras de controle sauddvel. Essas linhas definem uma fronteira
aparente entre as distribuicdes das caracteristicas extraidas para cada grupo que constitui o banco
de dados analisado.

Figura 7 — Representagdo do sinal em seus coeficientes de magnitude para a estrutura
do grafo direcionado no dataset I.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A clara distin¢ao entre essas linhas sugere que o processo de extracdo de caracte-
risticas foi capaz de capturar diferencas significativas nos atributos espectrais que distinguem
amostras com TDM de amostras saudéveis. Isso fortalece a inferéncia de que as caracteris-
ticas extraidas possuem a capacidade discriminativa para separar as duas classes dentro do

mesmo espago amostral. Em resumo, as linhas verticais tracejadas representam visualmente a
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separabilidade das classes com base nas caracteristicas extraidas.
4.4.1.2 Dataset Il

A Figura 8 ilustra a distribui¢do estatistica das caracteristicas extraidas a partir do
segundo conjunto de dados analisado. As linhas verticais tracejadas representam as médias das
distribui¢Oes obtidas para cada grupo, permitindo uma visualizagdo clara da separacao entre
as classes. O Grupo 0 corresponde a pacientes com TDM, enquanto o Grupo 1 refere-se a

individuos saudaveis.

Figura 8 — Representagdo do sinal em seus coeficientes de magnitude para a estrutura
do grafo direcionado no dataset II.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se que essas linhas tracejadas marcam uma distin¢ao evidente entre as distri-
buic¢des, indicando que o descritor de caracteristicas utilizado foi eficaz na captacao de diferencas
significativas nos atributos espectrais. Essa separacao reforca a capacidade discriminativa das
caracteristicas extraidas, sugerindo que elas sdo representativas para diferenciar as duas classes
no espaco amostral. Assim, a presenca dessas linhas nao apenas ilustra a separabilidade das
distribui¢des, mas também valida a relevancia das caracteristicas extraidas no contexto da andlise

estatistica.
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4.4.2 Meétricas de avaliacdo e configuracdo experimental

Esta metodologia avalia varias métricas: acuricia, precisao, recall e F1-Score para
comparar os resultados com métodos alternativos. Nesse contexto, a acuricia € escolhida devido
ao seu uso amplo em estudos anteriores sobre transtornos mentais, garantindo consisténcia na
anélise de desempenho. Além disso, precisao, recall e pontuacao F1 sao selecionados para avaliar
os modelos, pois fornecem uma medida abrangente do desempenho, considerando diferentes
aspectos na identificacdo de casos positivos.

Em relag@o ao processo de classificacdo, sdo utilizadas duas abordagens distintas de
validacdo cruzada, dependendo da amostra de dados empregada. Para o dataset 1, utiliza-se a
estratégia de validacdo cruzada Stratified K-Folds com K=5, alocando 20% das amostras para
validacdo e 80% para treinamento e teste. Esse algoritmo garante que a mesma amostra nao
apareca em diferentes pastas na mesma rodada. Por outro lado, para o dataset 11, a validagao
cruzada € realizada alocando 90% das amostras para treinamento e 10% para teste. Isso foi
feito para que o experimento replicasse as mesmas condi¢des de treino e teste utilizadas pelos
métodos comparativos.

Em ambas as abordagens, o modelo € treinado utilizando a Funcao de Custo Cross-
Entropy, o otimizador AdaGrad, uma taxa de aprendizado de 0.0001 e 50 épocas. Por fim, a
configuragdo computacional do ambiente de desenvolvimento é composta por um processador
Intel Core i7 2.2GHz e 16GB de RAM, e a linguagem de programacao utilizada € o Python 3.7,

juntamente com as bibliotecas Torch 1.10 e Scikit-learn 1.0.2.

4.5 Resultados e discussao

Esta secdo apresenta e discute os resultados obtidos neste trabalho para as duas bases
de dados processadas: os datasets 1 e II (4.3). Inicialmente, serd abordada a aplicacdo do teste
t para avaliar a significincia estatistica das diferencas entre as distribui¢cdes das caracteristicas
extraidas. Em seguida, os resultados serdo comparados com outros métodos encontrados na
literatura que utilizam os mesmos conjuntos e subconjuntos de dados em experimentos de

classificacdo semelhantes.
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4.5.1 Aplicacdo do teste t

A Figura 9 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo da Anélise de Variancia
(teste t). Observa-se que a matriz de Adjacéncia (A) obteve o melhor desempenho em um cenario
com 30 nds no digrafo, alcancando um valor-p de 0.048. Dessa forma, a metodologia proposta
atende a condicdo de p < o em pelo menos uma configuragc@o para a matriz de Adjacéncia.

O teste t pressupde que os dados seguem uma distribuicao normal e que as variancias
entre as classes sao homogéneas. No entanto, a presenca de ruidos nos sinais de EEG das
amostras do dataset I comprometeu o cumprimento desses requisitos, impactando a validade da
andlise de variancia do teste t. Diante disso, a utilizacdo de testes estatisticos alternativos, como
o teste U de Mann-Whitney (MCKNIGHT; NAJAB, 2010), que ndo assume normalidade, pode
ser mais apropriada para complementar a avaliacdo dos resultados.

Entretanto, apesar dessas limitacdes inerentes ao desempenho frente ao teste t, a
metodologia proposta ainda supera os métodos do estado da arte (Segdo 4.5.2), demonstrando
um desempenho robusto e consistente na identificacdo dos padrdes relevantes nos sinais de EEG,
o que reforcga a eficdcia e a inovagao da abordagem.

Figura 9 — Resultado do p-valor no teste t para a discriminagdo entre os grupos TDM
e CS no dataset I, considerando as seguintes representacdes: Matriz de
Adjacéncia (A), Matriz Laplaciana (L), Matriz Laplaciana Combinatdria

(CL) e Matriz Laplaciana Combinatdria Direcionada (DL).
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Com relacdo ao dataset 11, a Figura 10 apresenta os resultados da comparacao reali-

zada por meio do teste t. Os resultados indicam que as matrizes Matriz Laplaciana Combinatdria

Direcionada (DL), Laplaciana Combinatéria (CL) e Laplaciana (L) tiveram os melhores desem-
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penhos para a rejeicdo da hipétese nula, com p-valores variando entre 1,44 - 107> ¢ 0,035. Esses
valores sugerem que essas representacdes foram capazes de capturar diferencas estatisticamente
significativas entre as distribui¢Oes das caracteristicas extraidas, evidenciando sua eficicia na
distin¢do entre os grupos analisados.
Por outro lado, a matriz de Adjacéncia (A) apresentou instabilidade no cendrio com
30 n6s — configuracgao utilizada por ter produzido os melhores resultados da metodologia —, o
que pode indicar uma maior variabilidade nos dados e uma menor confiabilidade na separagdo
das classes nesse caso especifico. No entanto, no cendrio com 21 nés (p = 0,00075), a matriz
demonstrou um desempenho mais consistente, refor¢cando sua relevancia para esse contexto.
A metodologia adotada considerou as trés melhores representacdes do grafo DG*,
garantindo um tempo médio de extracdo inferior a 1 segundo, o que evidencia sua eficiéncia e
robustez nos cendrios analisados.
Figura 10 — Resultado do p-valor no teste t para a discriminacao entre os grupos TDM
e CS no dataset II, considerando as seguintes representagdes: Matriz de
Adjacéncia (A), Matriz Laplaciana (L), Matriz Laplaciana Combinatéria

(CL) e Matriz Laplaciana Combinatéria Direcionada (DL).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.5.2 Anadlise de resultados para o dataset 1

A Tabela 2 mostra a metodologia apresentada em relagdo a outras abordagens de
trabalhos relacionados. Nesse sentido, a combinagao do descritor de caracteristicas com a rede
ResNet-101 resulta em mais de 90% de desempenho em cada uma das métricas de avaliacao,

além de tempos reduzidos para treinamento e teste.



47

Figura 11 — Andlise comparativa das métricas de avaliacdo utilizando diferentes
métodos no Dataset I.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dentro desse contexto, € possivel observar que a metodologia proposta, utilizando
o marcador espectral § com 24 vértices em conjunto com o classificador ResNet-101, alcanga
uma acuricia média de 91,03% com um leve desvio padrao de 0,07%, provando consisténcia
para discriminar entre pacientes com depressao e individuos saudaveis. Ademais, os valores
exatos para a métrica de recall (ou sensibilidade) indicam que o modelo € capaz de identificar
corretamente individuos com depressao, o que € fundamental no campo médico.

Além disso, os resultados médios de 91,81% para precisao e 90,96% para o Fl-score
indicam um desempenho promissor, refor¢ando a eficicia geral da abordagem adotada. Os baixos
desvios padrdo observados aumentam ainda mais a confiabilidade do método, tornando-o mais

robusto para uso geral. Dessa forma, o processamento proposto se destaca em comparagdo com
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métodos de tltima geracdo, apresentando uma melhoria substancial na classificagdo da depressao,
conforme as métricas avaliadas. A principal vantagem deste estudo em relagdo a outros € o
descritor baseado em grafos, que possibilita uma andlise mais eficiente do sinal, facilitando uma
classificagdo profunda e precisa.

Por outro lado, diferentes métodos na literatura utilizaram aprendizado profundo para
extrair os sinais, além de alguns métodos de sele¢ao de caracteristicas. Vale ressaltar que Soni et
al. (2022) também empregaram um modelo baseado em grafo, utilizando o algoritmo Node2vec,
mas alcangaram apenas 82,30% de acurdcia. Além disso, alguns autores ndo utilizaram precisao
e recall na andlise de seus métodos, enquanto outros deixaram de utilizar o F1-Score. Também
ndo foram apresentados desvios-padrdo ou tempos de treinamento e teste, o que levanta questdes
sobre a estabilidade dos métodos. Em contraste, a abordagem utilizada neste estudo demonstra
robustez nos resultados, podendo servir como um sistema de apoio eficaz para especialistas.

Além disso, os tempos de processamento apresentados na Tabela 3 evidenciam
um desempenho de 12.43 segundos no treinamento e 45.1 segundos no teste. Essa diferenca
ocorre porque, no treinamento, as amostras podem ser processadas em lote, enquanto no teste o
processamento € feito individualmente. Esses resultados demonstram a eficiéncia computacional
da abordagem, destacando seu potencial para aplicagdo pratica, ao possibilitar classificacdes
rapidas e precisas que podem agilizar diagndsticos e melhorar o atendimento aos pacientes.

Dentro desse contexto, a Figura 11 mostra que o método de Kaya e Tasci (2023)
obteve uma média de 89% nas métricas de avaliacio, empregando o ReliefF como descritor de
caracteristicas e a ResNet-18 como classificador. Por outro lado, a metodologia proposta, que
utiliza grafos para processar os sinais de EEG, apresentou um desempenho mais consistente,
alcancando uma média de 91%, superando os autores em 2%. Além disso, a abordagem deste
trabalho apresenta um baixo desvio padrao (0.07% em média), indicando uniformidade nos
resultados. Vale ressaltar que o extrator adotado por Kaya e Tasci (2023) ndo conseguiu captar
de forma eficiente as nuances presentes nos sinais de EEG relacionadas a depressao.

Essa mesma andlise se estende para o trabalho apresentado por Pratiwi (2023a), que
obteve 83% de acuracia e F1-score, conforme pode ser visto na Figura 11. No entanto, os autores
ndo forneceram informagdes detalhadas sobre precisdo e recall, o que limita uma avaliacdo mais
completa do desempenho do modelo. O estudo utilizou caracteristicas divididas em lineares,
nao lineares e uma combinagdo de ambas, juntamente com redes LSTM para classificar sinais

de EEG na deteccdo de depressdo. Nesse sentido, a utilizacdo das diferentes bandas (Alpha,
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Beta, Theta, Delta e Gamma) de forma separada pode ter dificultado a captura de intera¢cdes mais
complexas entre elas, limitando a capacidade do modelo de explorar os padrdes presentes no
sinal de EEG.

Em contraste, a metodologia proposta, baseada em grafos para extragcdo de caracteris-
ticas, oferece uma representa¢do mais rica e contextual dos sinais de EEG, permitindo capturar
relacdes complexas. Além disso, o uso de uma ResNet-101 como classificador garante maior
capacidade de aprendizado e generalizacio, especialmente para dados complexos como os de
EEG. Essa combinagao resultou em um melhor desempenho, alcangando 91% nas métricas de
avaliacdo, o que representa uma melhoria de 8% em relagao ao trabalho de Pratiwi (2023a). O
modelo proposto demonstrou maior consisténcia e menor desvio padrao, destacando a melhor
performance da abordagem na representagdo e interpretacao dos sinais cerebrais.

Ainda da Figura 11, observa-se que Soni et al. (2022) alcangou, em média, 80%
nos resultados utilizando o classificador KNN em conjunto com a metodologia de aprendizado
de representagdo grafica para a detec¢ao automatica de depressdo a partir de sinais de EEG. O
desempenho limitado pode ser atribuido a simplicidade do classificador KNN e a abordagem
de fusao das caracteristicas, que, embora eficaz, ndo explorou de maneira mais complexa as
interacdes entre as diferentes oscilacdes do sinal, afetando a precisao final.

Em contraste, a metodologia proposta, também fundamentada em grafos para a
extracdo de caracteristicas, utiliza uma ResNet-101 para classificar as amostras, oferecendo uma
representacao mais especifica dos dados. Essa abordagem permite capturar interacdes complexas
entre as caracteristicas extraidas, o que resultou em uma média de 91% nas métricas de avaliacdo,

superando em 11% os resultados obtidos pelos autores.

4.5.3 Anadlise de resultados para o dataset 11

A Tabela 2 apresenta os resultados alcancados pela metodologia proposta neste
trabalho. Nesse sentido, ao combinar o extrator de caracteristicas baseado em grafos com a rede
neural ResNet-50, a abordagem superou 95% em todas as métricas de avaliacdo.

Em relacdo aos métodos comparativos, Mumtaz et al. (2017) obteve uma acurécia de
87,5%, mas com um alto desvio padrao de 7,1%, o que indica uma instabilidade nos resultados.
Valores elevados de desvio padrao refletem uma maior volatilidade na distribui¢ao dos dados,
sugerindo que o modelo apresentou variacdo significativa nos resultados. Para as outras métricas,

os autores alcancaram 95% de recall e 81% de F1-Score, com desvios padrdo de 4,3% e 2,1%,
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Tabela 2 — Resultados para o melhor desempenho do método processado, comparado
a métodos de ponta, em amostras dos conjuntos de dados I e II, para a
classificagdo do TDM em relagdo a pacientes saudaveis.

Dataset Subset Pesquisa Classificador ACC Pre. Recall F1-Score
Proposta (5-24 vértices) RESNET-101 91.03 = 0.07 91.81 £ 0.06 91.03 = 0.07 90.96 = 0.07
Kaya e Tasci (2023) RESNET-18 §9.86 §9.88 §9.78 :
Dataset 1 TDM vs CS Pratiwi (2023a) LSTM 83.74 N N 83.12
Soni er al. (2022) KNN 8230 78.90 81.80 80.30
Proposta (6-30 vértices) RESNET-50 95.83 +0.12 95.86 +0.12 95.83 +0.12 95.80 & 0.12
STACKED ENSEMBLE - 88.32 88.06 88.65 89.84
NON-LINEAR FEATURES
Mohammed e Diykh (2023)  qpCKED ENSEMBLE - 93.10 92.74 92.74 92.73
STATISTICAL FEATURES
STACKED ENSEMBLE - 99.11 98.30 98.00 98.30
COMBINED FEATURES
Dataset T TDM vs CS CNN ID-LSTM 9924 £ 1.15 98.14 £ 1.85 9852 +£2.46 99.04 £ 0.94
CNN 2D-LSTM 9641 £3.42 97.73+277 9852+ 181 96.55+ 1.80
Saeedi er al. (2021) CNN 1D 9528 +2.11 97374240 91.48+407 9523 +1.23
CNN 2D 9627 £ 121 97.37+£225 94.81 £246 96.57 + 1.41
LSTM 89.06+ 1.85 89.31+ 177 84.81 £4.52 88.75+ 1.92
Mahato ¢ Paul (2020) SVM 8833 N 90.81 -
MLPNN 9333 £ 1.67 - 9444 £ 3.68 -
RBEN 93.33 + 1.67 . 94.44 + 3.68 -
Mahato e Paul (2019) LDA 9333 . 36.67 .
QDA 86.67 - 93.33 -
Mumtaz et al. (2017) LR 8750 £ 7.1 - 9500 £43 81.00 £2.1

Fonte: Elaborada pelo autor.

respectivamente. Nesse contexto, a metodologia proposta neste trabalho superou o método de
Mumtaz et al. (2017) em 8% na acuricia e em 14% no F1-Score. Isso indica que o extrator
de caracteristicas baseado em grafos foi mais eficaz na captura de informacdes relevantes e
caracteristicas do TDM, quando comparado aos coeficientes wavelet utilizados pelos autores.

Além disso, Mumtaz et al. (2017) aplica uma redugdo de dimensionalidade com o
intuito de eliminar redundancias no sinal, mas esse processo pode ser ineficaz ao remover dados
nao ruidosos das amostras, prejudicando a representatividade dos dados. Os autores também
utilizaram um classificador de regressao logistica, que ndo conseguiu capturar de forma eficiente
as tendéncias ndo lineares nos dados, o que limita a capacidade do modelo em aprender padrdes
mais complexos, influenciando negativamente o desempenho geral.

O método de Mahato e Paul (2019) envolve a extragdo manual de caracteristicas line-
ares e nao-lineares, utilizando transformadas de Fourier, Wavelet e estatisticas de ordem superior,
seguidas de classificadores como MLPNN, RBFN, LDA e QDA. Contudo, esse processo enfrenta
limitacdes ao lidar com a complexidade e ndo-linearidade dos sinais cerebrais, dificultando
a captura de interacdes sutis e complexas nos dados. Além disso, a aplicacdo da reducao de
dimensionalidade por PCA aplicada ndo foi eficaz, possivelmente devido a incapacidade do
PCA em capturar interacdes ndo-lineares presentes nos sinais de EEG, o que compromete a
representacdo completa dos dados e afeta a performance do modelo.

Em comparacio, a abordagem proposta, que combina grafos e a ResNet-50, elimina
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a extragao manual de caracteristicas, permitindo que o modelo aprenda diretamente dos dados
brutos. Isso melhora a identificacdao de padrées complexos nos sinais de EEG, resultando em
maior precisdo e capacidade de generalizacdo, superando o trabalho de Mahato e Paul (2020)
em 2,5% e 1,39% nas métricas de acurdcia e recall. A eliminacdo da necessidade de engenharia
manual de caracteristicas torna a abordagem mais adaptavel e eficaz, capturando interagdes
complexas entre os dados.

Além disso, a ResNet-50 proporciona uma solugdo escaldvel, eficiente e capaz
de lidar com grandes volumes de dados de EEG, aprendendo representacdes hierdrquicas e
melhorando a generalizacao do modelo. Em termos de eficiéncia computacional, a abordagem
proposta também apresenta vantagens: os autores ndo informam os tempos de treino e teste
obtidos pelo modelo desenvolvido em seu trabalho, mas a metodologia proposta nesta tese
apresenta um tempo médio de treino de aproximadamente 237 segundos e apenas 18 segundos
para inferéncia em novos dados conforme mostrado na Tabela 3.

Dentro desse contexto, 0 método proposto por Mahato e Paul (2020) utiliza caracte-
risticas extraidas dos sinais de EEG, especificamente a poténcia das bandas alfa e a assimetria
theta, para classificar pacientes com TDM. O melhor desempenho foi obtido com o classificador
SVM, alcan¢ando 88,33% de acuricia e 90,81% de sensibilidade. No entanto, a abordagem dos
autores depende de uma extracao de caracteristicas relativamente simples, como poténcia de
bandas alfa e assimetria theta, o que limita a capacidade do modelo em capturar representagcdes
mais complexas, tais como oscilagdes que ndo representam ruidos nos sinais de EEG e devem
ser consideradas como informagdes relevantes.

Em contraste, a metodologia proposta neste trabalho apresentou um desempenho
superior, com mais de 95% de acurécia e sensibilidade em todas as métricas avaliadas. Esse
modelo superou significativamente o método dos autores, alcangando um aumento de mais de
7% na acurécia e 4% na sensibilidade. A principal razdo para essa diferenca de desempenho
estd na capacidade da ResNet-50 em aprender representacdes profundas e complexas dos dados,
permitindo uma classificacdo mais robusta e precisa. Além disso, o processo de extracao de
caracteristicas demonstrou maior eficicia ao capturar relagdes mais complexas e sutis nos dados,
proporcionando uma andlise mais detalhada e consistente.

Por outro lado, Saeedi et al. (2021) apresentou diversas arquiteturas, incluindo LSTM,
CNN 1D, CNN 2D, CNN ID-LSTM e CNN 2D-LSTM, para analisar dados de EEG. Os modelos

foram treinados com diferentes quantidades de épocas: 60, 50, 150 e 100, respectivamente. Ao
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comparar a abordagem baseada em grafos com os modelos LSTM e CNN 1D (que possuem um
numero de épocas de treinamento mais proximo), observa-se que o modelo LSTM foi superado
em 6% no que diz respeito a acurdcia e precisao, em 11% no recall e em 7% no F1-Score. Em
relacdo ao modelo CNN 1D, o método baseado em grafos mostrou-se competitivo, superando o
modelo em até 4% no recall e 3% no F1-Score.

No que diz respeito aos modelos que combinam redes CNN e LSTM, os autores
observaram resultados um pouco mais altos. O modelo CNN 1D-LSTM, que obteve uma acuricia
de 99%, foi treinado com 100 épocas, o que lhe proporcionou mais tempo para aprender as
relacdes presentes nos dados de EEG. Por outro lado, ao analisar o desvio padrao apresentado na
Tabela 2, € possivel notar que a abordagem proposta apresenta resultados mais consistentes, com
uma variabilidade de apenas 0,12%. Em contrapartida, os modelos propostos por Saeedi et al.
(2021) apresentaram variagdes superiores a 1% em todas as métricas, chegando a até 4% nas
combinacdes LSTM e CNN 1D.

Dessa forma, considerando os valores de desvio padrdo apresentados na Tabela 2,
os modelos CNN 1D e CNN 2D alcancam acurécias de 93,17% e 95,06%, respectivamente,
enquanto o método proposto atinge 95,71%, destacando-se como superior nessa anélise. Ao
estender a comparagdo para outras métricas, a abordagem proposta obtém 95,74% em precisao,
superando os modelos CNN 1D e 2D, que alcangcam 94,97% e 95,12%, respectivamente.

Replicando a anélise para o modelo CNN 2D-LSTM, considerado o segundo mais
robusto por Mohammed e Diykh (2023), os resultados mostram 92,99% de acurécia, 94.96%
de precisdo, 96.71% de recall e 94.75% no F1-Score. Em comparagdo, o método proposto se
destaca com melhorias de 2,72% na acuricia, 0.75% na precisao e 0.93% no F1-Score. Na
métrica de recall, ambos os modelos demonstram desempenho competitivo. Em relagdo ao
modelo CNN 1D-LSTM, a metodologia proposta mantém um desempenho competitivo. No
entanto, vale destacar que o CNN 1D-LSTM foi treinado por 100 épocas, enquanto a abordagem
proposta utilizou apenas 50 épocas no treinamento da ResNet-50.

Quanto ao tempo de treinamento dos modelos (Tabela 3), o LSTM necessitou de
aproximadamente 3253 segundos para ser treinado, enquanto o modelo CNN 1D levou 1030
segundos. O modelo CNN 2D foi o mais rdapido, com 262 segundos, seguido pelo CNN 2D-
LSTM, que levou 296 segundos. A abordagem mais eficiente sugerida pelos autores exigiu 405
segundos, e eles ndo informaram os tempos de inferéncia dos modelos em novos dados. Em

comparacao, a metodologia proposta obteve 237 segundos na etapa de treinamento e apenas
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Tabela 3 — Tempos de treino e teste do método proposto para as amostras dos datasets

Iell
Dataset  Subconjunto Pesquisa Classificador Treino(s) Teste(s)
Proposta (5-24 vértices) RESNET-101 12.43 45.10
Kaya e Tasci (2023) RESNET-18 - -
Datasetl  TDMvs €S Pratiwi (20232) LST™M x -
Soni et al. (2022) KNN - -
Proposta (6-30 vértices) RESNET-50 237.93 18.72
STACKED ENSEMBLE - - -
NON-LINEAR FEATURES
Mohammed e Diykh (2023)  ¢1ACKED ENSEMBLE - B B
STATISTICAL FEATURES

STACKED ENSEMBLE - - -

COMBINED FEATURES
Dataset L  TDM vs CS CNN ID-LSTM 405.52 -
CNN 2D-LSTM 296.89 -
Saeedi et al. (2021) CNN 1D 1030.78 -
CNN 2D 262.51 -
LSTM 3253.17 -
Mabhato e Paul (2020) SVM - -
MLPNN - -
RBFN - -
Mahato e Paul (2019) LDA ) )
QDA - _
Mumtaz et al. (2017) LR - -

Fonte: Elaborada pelo autor.

18 segundos para a inferéncia em novos dados. Assim, em termos de otimiza¢do, a abordagem
proposta se mostrou a mais rapida em relagdo as melhores combinacdes apresentadas pelos
autores.

Ja o trabalho proposto por Mohammed e Diykh (2023) optou por excluir os canais
P4-LE e F&-LE devido a baixa acurécia obtida quando se consideram esses canais, sugerindo
que tais canais nao contribuem de forma significativa para a classificagdo de TDM. Em contraste,
o modelo proposto neste estudo processou todos os 19 canais disponiveis, indicando que o
extrator de caracteristicas baseado em grafos direcionados foi capaz de identificar as melhores
caracteristicas dos sinais, mesmo nos canais excluidos pelos autores. Essa capacidade do extrator
pode ter sido um fator decisivo para o bom desempenho do modelo.

Nesse contexto, o modelo proposto por Mohammed e Diykh (2023) foi avaliado
em trés cendrios: caracteristicas estatisticas, caracteristicas nao lineares € uma combinacao
das duas. Os cendrios 1 e 2 isoladamente apresentaram resultados limitados, com o cenario 1
atingindo uma acurécia de 91.10% e o cendrio 2, 88.32%. Ja o terceiro cendrio, combinando
as duas abordagens, obteve uma acurdcia de 99.11%. Em comparagdo, o modelo proposto por
este trabalho obteve uma acurdcia de 95.83%, superando os cendrios 1 e 2 em todas as métricas.
Dessa forma, a acuracia foi 2.73% superior ao cendrio 1 € 7.51% superior ao cendrio 2.

Além disso, o modelo apresentado neste estudo obteve um desvio padrao de apenas
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0.12%, indicando uma baixa dispersao dos resultados, o que denota uma consisténcia elevada
no resultado das classificacdes. Por outro lado, no trabalho de Mohammed e Diykh (2023),
nao é mencionado o desvio padrio das métricas, o que limita a andlise de estabilidade de seus
resultados em comparagdo com os resultados apresentados pelo método proposto.

Para reforcar a discussao anterior, a Figura 12 apresenta os resultados obtidos pelos
diferentes métodos na métrica de acuricia. Observa-se que a abordagem proposta supera o
método de Mumtaz et al. (2017) em até 8,33%, além de apresentar um desempenho superior
de 2,5% em relacdo aos melhores classificadores apresentados por Mahato e Paul (2019), como
o MLPNN e o RBFN. No estudo de Saeedi et al. (2021), a metodologia proposta também
se destaca, superando o classificador LSTM em até 6,77%. No entanto, quando comparada
aos classificadores CNN 1D, CNN 2D e CNN 2D-LSTM, a abordagem proposta mantém um
desempenho competitivo.

Nesse contexto, ao analisar o desvio padrao dos classificadores baseados em CNN,
observa-se que o método proposto supera o classificador CNN 1D em 2,54% e o CNN 2D-LSTM
em até 2,72%, que € o segundo melhor modelo apresentado por Saeedi et al. (2021). Além
disso, em relacdo ao trabalho de Mohammed e Diykh (2023), a metodologia proposta se mantém
consistente, superando as abordagens baseadas em caracteristicas ndo lineares e estatisticas em
7,51% e 2,73%, respectivamente.

E valido destacar que uma acurécia melhor implica em uma maior capacidade do
modelo de fazer previsdes corretas, refletindo um desempenho superior ao identificar padroes e
classificacdes. Isso traz implicacdes importantes, como maior confiabilidade e eficiéncia, além
de um desempenho competitivo frente a outros modelos. Logo, com um modelo mais preciso, ha
uma maior possibilidade de generalizacao para novos dados, o que garante que o modelo seja
eficaz em diferentes cendrios.

Neste trabalho, o0 método proposto demonstrou um bom desempenho, com destaque
para o baixo desvio padrdo nas métricas de avaliacdo, o que indica uma alta consisténcia nos
resultados e uma boa generalizagdo do modelo. Dessa forma, a abordagem de extracdo de
caracteristicas baseada em grafos se mostrou eficaz ao capturar os padrdes relacionados a
depressao nos sinais de EEG, representando as interacdes complexas entre as componentes de
onda dos sinais de EEG de maneira robusta. Além disso, os tempos de treinamento e teste foram
significativamente baixos, tornando o método eficiente do ponto de vista computacional.

Além disso, foi realizada uma comparacao com métodos presentes na literatura, e o
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Figura 12 — Anélise comparativa da métrica de Acurdcia utilizando diferentes méto-

dos no Dataset II.
99.11% 99-24%

96.41%  96.27%
95.28Y

B9.06%
88.33%

Valores (%)

87.50%

Método Mohammed Saeedi Mahato e Mahatoe Mumtaz
Proposto e Diykh et al. Paul - 2020 Paul - 2019 et al.
Métodos

Fonte: Elaborada pelo autor.

modelo se mostrou competitivo, alcangando resultados semelhantes aos métodos mais recentes e
de ponta. No entanto, um ponto a ser considerado € a falta de filtragem de ruidos nos sinais, o
que pode estar impactando a qualidade das previsdes, sendo uma drea promissora para aumentar

ainda mais a precisdo dos resultados.

4.6 Conclusoes do capitulo

Neste capitulo, foi aplicada a metodologia de andlise de sinais de EEG ao cendrio de
classificacdo de depressao, utilizando duas bases de dados distintas. Os conjuntos de dados de
pacientes com TDM foram processados com base no método descrito no Capitulo 3. Os indices
de desempenho obtidos foram bastante promissores, destacando a acuracia (BD I: 91,03%, BD II:
95.83%), a precisdo (BD I: 91,81%, BD II: 95.86%), o recall (BD I: 91,03%, BD II: 95.83%) e o
F1-Score (BD I: 90,96%, BD II: 95.80%). Esses resultados evidenciam a eficdcia da combinacao

de técnicas avancadas de aprendizado de mdquina com a andlise de sinais de EEG, contribuindo
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para um diagndstico mais preciso e eficiente do TDM.

Além disso, a abordagem se destaca por varias contribui¢des significativas, como
o uso de um descritor de atributos baseado em grafos dirigidos para extrair dados de multiplos
sinais EEG, o que representa um avango substancial na andlise desse tipo de informa¢do. Como
resultado, o método demonstrou excelente desempenho na classificagio, superando métodos
comparativos em termos de precisdo, sensibilidade, especificidade e F1-Score, com valores
superiores a 90%. A estabilidade e robustez da técnica também foram evidentes, com variagdes
minimas nas taxas de precisdo, garantindo sua confiabilidade para aplicacdo em diferentes
amostras.

Outro ponto positivo foi a eficiéncia no tempo de predicao, com o método alcancando
tempos abaixo de um segundo por amostra, o que o torna adequado para uso em ambientes
clinicos reais, onde a rapidez é fundamental. Além disso, a abordagem ressaltou a importancia
da extragdo de caracteristicas especificas dos sinais de EEG, destacando aquelas mais relevantes
para a classificagdo do TDM. Esse foco resultou em um processo de classificacao tanto rapido
quanto preciso. Esses resultados sugerem que a metodologia pode ser uma ferramenta valiosa
na deteccao e na classificagdo do TDM, com grande potencial para aprimorar os processos de

diagndstico clinico e, eventualmente, ser aplicada em cendrios de saide mental em tempo real.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi utilizada uma metodologia para representar sinais de eletroence-
falograma a partir de grafos direcionados. Essa abordagem emprega um digrafo, onde os vértices
correspondem aos niveis dos coeficientes de magnitude e as arestas indicam as transi¢des, que
sdo identificadas pelo marcador espectral 0. Esse marcador, contribui para uma analise robusta
a ruidos e de baixo custo computacional, pois sdo definidos a partir de operagdes matematicas
simples.

Nesse contexto, o digrafo gerado € representado por trés diferentes perspectivas:
Matriz de Adjacéncia, Matriz Laplaciana e Matriz Laplaciana Combinatéria Direcionada. Essas
perspectivas sdo unificadas em uma estrutura tensorial denominada tensor espectral. Assim, o
tensor espectral retine as trés abordagens do grafo, representadas pelas trés matrizes mencionadas.
Essa abordagem facilita a aplicacdo de redes neurais baseadas em tensores, tais como a ResNet.

Dentro dessa narrativa, a metodologia demonstrou flexibilidade ao processar multi-
plos sinais, sendo utilizada para analisar sinais relacionados ao Transtorno Depressivo Maior,
com foco na extracdo de caracteristicas relevantes para o diagndstico da condi¢do. Essa aborda-
gem comprovou sua eficicia e adaptabilidade, mostrando-se valiosa em diferentes contextos de
aplicacao.

Além disso, os resultados indicaram que a metodologia processada apresenta um
grande potencial para a representar diferentes classes, em um cendrio de processamento de
multiplos sinais, conforme descrito no Capitulo 4. Dessa forma, o potencial discriminatério da
abordagem foi avaliado por meio de um teste estatistico teste t, que demonstrou a rejeicao da
hipdtese nula na maioria das aplica¢des analisadas, evidenciando a eficicia da metodologia na
diferenciagdo das classes em questao.

Dentro desse contexto, esta pesquisa comnbinou um descritor de caracteristicas
em conjunto com uma rede ResNet para processar sinais de EEG em dois conjuntos de dados,
compostos por individuos diagnosticados com depressao e pessoas saudaveis. Essa primeira
aplicagdo teve como foco a classificacdo de pacientes com TDM, utilizando sinais de trés canais
especificos (Fpl, Fp2 e Fpz), obtidos por eletrodos. Para isso, foi utilizada a base de dados
MODMA (CAI et al., 2022) em um cendrio de classificacdo bindria (doentes vs. saudaveis).
Os resultados obtidos evidenciaram o alto desempenho da abordagem proposta, com indices de
acurdcia, precisdo, recall e F1-Score de 91,03%, 91,81%, 91,03% e 90,96%, respectivamente.

A segunda aplicagdo utilizou uma base de dados distinta, porém as classes alvo
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permaneceram as mesmas (TDM vs. CS). Diferentemente da primeira aplicacdo, esta anélise
processou sinais de EEG provenientes de 19 canais, incluindo Fpl, F3, F7, Fz, Fp2, F4, F8, C3,
C4, Cz, P3, Pz, P4, O1, 02, T3, T4, T5 e T6. Os resultados obtidos demonstraram a robustez da
metodologia proposta, evidenciando sua eficiéncia na distin¢do entre individuos com TDM e
pessoas saudaveis. Os indices das métricas de avaliacdo alcancaram 91,03% de acuricia, 91,81%
de precisado, 91,03% de recall e 90,96% de F1-Score, refor¢cando a eficicia do método.

Com base nos resultados obtidos nos experimentos, verifica-se que os tensores
espectrais propostos alcangaram desempenho superior a 91% em todas as aplicacdes analisadas na
tarefa de classificacdo. Além disso, a integracdo dos tensores espectrais com a arquitetura ResNet
mostrou-se eficaz, evidenciando uma forte adaptacdo do modelo a essa abordagem. Esse resultado
sugere que a estratégia residual empregada na ResNet contribui para um treinamento mais
estdvel e eficiente, permitindo a captura de diferentes perspectivas dos tensores e favorecendo o
aprendizado, mesmo em cendrios com gradientes reduzidos.

Por fim, a metodologia proposta demonstrou sua eficicia na classificacdo do Trans-
torno Depressivo Maior, evidenciando seu potencial na anélise dos sinais de EEG dos pacientes.
Esses resultados indicam que a abordagem pode contribuir para o desenvolvimento de tecnologias
de suporte ao diagndstico, auxiliando na identificagdo da depressdo de forma mais precisa e

automatizada.

5.0.1 Trabalhos Futuros

Futuros estudos dessa metodologia buscardo ampliar o numero de amostras, uti-
lizando bases de dados de depressao mais diversas, com o objetivo de avaliar o desempenho
da proposta em um conjunto de dados mais heterogéneo. O foco principal, entretanto, serd
aprofundar a combinacao do digrafo com a rede neural proposta, uma abordagem inovadora
que integra a modelagem estrutural dos dados com aprendizado profundo, visando aprimorar a
deteccao de transtornos depressivos € melhorar a generalizacdo do modelo. Assim, as possiveis
linhas de pesquisa para dar seguimento ao estudo proposto sdo:

* Aplicar técnicas de redugdo de ruido nos sinais resultantes da Transformada Discreta de
Fourier;

* Aplicar técnicas de poda no digrafo gerado para minimizar o impacto de ruidos indesejados.

* Avaliar a eficdcia da metodologia proposta para a detec¢cdo do Transtorno Depressivo

Maior em exames de EEG abre a possibilidade de explorar outras condi¢des psiquidtricas
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relacionadas, como o Transtorno de Ansiedade Generalizada (TAG), Transtorno Bipolar e
Transtorno do Estresse Pés-Traumatico (TEPT);

Avaliar o impacto da redu¢do de dimensionalidade por algoritmos como o PCA nos dados
pode melhorar a efici€éncia dos modelos, preservando as caracteristicas relevantes para a
classificacao;

Avaliar a aplicagcdo de compressao de dados por meio de equagdes logaritmicas nos tensores
espectrais pode reduzir o tamanho das matrizes geradas, evidenciando a diminuicao do

espaco de armazenamento necessario.
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