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RESUMO

Os transtornos mentais estdo sendo diagnosticados em propor¢des alarmantes em todo o mundo,
assumindo caracteristicas epidémicas que demonstram a urgéncia de desenvolver métodos
eficazes de prevencao e intervencdo. Nesse contexto, o eletroencefalograma (EEG) se destaca
como uma das ferramentas mais utilizadas para analisar a atividade elétrica cerebral, permitindo
o estudo dos microestados cerebrais. Estes microestados, sdo considerados biomarcadores
promissores, mostrado-se tteis no diagndstico e no acompanhamento da evolucao de distirbios
mentais, contribuindo significativamente para o avango da literatura médica sobre essas doencas.
Neste trabalho, foi realizada uma andlise comparativa de diversos algoritmos de clusterizag¢do e
classificagdo, integrados em um fluxo de valida¢do de performance, com o objetivo de oferecer
uma analise multivariada das métricas em funcdo de diferentes nimeros de microestados. Os
resultados da etapa de classificagdo indicaram que os algoritmos Atomize and Agglomerative
Hierarchical Clustering (AAHC) e o Modified K-Means se destacaram, atingindo métricas
em torno de 80% de acuracia. Com base nesses resultados, os nimeros de microestados
que apresentaram melhor performance foram selecionados para uma avaliagdo detalhada da
clusterizagdo, utilizando as métricas Silhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin e Dunn
Index. As andlises convergiram para os microestados 2 € 5 como os que proporcionaram
os melhores resultados, sugerindo que esses nimeros sao os mais adequados para futuras

investigacoes e aplicacdes clinicas.

Palavras-chave: EEG. Microestados. Clusterizagdo. Classificagao.



ABSTRACT

Mental disorders are being diagnosed at alarming rates worldwide, taking on epidemic proporti-
ons that highlight the urgent need to develop effective methods of prevention and intervention.
In this context, the electroencephalogram (EEG) stands out as one of the most widely used tools
for analyzing brain electrical activity, enabling the study of brain microstates. These microstates,
considered promising biomarkers, have proven useful in the diagnosis and monitoring of mental
disorder progression, significantly contributing to the advancement of medical literature on these
diseases. In this study, a comparative analysis of various clustering and classification algorithms
was conducted, integrated into a performance validation flow, with the aim of providing a
multivariate analysis of metrics in relation to different numbers of microstates. The results of
the classification stage indicated that the Atomize and Agglomerative Hierarchical Clustering
(AAHC) and the Modified K-Means algorithms stood out, reaching accuracy metrics around
80%. Based on these results, the numbers of microstates that presented the best performance
were selected for a detailed evaluation of the clustering, using the Silhouette, Calinski-Harabasz,
Davies-Bouldin, and Dunn Index metrics. The analyses converged on microstates 2 and 5 as
those that provided the best outcomes, suggesting that these numbers are the most suitable for

future investigations and clinical applications.

Keywords: EEG. Microstates. Clustering. Classification.
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1 INTRODUCAO

Essa introducdo ird abranger as informag¢des importantes para compreender o con-
texto em que se aplicard a utilidade desse trabalho, assim como os objetivos motivadores. Serdo
explicados com mais detalhes os aspectos fisioldgicos do cérebro, as dificuldades em executar o
exame e interpretar o laudo da eletroencefalografia e o atual uso de algoritmos de aprendizagem

de méquina para extrair informagdes do resultado.

1.1 Contextualizacio da problematica

Um estudo publicado pela revista cientifica Lancet Neurology mostrou que trés
bilhdes, ou seja, uma em cada trés pessoas sao afetadas por doengas neurolégicas, que lideram as
causas de problemas de saude e incapacidade. Nesse estudo, destaca-se também o aumento em
18% da quantidade total de incapacidade, doenca e morte prematura provocadas por condi¢des
neurolégicas em todo o mundo. (LANCET, 2024)

A Organizagdo Mundial da Saide (OMS) também publicou sua andlise a qual revela
que aproximadamente 70% dos casos de doengas neuroldgicas ocorrem em paises de baixa e
média renda, sendo responsdveis por cerca de nove milhdes de mortes por ano. E ainda, as
doencas que mais contribuem para os anos de vida ajustados por incapacidade, referido como
DALYs, foram o acidente vascular cerebral (42,2%), a enxaqueca (16,3%), a deméncia (10,4%), a
meningite (7,9%) e a epilepsia (5%). Com o intuito de ajudar a melhorar esse cenario, membros
da OMS criaram um plano de a¢do para direcionar os esforcos em prol de aperfeicoar o acesso
aos tratamentos e cuidados necessdrios, a fim de impactar a qualidade de vida das pessoas
acometidas por essas doencas. (OMS, 2022)

Voltada para um ambito mais restrito, a Organizacdo Pan-Americana de Satde
(OPAS) realizou uma pesquisa, considerando apenas os paises das Américas, em que atribui o
crescimento de mortes e de incapacitagcdo causadas pelos problemas neurolégicos ao fato de que
a populacdo mundial estd vivendo por mais tempo. Dos resultados encontrados, comparando
homens e mulheres no ano de 2019, de aproximadamente 533 mil mortes, 60% foram de mulheres
e, padronizando os dados para um conjunto de 100 mil habitantes, as taxas de morte variam de
alto (nos Estados Unidos com 47.4 mortes por 100 mil habitantes) a baixo (na Venezuela com
6.6 mortes por cem mil habitantes).

Ja a andlise de anos de vida perdidos devido a morte prematura (referido no estudo
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como YLLs) mostra que, de aproximadamente 7.5 milhdes YLLs, 3.9 milhdes foram de mulheres.
Ainda, considerando grupos de 100 mil habitantes, com a padroniza¢do ponderada, para um
total de 740 YLLs, 770 YLLs foram para as mulheres e 709 YLLs para os homens, e, com a
padronizacao feita por idade, para um total de 552 YLLs, 604.4 YLLs foram para os homens e
499.1 YLLs foram para as mulheres.

Por fim, outro relevante parametro explorado foi o de anos vividos com a incapaci-
dade, referido como YLDs, revelando que, de 8.2 milhdes YLDs, 5.1 milhdes YLDs foram de
mulheres. Para grupos de 100 mil habitantes, com a padronizacdo ponderada, para um total de
815.8 YLDs, 995.2 YLDs foram para as mulheres e 631.3 YLDs foram para os homens, e, com
a padronizacao por idade, para um total de 737.3 YLDs, 880.3 YLDs foram para as mulheres e
589.4 YLDs foram para os homens, tendo o Brasil como o pais com o maior nivel.

Esses dados da OPAS sdo encontrados no estudo The burden of Neurological
conditions in the Region of the Americas (PAHO, 2021) e, resumidamente, podem ser vi-
sualizados em www.paho.org/en/enlace/burden-neurological-conditions onde foram também
disponibilizados:

* um mapa com um painel de controle interativo (Figura 1), no qual se pode compreender
dinamicamente o nivel dos disturbios nos paises envolvidos;

* as tendéncias das doencas por pais com o passar dos anos (Figura 2);

* as estatisticas da distribuicdo entre os paises por sub-regido (Figura 3);

* as estatisticas da distribui¢do por idade, sexo e causa (Figura 4).



Figura 1 — Mapeamento de doengas neuroldgicas nos paises com painel interativo.
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Figura 2 — Graficos mostrando a tendéncia das doencgas por pais com o passar dos
anos.
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Figura 3 — Estatisticas de distribui¢do entre paises por sub-regido.
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Figura 4 — Estatisticas de distribui¢ao por idade sexo e causa.
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No cendério brasileiro, dado o aumento da expectativa de vida IBGE, 2023), mostrado

na Figura 5, a quantidade de idosos que se encontram na faixa etdria mais afetada por condi¢des
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como Alzheimer e Parkinson esta crescendo. Além disso, dietas inadequadas, sedentarismo e

estresse urbano contribuem para a manifestacao dessas doencas. (BVSMS, 2023a)

Figura 5 — Projecdo da distribui¢do da populacdo de 14 anos ou mais, por grupos de
idade.
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Fonte: https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/arquivos/db973ee2b450d2303b0d3e622c67645b.pdf.

Outro relatorio, produzido pela psiquiatra Cleusa Ferri, da Universidade Federal de
Sdo Paulo, destacou que pelo menos 1.76 milhdo de pessoas com mais de 60 anos tém alguma
forma de deméncia no Brasil. Além disso, o estudo alertou que cerca de 70% ou mais dos
afetados nao tém diagndstico, e, portanto, nao recebem tratamento adequado, prejudicando a
qualidade de vida de modo geral. (BVSMS, 2023b)

Como visto nesse contexto, as doencas neuroldgicas representam um desafio signifi-
cativo para a saude publica global, afetando milhdes de pessoas e resultando em consideraveis
impactos sociais e econdmicos. Além das condi¢Oes j4 mencionadas, quadros de epilepsia,
esclerose multipla, depressao, esquizofrenia e outras, ndo s6 comprometem a qualidade de vida
dos pacientes, mas também, impdem uma carga pesada sobre familia, amigos, quando estes
nao se afastam. Tais pacientes requerem uma atencao multiprofissional, incluindo cuidadores,
quando ha condi¢des financeiras suficientes para contratar essa estrutura de apoio.

Uma das principais dificuldades no tratamento dessas e de outras doengas que en-
volvem o cérebro reside na complexidade de seus diagndsticos e na variabilidade dos sintomas

apresentados por cada paciente. Diagndsticos precisos e precoces sdo cruciais para a imple-
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mentacdo de tratamentos eficazes, mas, muitas vezes, os métodos tradicionais de diagndstico
clinico sdo insuficientes para captar a dindmica completa da atividade cerebral subjacente a essas
condi¢des. Desse modo, a necessidade de técnicas avangadas e mais precisas torna-se evidente
quando se considera a complexidade das origens, manifestacdes e tratamentos dessas doengas.
Nesse contexto, a Eletroencefalograma (EEG) se destaca como uma ferramenta
essencial na avaliacdo da atividade elétrica do cérebro. O EEG € uma técnica ndo invasiva que
registra as flutuacdes de tensdo no couro cabeludo geradas pela atividade elétrica do cérebro
usando uma touca, como representado na Figura 6, com eletrodos distribuidos de uma forma
especifica (Figura 7). Estas medi¢des oferecem uma visao em tempo real da fungao cerebral,
permitindo a detec¢do de anomalias que podem estar associadas a diversas doencas neuroldgicas.
Assim, a capacidade de fornecer dados dindmicos sobre o funcionamento cerebral torna o EEG

indispensdvel na prética clinica e na pesquisa neurocientifica. (SUN; MOU, 2023)

Figura 6 — Representacdo do uso da touca e captacao do sinal cerebral elétrico.

\ |

Fonte: Imagem para livre uso ndo comercial obtida em https://www.flickr.com/.
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Figura 7 — Representagdo das posi¢des dos eletrodos em uma touca.
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Fonte: Imagem para livre uso ndo comercial obtida em https://commons.wikimedia.org/.

O EEG ¢ qtil para monitorar e analisar a atividade elétrica cerebral em diversas
condi¢des, como por exemplo, o Alzheimer, ajudando a detectar mudancas sutis na funcdo
cerebral antes mesmo do surgimento dos sintomas mais evidentes, a esquizofrenia e a depressao,
auxiliando a identificar os padrdes de atividade cerebral que podem ser correlacionados com
estados emocionais e cognitivos alterados, a epilepsia, permitindo um diagnodstico preciso e a
implementacdo de tratamentos adequados ao ajudar na localizagdo de focos epilépticos. Além
disso, o EEG tem aplicacdes importantes em outras doengas, como a esclerose multipla, em
que pode detectar anormalidades correspondentes a surtos da doenca, ajudando a monitorar a
progressdo e a eficacia do tratamento. Em casos de lesdes cerebrais traumaticas, ele € crucial
para avaliar o grau de comprometimento e prever a recuperacdo. Ainda, em doengas neurode-
generativas raras, como a doenca de Huntington, a técnica pode revelar padrdes indicativos do
estdgio da doencga, auxiliando no processo clinico investigativo. (FATIMA et al., 2022)

Apesar de suas vantagens, a interpretacdo dos dados de EEG pode ser complexa
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devido a enorme quantidade de informacgdes geradas e a variabilidade individual dos sinais.
Esta complexidade ocorre pela necessidade de distinguir entre atividades cerebrais normais
e patoldgicas, o que requer um nivel elevado de especializacdo e experiéncia. Além disso,
os sinais de EEG estdo frequentemente contaminados por ruidos, como movimentos oculares,
musculares e artefatos provenientes de interferéncias externas. Esses ruidos podem dificultar
a andlise precisa dos dados e exigir técnicas avangadas de processamento para a sua remocao.
A colocacao dos eletrodos na touca de EEG também pode influenciar a qualidade do sinal, por
isso, € necessdria uma preparagdo cuidadosa e padronizada para garantir a consisténcia dos
resultados. Em vista disso, a interpretacao dos exames de EEG nao s6 demanda conhecimento
técnico detalhado sobre os padrOes normais e anormais da atividade cerebral, mas também,
habilidades na aplica¢do e interpretacdo de métodos de filtragem e andlise de dados. Portanto, a
pesquisa continua e o desenvolvimento de novas técnicas de andlise sdo essenciais para aprimorar
a precisio diagndstica e expandir as aplicagdes clinicas do EEG. (S, 2019)

Mais recentemente, os avangos nos algoritmos de aprendizagem de maquina t€ém
mostrado grande potencial na andlise de dados de EEG. As novas técnicas permitem processar
grandes volumes de dados de maneira eficiente, identificando padrdes sutis e complexos que
podem passar despercebidos por métodos tradicionais e permitindo, com isso, uma analise
detalhada, o que leva a diagndsticos mais precisos e personalizados.

Os algoritmos de classificacdo desempenham um papel crucial na categoriza¢ao dos
dados de EEG em diferentes classes, diferenciando doencas neuroldgicas de estados saudaveis.
Dentre os principais algoritmos de classificacio, destacam-se:

1. Redes Neurais Artificiais (ANNs): Inspiradas na estrutura dos neur6nios, sdo eficazes em
reconhecer padrdes nao lineares nos dados de EEG. Estas redes também sao amplamente
utilizadas para classificar diferentes estados cerebrais, possibilitando uma anélise detalhada
da atividade elétrica do cérebro (MA et al., 2021);

2. Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Capazes de identificar padrées multidimensi-
onais devido ao uso de processamento matricial, que podem ser associados a diferentes
condic¢des neuroldgicas. Este método tem sido bastante util na detec¢do de epilepsia, em
que a precisdo na identificacdo de focos epilépticos € crucial para o tratamento adequado
(CHEN et al., 2023);

3. Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs): As SVMs sio eficazes em distinguir entre

sinais normais e anormais, como na detecc¢ao de episddios epilépticos ou na identificacio
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de padrdes associados a doengas psiquidtricas, como esquizofrenia e depressdo. Esse
algoritmo € especialmente ttil em problemas de alta dimensionalidade, proporcionando
diagndsticos precisos e confidveis (ANTONY et al., 2022);

4. Florestas Aleatorias (Random Forests): Utilizam miltiplas arvores de decisdo para
melhorar a precisao da classificacdo, identificando caracteristicas importantes nos sinais
elétricos do cérebro associadas a diversas condi¢des neuroldgicas, podendo, por exemplo,
ser utilizadas para prever a progressao de doengas como Alzheimer. (YU et al., 2024)

Ha também os algoritmos de clusterizagdo, que sdo fundamentais na andlise de dados
de EEG, pois ajudam a identificar padrdes e agrupar dados similares sem a necessidade de rétulos
pré-definidos:

1. K-Médias (K-Means): Agrupa os dados em K clusters, onde cada ponto pertence ao
cluster com o centroide mais préximo. No contexto de EEG, o K-means ajuda a identificar
estados cerebrais distintos, detectando alteragdes abruptas na atividade cerebral (WEN;
ARIS, 2022);

2. Clusterizacao espacial baseada em densidade de dados com ruido (DBSCAN): Utili-
zado para identificar clusters de forma ndo linear com base na densidade dos pontos de
dados. O DBSCAN ¢ particularmente eficaz em lidar com dados de EEG ruidosos e pode
detectar clusters de diferentes formas e tamanhos, além de identificar outliers que podem
ser indicativos de eventos andmalos ou raros na atividade cerebral. Este algoritmo € qtil
para detectar surtos epilépticos e outras anomalias neuroldgicas (DU et al., 2024);

3. Floresta de Caminhos Otimos (OPF): Utilizando principios de aprendizado ndo supervi-
sionado, busca encontrar agrupamentos naturais nos dados, representando eficientemente
as relacoes e as distancias entre os padrdes identificados nos sinais elétricos cerebrais.
Essa abordagem se mostra relevante na segmentagdo de diferentes estados ou eventos no
EEG, oferecendo uma maneira robusta de diferenciar entre atividades cerebrais normais
e anormais, contribuindo assim, para uma compreensiao mais profunda das dindmicas
cerebrais e potencialmente para diagndsticos neuroldgicos mais precisos (NUNES et al.,
2014).

Assim, vé-se que a combinacdo do EEG, juntamente a técnicas avancadas de proces-
samento de dados com a aplicacao de algoritmos de aprendizagem de méaquina, representa um
grande avanco na forma como compreendemos e tratamos doengas neuroldgicas, abrindo novas

fronteiras para a pesquisa e a pratica clinica.
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Esse trabalho compreende uma andlise detalhada do uso de diversos algoritmos de
clusterizagdo em uma investigacdo do nimero ideal de clusters necessarios para fazer a distin¢ao
adequada de individuos saudaveis daqueles que apresentam algum tipo de distirbio neurolégico.
Seguindo o fluxo, a validagdo da conclusdao majoritdria é a submissao do conjunto de dados de
EEG usado na etapa anterior (clusterizacdo) para uma sequéncia de algoritmos de classificagdo.
A partir disso, serd feita a sintese dos resultados quantitativos e das percepcdes concluidas de
forma a indicar as melhores escolhas envolvendo nimero de clusters, melhores algoritmos de
clusterizagdo e de classificagio, assim como a configuracdo apropriada para cada um com base

em diversas métricas de qualidade.

1.2 Objetivos

A intencdo de desenvolver esse estudo parte da necessidade de investigar o nimero
6timo de grupos no processo de clusterizacdo, especialmente para a obtencdo dos microestados,
termo que serd explicado na fundamentagao tedrica, além de buscar entender como melhor
utilizar alguns algoritmos de aprendizagem de mdquina disponiveis na literatura para apoiar
o diagndstico clinico tradicional, fornecendo assim uma maior segurancga aos profissionais da
saide e maior confianca dos pacientes no processo de investigacido da doenca.

A partir da pesquisa de fundamentagdo, os seguintes objetivos especificos foram
pretendidos com a execucao do trabalho:

* Verificar se o ndmero de clusters usualmente empregado nos experimentos dos trabalhos
académicos € o mais adequado para se obter os melhores resultados;

» Testar se a maioria dos algoritmos de clusteriza¢do convergird para 0 mesmo nimero de
clusters:;

* Examinar os valores das métricas de avaliacdo dos algoritmos de clusterizacdo e de
classificacdo frente ao possivel nimero 6timo de clusters;

* Investigar a convergéncia do nimero 6timo de clusters necessdrios para fazer a separacdo
clara entre os padroes elétricos associados a um cérebro saudédvel e a outro que apresenta
uma doenga;

* Disponibilizar um trabalho técnico validado para o uso dos algoritmos de clusterizacao

K-Means, K-Medoids, Modified K-Means, AAHC e DBSCAN no contexto de EEG.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secdo, serdo expostas as informagdes necessdrias para a compreensao de
aspectos bdsicos relacionados ao contexto do trabalho, tais como a fisiologia e neurociéncia do
cérebro, introdugdo ao EEG, microestados, doengas neuroldgicas, técnicas de andlise e aplicagdes

clinicas.

2.1 Fisiologia e Neurociéncia do cérebro
2.1.1 Geragdo de potenciais elétricos

A geracdo de potenciais elétricos no cérebro inicia no metabolismo energético
das células, em especial, os neurdnios. O metabolismo energético € o processo geral pelo
qual as células obtém energia devido a quebra das ligagdes quimicas das moléculas e, com
reacOes adjacentes, realizam a oxidacao dos nutrientes e a sintese de compostos de alta energia,
especialmente a Adenosina Tri-Fosfato (ATP) que atua como o principal transportador de energia
quimica em todas as células.

A partir dos mecanismos da sintese de ATP, os elétrons removidos pelo processo
de oxidacao das moléculas sdo transferidos para duas coenzimas transportadoras de elétrons, o
NAD+ e o FAD, que sao convertidas em suas formas reduzidas, NADy € FADy,. Ainda, esse
transporte de elétrons estd associado ao bombeamento de prétons (H+) da matriz mitocondrial
para o espago entre as membranas celulares, gerando a forca motriz dos prétons, uma combinacio
do gradiente de pH e do potencial elétrico na superficie da membrana. (CUENOUD et al., 2020)

Diante disso, os potenciais elétricos do cérebro resultam da abertura e fechamento
induzidos por despolarizacdo das membranas dos canais i0nicos, permitindo o fluxo passivo
de ions Na+ e K+ para dentro e fora dos neurdnios gerando um gradiente varidvel. Essa
movimentagdo dos fons altera o potencial elétrico, gerando as correntes que se propagam para

toda a estrutura do 6rgdo em forma de ondas. (POIAN et al., 2010)
2.1.2 Ondas cerebrais (Delta, Theta, Alpha, Beta)

A diferenga entre os diversos tipos de ondas cerebrais existentes reside principal-
mente na faixa de frequéncia em que cada um estd compreendido. Com o advento de técnicas

de EEG mais avancadas, sobretudo por apresentar melhora na precisdo da deteccdo do sinal,
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foi possivel desenvolver estudos os quais concluiram que cada tipo de onda esta associado a
diferentes estados da atividade mental, emocional e também fisica do individuo. (XAVIER et al.,
2020)

Os principais tipos de ondas cerebrais, assim como suas respectivas faixas de frequén-

cia e caracteristicas, foram resumidos na Tabela 1.

Tabela 1 — Tipos de Ondas Cerebrais e Suas Caracteristicas.

Tipo de Onda Frequéncia (Hz) Caracteristicas

Ondas Delta <4 Ondas de baixa frequéncia observadas durante o sono
profundo e restaurador, caracterizado por uma atividade
cerebral lenta e sincronizada. Sao essenciais para a rege-
neracdo fisica e mental.

Ondas Theta 4-8 Ondas que surgem durante estados de relaxamento pro-
fundo, meditagdo leve, ou periodos de transicdo entre
vigilia e sono. Também podem estar presentes durante o
sono REM.

Ondas Alpha 8§-13 Ondas de atividade cerebral predominantes quando uma
pessoa estd relaxada e mentalmente calma, com os olhos
fechados. Podem ser observadas durante a meditacio ou
estados de relaxamento profundo.

Ondas Beta 14 -30 Ondas associadas ao estado de vigilia e atividade mental
concentrada. Sao mais proeminentes quando a pessoa esta
alerta, pensando ativamente ou envolvida em atividades
que requerem foco e atengdo.

Fonte: Criada pelo autor, baseando-se nas informagdes de (IDRIS et al., 2024).

2.1.3 Relacao entre atividade elétrica e funcdes cerebrais

Com o desenvolvimento do exame eletroencefalografia, cuja retrospectiva historica
serd abordada na secao Histéria e desenvolvimento do EEG, foi possivel identificar que de-
terminadas atividades humanas estdo associadas a padrdes elétricos especificos observados ao
longo do tempo em diversos experimentos. Por exemplo, a andlise do estado de repouso revela
caracteristicas distintas nos sinais elétricos do cérebro, sendo util também para comparar um
corpo descansando de um realizando alguma acao, (LIU et al., 2024). Com isso, a execucao de
diversas tarefas pode ser monitorada e reconhecida através dos padrdes elétricos correspondentes
(HUSSAIN et al., 2023). Outro campo de estudo que se beneficia do EEG € o reconhecimento de
emocdes onde mudancas nos sinais elétricos do cérebro refletem diferentes estados emocionais.
(LIU et al., 2021)

Além disso, mais alinhado ao contexto desse trabalho, destaca-se o uso do referido

exame para a deteccdo e tratamento de doengas neuroldgicas. Dentre os trabalhos feitos,
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podem ser citados artigos que relatam a identificacdo de Parkinson, (OBAY YA et al., 2023),
monitoramento de pacientes apos sofrerem AVC, (SETIAWAN et al., 2020), antecipacao de

ataques epilépticos, (QUYEN et al., 2001), e outros para demais doencas.

2.2 Introducao ao EEG

2.2.1 Historia e desenvolvimento do EEG

A descoberta da eletroencefalografia (EEG), em 1929, pelo psiquiatra alemao Hans
Berger foi um marco histérico, fornecendo uma nova ferramenta de diagndstico neurolégico e
psiquidtrico na época. Antes disso, muitos outros cientistas interagiram com o aspecto elétrico
do cérebro, a citar, Rolando, que capturou estimulos elétricos no topo da cabecga e, com os
resultados disso, Fritsch e Hitzig, desenvolvendo posteriormente a ideia de localizagdo cerebral,
ou seja, partes do cérebro estao relacionadas a partes do corpo, uma vez que o estimulo elétrico
em diferentes locais causava movimentacdes em diferentes membros. Porém, com os estudos
desenvolvidos, ndo se podia concluir que havia uma atividade elétrica natural que pudesse ser
detectada.

Caton, usando um cérebro aberto extraido de um corpo, foi o primeiro a relatar
corrente elétrica na substincia cinzenta. Inspirado com a descoberta, Berger, empregando um
amplificador comum de rddio e um papel, fez a gravacio de um eletroencefalograma ao participar
de uma operagdo neurocirurgica, considerando as correntes como artefatos, mas nomeando-as
com os termos ondas alfa e ondas beta. (TUDOR et al., 2005)

Offner desenvolveu um equipamento para EEG que usava eletrodos de agulha,
portanto, invasivo ao corpo, mas que possibilitou Gibbs, em 1935, a descrever as caracteristicas
das ondas cerebrais e, apds isso, junto a Jasper, mostraram os inerentes picos elétricos que
ocorrem entre as crises de uma pessoa com epilepsia. Apds a Segunda Guerra Mundial, os
pesquisadores se empenharam em construir melhores dispositivos eletronicos, especialmente os
amplificadores, e também desenvolver diferentes métodos de detec¢do, limpeza e classificacao
dos sinais cerebrais de forma a diferir sinais anormais dos sinais de um cérebro considerado
saudavel. Por fim, Walter criou a técnica EEG topogréfico, o que permitiu um mapeamento geral

da atividade elétrica de toda a superficie do cérebro. (AL-KADI et al., 2013)
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2.2.2 Principios bdsicos de funcionamento do EEG

O eletroencefalograma funciona por meio da colocagdo de pequenos eletrodos
junto a um gel condutivo no couro cabeludo que captam as variagdes elétricas geradas pela
atividade neuronal. Cada eletrodo detecta sinais elétricos provenientes de uma regido da cabecga,
permitindo a medicao das diferencas do potencial elétrico entre diferentes pontos do cérebro.
Essas diferengas, por serem de baixa magnitude e ocorrerem multiplas vezes em menos de um
segundo, precisam ser amplificadas, filtradas devido a existéncia de ruidos e registradas como
ondas em um grafico para que seja realizada a andlise clinica por um profissional da satde
adequado. (LIGHT et al., 2010)

Mais detalhadamente, o processo para realizacdo do exame inicia com a tranquiliza-
cdo do paciente e a preparacao do topo da cabeca para o posicionamento adequado dos eletrodos,
geralmente com o suporte de uma touca apropriada e aplicacao de gel que facilite a captacao
elétrica. Ainda sobre o sistema de aquisicao, o sinal capturado é amplificado por meio de um
amplificador eletronico, cujo sinal resultante sofrerd filtragens para eliminar possiveis ruidos
inerentes e chegard ao dispositivo principal, o qual, dependendo da programacao, ird aplicar
mais amplificacdes ou filtragens a nivel de software, e mostrara o resultado em uma tela ou fara
a impressao do registro grafico ao longo do tempo de captacdo. (PINEGGER et al., 2016)

Outro ponto a se destacar € a quantidade e os locais onde os eletrodos sdo posi-
cionados, os quais influenciam na obten¢do da atividade elétrica durante o exame. O padrao
mais encontrado na literatura e empregado em diferentes paises € o sistema 10-20 (mostrado na
Figura 8) apresentado por H. H. Jasper em 1957, onde, dos 21 eletrodos, 19 sdo dispostos no
topo do cranio e os outros dois sdo colocados nos l6bulos das orelhas (marcacdes Al e A2 na
figura), ambos servindo como pontos de referéncia para as demais captagdes elétricas. Ainda,
na Figura 8, estdo destacados os pontos craniométricos NASIO, referenciando o nariz, e INIO,

referenciando a regido posterior da cabeca). (KLEM et al., 1999)
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Figura 8 — Posicionamento dos eletrodos no cranio (Sistema 10-20).

INIO

Fonte: Sociedade Brasileira de Neurofisiologia Clinica. Recomendagdo da SBNC para Localizagdo
de Eletrodos e Montagens de EEG. Sdo Paulo: SBNC, 27 de novembro de 2017.

Ainda, os ruidos, como sao chamados os sinais que nao fazem parte do dominio
de interesse, que sdo inerentes ao exame, podem ser classificados como artefatos intrisecos e
extrinsecos ao corpo, os primeiros sendo de origem fisioldgica (atividade muscular, batimento
cardiaco, piscar dos olhos, entre outros), e os demais de origem externa (movimenta¢ao dos
eletrodos ou do fio de conducdo até o dispositivo principal, defeito na circuitaria envolvida, entre
outros). Tal presencga gera a necessidade de uma etapa adequada na filtragem para que o sinal

advindo da atividade neuronal possa ser avaliado corretamente. (JIANG et al., 2019)

2.3 Microestados

Esta secdo apresentard o conceito de microestados em um eletroencefalograma, que
sdo fundamentais para a compreensao da motivacdo dos experimentos € importantes como

biomarcadores na detec¢do de multiplas doengas neurolégicas. Além disso, serdo abordadas os
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diferentes algoritmos de aprendizagem de mdquina.

2.3.1 Definicdo de microestados

O artigo de origem do conceito de microestados foi proposto por Lehmann e outros
colaboradores que analisaram uma frequéncia beta de um sinal EEG e conseguiram decompo6-la
em um numero limitado de estados quase estaveis (LEHMANN et al., 1987). Formalmente,
microestados sdo registros topograficos dos potenciais elétricos que ficam estdveis por 80 a 120
milissegundos antes de ocorrer a transicdo para outros microestados. (KHANNA et al., 2015)

A Figura 9 apresenta o fluxograma das etapas envolvidas na geracio dos microestados

a partir de um exame EEG.

Figura 9 — Etapas para geracdo dos microestados.

Etapas para geracao
dos microestados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o emprego de bases de dados variadas para realizar comparacdes entre indi-
viduos de variados grupos, diversos estudos mostram a distin¢c@o entre as caracteristicas dos
microestados para comportamentos divergentes (STEVENS; KIRCHER, 1998), personalidades
(SCHLEGEL et al., 2012) e doencas neuroldgicas (ZOUBI et al., 2019; IFTIMOVICI et al.,
2023). Partindo desses e de outros estudos, pode-se inferir que diferentes tipos de microestados
estdo associados a diferentes estados cognitivos no contexto das doencas cerebrais, ja que, por
premissa, pessoas doentes correspondem a diferentes registros de microestados em comparacao
a pessoas sauddveis.

Os quatro microestados mais comuns, conforme descrito em (TARAILIS et al.,
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2024), estao representados na Figura 10. Esta figura apresenta visdes superiores do cranio, com
o nariz do individuo fora dos circulos principais. As linhas indicam niveis de mesmo potencial
elétrico, enquanto as cores mostram a atividade elétrica: vermelho para maior atividade positiva
e azul para maior atividade negativa, considerando uma normaliza¢do dos sinais no intervalo [-1,
1]. Na literatura, os microestados sdo frequentemente associados a padrdes especificos de estado
mental e fun¢des cognitivas, caracterizando-se da seguinte forma:

* Microestado A: apresenta-se em uma configuracdo frontal direita para posterior esquerda,
ocorrendo em maior quantidade nos experimentos que envolvem ativa¢iao no cortex tem-
poral e ativagcdo da rede auditiva, embora existam trabalhos que também encontraram
correlacdo desse microestado com a rede visual (ANTONOVA et al., 2022);

* Microestado B: apresenta-se em uma configuracdo frontal esquerda para posterior direita,
ocorrendo significativamente em atividades de processamento visual, principalmente em
acoes que possuem exposi¢cao a ambientes visuais com muitos elementos, a citar jogos de
videogame. Ainda, € também encontrado em atividades que envolvam autovisualizagao,
memorias autobiograficas (CUI et al., 2021);

* Microestado C: apresenta-se em uma configuragdo simétrica anterior para posterior,
ocorrendo em atividades que envolvem relaxamento e autorreflexdo (TOMESCU et al.,
2022);

* Microestado D: apresenta-se em uma configuracio fronto-central e estd mais presente em

atividades que exigem controle cognitivo e aten¢do plena (MURPHY et al., 2018).

Figura 10 — As quastro topografias dos microestados mais comuns na literatura.

Fonte: Disponivel em https://brainlatam.com.

2.4 Algoritmos de aprendizagem de maquina

Esta secdo apresentard em detalhes os algoritmos usados tanto na etapa de clusteriza-

¢do quanto na de classificagdo, explicitando também as melhores situacdes para usar cada um
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deles.

2.4.1 Algoritmos de clusterizacdo

Algoritmos de clusterizacao sao técnicas de aprendizado de maquina ndo supervisi-
onado que agrupam dados em subconjuntos chamados clusters, sem a necessidade de rétulos
ou classes previamente definidos. Eles sdo projetados para identificar padrdes e estruturas nos
dados, maximizando a semelhanca dentro dos clusters e a diferenca entre eles.

Uma abordagem comum na clusterizacao € agrupar dados com base na proximidade
espacial. Isso significa que os dados sdo organizados de acordo com a distancia entre eles em um
espaco multidimensional, formando clusters de itens que estdo mais proximos uns dos outros.

Outra técnica frequentemente usada envolve a densidade dos pontos de dados. Aqui,
clusters sdo identificados em regides onde os pontos de dados sdo densamente agrupados,
diferenciando essas areas de regides com baixa densidade. Isso permite a identificacdo de grupos
que podem variar em forma e tamanho, e que podem incluir dreas de ruido ou outliers, que
sao dados que se desviam significativamente da maioria dos pontos em um conjunto, indicando
valores extremos ou andmalos que podem resultar de variabilidade natural, erros de medi¢ao ou
condi¢des incomuns.

A clusterizacg@o hierdrquica € uma técnica que forma uma arvore de clusters, permi-
tindo visualizar os dados em diferentes niveis de detalhe. Este método comeca agrupando os
pontos de dados mais proximos e, gradualmente, combina clusters menores em clusters maiores,
oferecendo uma visdo detalhada das relagdes entre os dados em vdrios niveis.

Outra abordagem utiliza representacdes em grafos dos dados, onde os pontos sdao
representados como nds e as conexdes entre eles sao baseadas em similaridade ou proximidade.
Clusters sdo formados agrupando nds que estdo fortemente conectados, revelando comunidades
ou grupos de dados que possuem uma forte interconexao.

Essas técnicas permitem a extracdo de informagdes valiosas e a identificacao de
padrdes ocultos nos dados. Isso as torna ferramentas poderosas para a andlise exploratdria
de dados em diversas areas, como saide e economia, revelando insights que poderiam passar
despercebidos de outra forma. Essas ferramentas sdo fundamentais em contextos académicos e
profissionais, fornecendo uma base s6lida para tomadas de decisdo e avangos na pesquisa.

No contexto do trabalho, os seguintes algoritmos foram escolhidos para realizar a

etapa de clusterizacdo e os respectivos resultados usados para o cdlculo das métricas relacionadas:
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* K-médias (em inglés, K-Means): segundo (IKOTUN et al., 2023), o K-Médias é um
algoritmo que divide um conjunto de dados em k grupos, ou clusters, de modo a minimizar
a variabilidade interna de cada um. O processo inicia com a sele¢do aleatéria de k
centroides. Em seguida, o algoritmo atribui cada ponto de dado ao cluster cujo centrdide

estd mais proximo, calculando a distancia euclidiana:

D

lxj — il = | Y (xja — pia)? 2.1)
d=1

onde x; € o ponto de dado, y; € o centréide do cluster i, e D € o nimero de dimensoes.
Ap0s a atribuicao dos pontos, os centroides de cada cluster sdo recalculados pela média

das posicdes dos pontos pertencentes ao cluster:

Z Xj (2.2)

Este processo € repetido até que os centroides ndo mudem significativamente. O objetivo é
minimizar a fun¢do de custo, que representa a soma das distancias quadraticas dos pontos

ao centroide do seu cluster:

J=

k
i=1

Y e — il (2.3)
xj€C;

* K-Medoids: segundo (ARORA et al., 2016), K-Medoids € um algoritmo semelhante ao
K-Means, mas, em vez de usar a média dos pontos do cluster como centréide, ele usa um
ponto intermedidrio real como medoid, considerado o representante do cluster. Este ponto
€ aquele cuja soma das distancias para todos os outros pontos do cluster € minima. O
algoritmo € mais tolerante a outliers e ruidos do que o K-Means.

No K-Medoids, o processo de clusterizacdo comeg¢a com a selecao inicial de kK medoids.
Em seguida, cada ponto de dado € atribuido ao cluster cujo medoid estd mais proximo, de

acordo com a distancia:

[lxj —myl| = min Y [lx; — x| (2.4)
Xj [kaC,‘
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onde x; € o ponto de dado, m; € o medoid do cluster i, e C; € o conjunto de pontos
pertencentes ao cluster i. O medoid m; é o ponto que minimiza a soma das distancias para
todos os outros pontos do cluster.

Ap6s a atribuicdo dos pontos, os medoids sdo recalculados. Para isso, o algoritmo verifica
cada ponto do cluster para encontrar aquele cuja soma das distancias aos demais pontos

seja a menor possivel, tornando-o o novo medoid:

m; = arg min Z [lxj — x| (2.5)

Xj ixkECi
Este processo € repetido até que os medoids ndo mudem mais significativamente ou até
que a mudanca na func¢do de custo atinja um valor abaixo de um determinado limiar. A

funcdo de custo do K-Medoids é dada por:

k
7=Y. ¥ -l 26)

i=1x;€C;

K-médias modificado (em inglés, Modified K-Means): segundo (PATEL; MEHTA, 2011),
o K-médias modificado € uma variacdo do K-Means que inclui modifica¢des para melhorar
a performance ou a acurdcia do algoritmo original. Essas modifica¢cdes podem incluir
inicializa¢Oes aprimoradas de centroides, métodos diferentes para atualizar os centroides,
ou a inclusdo de pesos nos pontos de dados para influenciar a formacao dos clusters.

Uma dessas modificacdes comuns € a inicializacao aprimorada dos centroides, como
no método K-Means++, que seleciona centroides iniciais distantes entre si para evitar
problemas de convergéncia para minimos locais. Outra variagdo € a atualizacdo ponderada
dos centroides, onde a nova posi¢ao de um centréide € calculada levando em conta pesos

associados a cada ponto de dado:

_ LajeWiX;

= (2.7)
ZXJEC,' W]

i

onde w; € o peso atribuido ao ponto de dado x;. A inclusdo de pesos pode ajudar a
ajustar o algoritmo para refletir a importancia de certos pontos de dados, aumentando a
adaptabilidade a diferentes tipos de dados.

Além disso, algumas versdes do Modified K-Means incluem estratégias para atualizar os

centroides, como excluir outliers ou utilizar medidas de distancia diferentes da euclidiana.
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Tais modificagdes permitem que o algoritmo lide melhor com conjuntos de dados que
apresentam variabilidade significativa ou formas de clusters nao esféricos.
Aglomeracao Hierarquica (em inglés, Afomize and Agglomerative Hierarchical Clus-
tering, AAHC): € um algoritmo de clusterizacao hierdrquica que comeca tratando cada
ponto de dado como um cluster individual. Em seguida, os clusters sao combinados
sucessivamente com os clusters mais proximos, até que todos os pontos pertencam a um
unico cluster ou que um nimero pré-determinado de clusters seja alcangado.
A similaridade ou distancia entre os clusters € geralmente medida pela distancia euclidiana,
mas também podem ser usadas outras medidas. O algoritmo pode ser formalizado da
seguinte maneira:

1. Imicializacdo: Cada ponto de dado € tratado como um cluster individual;

2. Combinacao de clusters: Em cada iteracdo, os dois clusters mais proximos sao

combinados em um novo cluster. A distancia entre dois clusters C; e C; € calculada,

por exemplo, usando a ligacdo média:

460 = e L X Il 2.9
xp€C;x4€C;
onde |G| e |C}| sdo os nimeros de pontos nos clusters C; e Cj, respectivamente, e
|x, — x4 € a distancia entre os pontos x,, e xg;
3. Repeticao: O processo de combinacdo continua até que um unico cluster seja
formado ou até que o ndmero desejado de clusters seja alcancado.
Este método hierdrquico € particularmente ttil para revelar a estrutura dos dados, como
a formacao de clusters em diferentes niveis de granularidade. A vantagem do AAHC é
que ele ndo requer a defini¢do prévia do ndmero de clusters, ao contrario do K-Means,
permitindo uma andlise mais flexivel e detalhada da distribui¢do dos dados. (SCHILLING;
COGGINS, 2007);
Agrupamento baseado em densidade de dados com ruido (em inglés, Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise, DBSCAN): segundo (KUI et al., 2023), o
DBSCAN ¢ um algoritmo de clusterizagao que busca identificar regides de alta densidade
de pontos de dados separadas por regides de baixa densidade. Ele € eficaz na identificacio
de clusters com formas arbitrérias e na detec¢@o de outliers como pontos que nio pertencem
a nenhum cluster. O DBSCAN exige dois parametros principais: a distancia maxima entre

pontos para que sejam considerados vizinhos (€) € o nimero minimo de pontos (minPts)
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para formar um cluster denso. O processo de clusterizagdo no DBSCAN ¢ baseado nos
seguintes conceitos:
1. Ponto Central: Um ponto p € considerado um ponto central se pelo menos existe
minPts pontos dentro de sua vizinhanga definida pelo raio &;
2. Ponto de Borda: Um ponto que ndo é um ponto central, mas estd na vizinhanga (€)
de um ponto central;
3. Outlier (ponto de ruido): Um ponto que ndo é um ponto central nem esta na
vizinhang¢a de nenhum ponto central.
O algoritmo DBSCAN inicia percorrendo todos os pontos do conjunto de dados. Para
cada ponto p, ele verifica se existem pelo menos minPts pontos dentro de uma distancia €.

A vizinhanga Ng(p) de um ponto p é definida por:

Ne(p) ={q€D]||lp—q| <€} (2.9)

onde D é o conjunto de dados, e ||p — ¢|| é a distdncia entre os pontos p e g.

Se o ponto p satisfaz as condi¢des de ser um ponto central, um novo cluster é formado,
e todos os pontos conectados a p dentro de € sdo adicionados ao cluster. O processo é
repetido para todos os pontos até que todos estejam atribuidos a um cluster ou marcados
como outliers.

O DBSCAN ¢ vantajoso por ndo exigir a especificacdo do nimero de clusters previamente
e por sua habilidade de identificar clusters com formas variadas, além de detectar outliers.

Contudo, sua eficicia depende fortemente da escolha adequada dos parametros € e minPts.
2.4.2 Algoritmos de classificacdo

Algoritmos de classificagdo sao técnicas de aprendizagem de maquina supervisi-
onada, utilizadas para prever rétulos ou classes de novos dados baseando-se em exemplos
previamente rotulados. Diferentemente dos algoritmos de clusterizacdo, que agrupam dados sem
rétulos, os algoritmos de classificacdo aprendem com dados rotulados para realizar previsdes
precisas.

Uma abordagem comum envolve métodos baseados em distancia que classificam
novos dados com base na similaridade a exemplos conhecidos, atribuindo o rétulo mais frequente

entre os mais proximos.
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Técnicas probabilisticas também sdo amplamente utilizadas, calculando a proba-
bilidade de um dado pertencer a uma determinada classe e escolhendo a classe com a maior
probabilidade, sendo titeis em situacdes com incerteza ou variabilidade nos dados.

Essas técnicas, essenciais para automatizar processos decisorios e andlise de dados,
possibilitam uma classificagao eficiente e precisa, fornecendo uma base robusta para aplicagcdes
em diversas dreas, como diagnostico médico, detec¢cdo de fraudes e reconhecimento de padroes.

* Floresta Aleatoria (em inglés, Random Forest (RF)): segundo (ZIEGLER; Ko6NIG,
2014), Floresta Aleatdria € um algoritmo que envolve a criagdo de multiplas arvores de
decisdo, cada uma treinada com um subconjunto aleatério dos dados. Cada arvore emite
uma "vota¢do"para a classe do dado de entrada, e a classe final é determinada pela maioria
dos votos, reduzindo o risco de overfitting e melhorando a precisao.

Para problemas de classificagdo, a classe final y € dada pelo voto majoritario das arvores:

$ =mode{T;(x),Tr(x),...,T,(x)} (2.10)

Para regressdo, a previsdo € a média das previsodes das arvores:

S| =

=1 Y 5w @1
i=1

Durante o treinamento, a selecao de subconjuntos de dados € feita por bootstrap sampling,
e 0os nos das arvores sao divididos com base em critérios como o erro quadritico médio

(MSE):

(yi —51)? 2.12)

M=

MSE = 1
N

i=1
onde N € o nimero de exemplos no conjunto de dados, y; € o valor real do i-ésimo exemplo,
e y; € o valor previsto pela arvore para esse exemplo.

* Maquinas de Vetores de Suporte (em inglés, Support Vector Machine (SVM)): funciona
encontrando o hiperplano que melhor separa as classes de dados no espacgo de caracteris-
ticas. O objetivo € maximizar a margem entre as classes, melhorando a capacidade do
modelo de generalizar para novos dados.

A margem € definida como a distancia entre o hiperplano separador e os vetores de suporte,

que sdo os pontos de dados mais préximos do hiperplano. Matematicamente, o hiperplano

em um espaco n-dimensional pode ser representado como:
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w-x+b=0 (2.13)

onde w € o vetor de pesos, x € o vetor de caracteristicas, € b € o termo de viés.
O objetivo do SVM € encontrar os valores de w e b que maximizem a margem. A margem
¢ dada por ﬁ, e para maximizar essa margem, o SVM resolve o seguinte problema de

otimizacao:

1
min§\|w||2 (2.14)

sujeito a restri¢ao:

yilw-xi+b)>1 Vi (2.15)

onde y; € a classe do ponto x; (assumindo valores +1 ou —1). Esta formulag¢do garante
que os pontos de dados estejam corretamente classificados e fora da margem.

Quando os dados nao sdo linearmente separaveis, 0 SVM pode utilizar uma func¢ao de
custo com termos de penalizacio para violagdes a margem, ou aplicar fungdes de kernel
para projetar os dados em um espaco de maior dimensao, tornando possivel a separacao
(HEARST et al., 1998);

Regressao Logistica (em inglés, Logistic Regression (LR)): estima a probabilidade de
uma amostra pertencer a uma classe especifica usando uma funcao logistica. O modelo
ajusta os coeficientes das caracteristicas para minimizar a diferenca entre as previsdes e 0s
valores reais, gerando uma fronteira de decisao linear.

A funcdo logistica, ou sigmoide, é utilizada para mapear as previsdes para um intervalo de
0 a 1, representando a probabilidade da amostra pertencer a classe positiva. A fungdo é

definida como:

B 1
C l4ez

o(2) (2.16)

onde z =w-x+ b, com w sendo o vetor de pesos, x 0 vetor de caracteristicas, € b 0 termo
de viés.

A probabilidade prevista de uma amostra x; pertencer a classe positiva é dada por:
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P(yi=1|x;) = o(w-x; + D) (2.17)

Para ajustar os coeficientes w e b, a Regressao Logistica utiliza a fun¢ao de custo conhecida
como log-loss ou entropia cruzada, que mede a diferenca entre as previsoes e os valores

reais:

N
J(w,b) = _]l\f Z vilog(oc(w-x;+D))+ (1 —y;)log(1 —c(w-x;+b))] (2.18)
i=1

onde N € o nimero de amostras, y; € o valor real da classe da i-ésima amostra (O ou 1), e
o (w-x; + b) é a probabilidade prevista.

O objetivo é minimizar J(w,b) para encontrar os melhores coeficientes que separam as
classes, gerando uma fronteira de decisdo linear no espaco das caracteristicas (TOIVONEN
etal.,2019);

K-Vizinhos Préximos (em inglés, K-Nearest Neighbors (KNN)): classifica um novo
dado com base na classe mais comum entre seus k vizinhos mais préximos no espacgo de
caracteristicas. E um método simples e eficaz que funciona bem com distribui¢cdes de
dados ndo lineares.

Para classificar um novo ponto x, o KNN calcula a distancia entre x e todos os pontos do

conjunto de treinamento. A distancia mais comum € a distancia Euclidiana, dada por:

(2.19)

onde x; € a coordenada do novo ponto nas n dimensoes, € x;; € a coordenada do i-€simo
ponto de treinamento.

Ap6s calcular as distancias, o algoritmo seleciona os k pontos mais préximos e determina
a classe mais frequente entre eles. A classe do novo ponto x € entdo atribuida com base na

votacdo majoritdria dos k vizinhos:

y =mode{y1,y2,..., %} (2.20)

onde y; representa a classe do i-ésimo vizinho mais préximo.
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A escolha do parametro k € crucial para o desempenho do algoritmo: valores pequenos de
k podem torné-lo sensivel a ruidos nos dados, enquanto valores grandes podem suavizar a
fronteira de decisao (UDDIN et al., 2022);

Arvore de Decisio (em inglés, Decision Tree (DT)): cria uma arvore onde cada né
representa uma decisdo baseada em um atributo especifico dos dados. A arvore € construida
dividindo repetidamente o conjunto de dados em subgrupos homogéneos até que os nds
terminais contenham instincias predominantemente de uma tnica classe.

Durante o processo de constru¢cdo da arvore, sdo utilizadas métricas para selecionar o
melhor atributo para dividir os dados em cada n6. Uma das métricas mais comuns € a

entropia, que mede o grau de desordem ou impureza em um conjunto de dados:

C
Zp, log, (pi) (2.21)

onde S € o conjunto de dados, C € o niimero de classes, € p; € a propor¢do de elementos da
classe i no conjunto S.

A partir da entropia, calcula-se o ganho de informagao para determinar o melhor atributo
para dividir o n6. O ganho de informacgao € a redugdo na entropia apds dividir os dados

com base em um atributo A:

Sy
IGS,A)=H(S)- ). |‘S||H(Sv) (2.22)
vE Valores(A)

onde Valores(A) sdo os possiveis valores do atributo A, S, é o subconjunto de S para o
qual o atributo A tem o valor v, e |S,|/|S| é a propor¢do do subconjunto em relagio ao
conjunto original.

A drvore continua a se dividir até atingir uma condi¢do de parada, como atingir uma
profundidade maxima ou quando os nds se tornam puros (contém instancias de uma tnica
classe) (SONG:; LU, 2015);

Impulsao de Gradiente (em inglés, Gradient Boosting (GB)): constréi um modelo forte
combinando multiplos modelos fracos (drvores de decisdo), treinando cada nova arvore
para corrigir os erros das anteriores. Esse método iterativo melhora continuamente a
precisao da classificagao.

O processo comeca com um modelo simples, como uma drvore de decisdo rasa. A cada
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(m)

. ~ . . , . , , m ~ .
iteragdo m, o objetivo € ajustar uma nova drvore aos residuos r;"’, que sdo as diferencas

entre os valores reais y; e as previsdes anteriores Fy,;_1(x;):

rgm) =i — Fp_1(x;) (2.23)

O modelo final F;(x) é a soma ponderada dos modelos ajustados em cada iteracdo:

M
Fy(x) = Fo(x)+ Y., Yhm(x) (2.24)

m=1

onde Fp(x) é o modelo inicial, M é o nimero total de iteragdes, /,,(x) é a nova arvore
ajustada aos residuos, e 7, €é a taxa de aprendizado que controla a contribui¢do de cada
arvore.

Bayes Ingénuo (em inglés, Naive Bayes (NB)): segundo (NATEKIN; KNOLL, 2013),
Bayes ingénuo calcula a probabilidade de cada classe usando o teorema de Bayes, assu-
mindo independéncia entre os atributos. E eficiente para grandes conjuntos de dados e til
em problemas com muitas classes.

O teorema de Bayes € expresso como:

P(x|Cy)P(Cy)

P(Ck|x> = P(X)

(2.25)

onde P(Cy|x) é a probabilidade da amostra x pertencer a classe Cy, P(x|Cy) € a probabili-
dade de observar x dado que a classe é Cy, P(Cy) € a probabilidade a priori da classe Cy, e
P(x) é a probabilidade total de observar x.

O Bayes Ingénuo assume que os atributos sdo independentes, simplificando o calculo de

P(x|Cy) como:

n
P(x|C) = [P(xilCr) (2.26)
i=1
onde x; € o valor do i-ésimo atributo e n € o nimero total de atributos.

A classe final atribuida a amostra x é aquela que maximiza P(Cy|x):

y=arg mcaxP(Ck|x) (2.27)
k



43

* Impulsao de Gradiente Extremo (em inglés, Extreme Gradient Boosting (XGBoost)): é
uma implementagao otimizada do gradient boosting que melhora a velocidade e a eficiéncia
do modelo. O XGBoost utiliza técnicas avangadas, como paralelismo durante o treinamento
e regularizacdo, para reduzir o overfitting e aumentar a precisao da classificacao.

O modelo ajusta os residuos iterativamente, similar ao gradient boosting, mas inclui um
termo de regularizacdo em sua funcao de custo para controlar a complexidade do modelo.

A funcdo de custo em XGBoost € definida como:

K

L(9) = Y 10i.9) + Y, Q) (2.28)

1 k=1

N

onde /(y;, ;) é a fung¢do de perda que mede a diferenca entre os valores reais y; e as

previsdes i, e Q(fi) € o termo de regulariza¢do para a k-ésima arvore, definido como:

1 T
Qf) =T +A Y, wj (2.29)
j=1

em que T € o nimero de folhas da arvore, w; sdo os pesos das folhas, y controla a
penalizacdo do ndmero de folhas, e A controla a penalizagdo dos pesos das folhas, ajudando
a reduzir o overfitting.

O XGBoost aprimora o treinamento ao calcular uma aproximacgao de segunda ordem do

gradiente para ajustar os modelos:

« 1
L(9) ~ ). |&if () + Shif (xi)? | +Q(F) (2.30)
i=1

1

onde g; e h; sdo o gradiente e o hessiano da fun¢do de perda, respectivamente. Essa
aproximacdo de segunda ordem permite um ajuste mais preciso e eficiente (TARWIDI et
al., 2023).

Em resumo, algoritmos de clusteriza¢dao agrupam dados em subconjuntos homoge-
neos sem rétulos pré-definidos, identificando padrdes ocultos ou ndo facilmente visiveis, com
base em similaridades particulares a cada grupo. J4 os algoritmos de classificacdo, utilizam
dados rotulados para treinar modelos que analisam as caracteristicas e se tornam progressiva-
mente especialistas em relacionar novas amostras a uma categoria pré-estabelecida. Enquanto a
clusterizacdo € util para andlise exploratdria e descoberta de estruturas nos dados, a classificacao

€ importante para tarefas onde a atribui¢do de classes é necessaria.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve os procedimentos experimentais, incluindo o pré-processamento,
a aplicagdo dos algoritmos e as andlises de valida¢do, como mostrado resumidamente na Figura
11. O conjunto de dados Temple University Hospital Abnormal EEG Corpus (TUAB), escolhido
por sua diversidade com grava¢des de EEG de individuos normais e anormais, foi pré-processado
através da remocdo de artefatos, aplicacio de filtros e normalizacdo dos sinais. Antes da anélise
principal, realizou-se uma inspecao visual na montagem bipolar longitudinal ("double-banana"),
andlise das frequéncias cerebrais e comparacao entre sinais filtrados e ndo filtrados.

Na etapa relativa ao uso das ferramentas de aprendizagem de maquina, foram aplica-
dos algoritmos de clusterizacdo (K-means, K-medoids, Modified K-means, AAHC, DBSCAN),
variando o nimero de microestados de 2 a 19, para gerar um novo conjunto de dados contendo
métricas como Variancia Explicada Global (GEV), Ocorréncia, Duragao, Cobertura e Matriz de
Probabilidade de Transi¢do. As clusterizagdes foram avaliadas por meio das métricas Silhouette,
Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin e Dunn. Em seguida, este conjunto de dados foi utilizado na
etapa de classificacdo, empregando algoritmos como Random Forest, SVM e Logistic Regression,
para avaliar a acurdcia e outras métricas em conjuntos de teste variando de 10% a 90%. As
classificacdes foram avaliadas utilizando acuricia, sensibilidade (ou revocacao), precisdo e F1

score, garantindo uma andlise abrangente da performance dos algoritmos nos dados de EEG.
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Figura 11 — Infogréfico das etapas realizadas na etapa do fluxo de clusterizagao e de
classificagdo.
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intermediario 2al9 Matriz de Probabilidade intermedidrio
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- les:lf[(l:_agao conjunto de teste Sensibilidade, 30% para o conj. teste e valores de Analise
G Precisao, F1_Score métricas acima de 70%

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 Base de dados

Visando utilizar uma base de dados abrangente e diversa, o conjunto de dados TUAB,
descrito por (LOPEZ et al., 2015), foi utilizado. Essa base € um subconjunto da base TUH EEG
Corpus (TUEG), obtida a partir de CD-ROMs contendo as gravacdes de sessoes EEG feitas pelo
Departamento de Neurologia do Hospital da Universidade de Temple desde 2002, representando
um projeto continuo de coleta de dados. (OBEID; PICONE, 2016)

3.1.1 Estrutura e Estatistica das bases

3.1.1.1 TUH

Os dados de EEG presentes nos CDs foram convertidos para o formato aberto padrao
European Data Format (EDF). Em seguida, alguns potenciais identificadores foram removidos,
incluindo nomes de pacientes e datas de nascimento.

O conjunto extraido foi organizado em uma estrutura de diretdrios: a pasta superior

que contém 109 pastas numeradas, cada uma contendo subpastas para até 100 pacientes. Cada
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subpasta contém sessoes de gravagdo individuais com um ou mais arquivos de dados de EEG
(.edf) e o relatdrio clinico em formato .txt.

Ao total, o corpus da base TUH EEG completo possui 16.986 sessoes de 10.874
individuos tnicos, com uma média do nimero de sessdes por paciente de 1,56, e com um tinico
paciente podendo ter até 37 EEGs registrados em um periodo de 8 meses (Tabela 2). As idades

dos pacientes variam de menos de 1 ano a mais de 90 anos, com uma média de 51,6 anos (Tabela

3).

Tabela 2 — Caracteristicas das sessOes.

Caracteristica Valor

Numero de individuos tnicos 10,874

Numero total de sessdes 16,986
Meédia de sessdes por paciente 1,56
Maiximo de sessdes por paciente 37

Fonte: o autor, baseado em Obeid e Picone (2016).

Tabela 3 — Estatisticas da faixa etdria dos pacientes.

Estatistica Valor

Faixa etdria dos pacientes ~ Menos de 1 ano a mais de 90 anos
Idade média dos pacientes 51,6 anos
Desvio padrao da idade 55,9 anos

Fonte: o autor, baseado em Obeid e Picone (2016).

Os arquivos EDF no corpus cont€ém canais especificos de EEG, além de canais
suplementares, EKG (referente a atividade muscular cardiaca), EMG (referente a atividade
muscular de repouso e contracdo) e EOG (referente a atividade da regidao ocular). O ndmero
mais comum de canais de EEG por arquivo EDF € 31, embora haja casos com até 20 canais. A
maioria dos dados de EEG foi amostrada a 250 Hz (87%), com o restante sendo amostrado a 256

Hz (8,3%), 400 Hz (3,8%) e 512 Hz (1%), como mostrado na Figura 12.
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Figura 12 — Distribui¢do da frequéncia de amostragem das gravagdes.
100
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|
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As andlises iniciais dos relatérios clinicos mostraram a existéncia de diversas me-
dicagdes e condicoes médicas. Em suma, aproximadamente 87% dos relatérios incluiam o
texto “epilep”, referente a epilepsia, enquanto cerca de 12% mencionavam “stroke”, referente ao
Acidente Vascular Cerebral (AVC) e apenas 48 relatérios incluiam “concus”, referente a casos

de concussdo, como apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Distribuicdo da frequéncia das condi¢des clinicas.
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epilep stroke concus
Condigoes Médicas

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.1.1.2 TUAB

A atribuicdo das classes no TUAB foi feita de forma automadtica, empregando alguns
algoritmos de aprendizagem de maquina aplicados apenas aos sinais EEG (LOPEZ et al., 2015),
e consolidada a partir de uma revisdo das informacdes apresentadas nos relatérios médicos,
havendo concordancia em cerca de 97-100% sobre as classificagdes das gravagdes EEG como
patoldgicas ou ndo-patoldgicas.

Ainda, a selecdo das gravacoes foi baseada em género e idade para obter um conjunto
de dados demograficamente equilibrado. Por sessdo, apenas as que tinham durag¢do acima de 15
minutos foram consideradas, e, para os pacientes patolégicos, as gravagdes selecionadas foram
as que também possuiam atividades mecanicas nos relatdrios clinicos.

Em suma, o TUAB compreende 2.993 gravagdes de 2.329 pacientes (52,09% do
sexo feminino), com idade média de 48,55 £ 17,86 anos. O conjunto é quase equilibrado em
termos do numero de gravagdes nao-patologicas (50,82%) e patoldgicas (49,18%). O conjunto de
treinamento consiste em 2.717 gravagdes de 2.130 pacientes, enquanto o conjunto de avaliagdao
contém 276 gravacgdes de 251 pacientes, como mostrado nas Tabelas 4 ¢ 5. (KIESSNER et al.,
2023)

Tabela 4 — Caracteristicas gerais.

Caracteristica Valor
Numero de individuos tinicos 2,329
Nimero total de gravacdes 2,993
Meédia de gravacgdes por paciente 1,29
Miximo de gravacdes por paciente 37

Fonte: o autor, baseado em (KIESSNER et al., 2023)

Tabela 5 — Numero de gravagdes e pacientes no conjunto de dados TUAB.

Conjunto  Gravacoes Nao-Patologicas Gravacoes Patologicas Total de Gravacgdes

Treinamento 1371 1346 2717
Avaliacao 150 126 276
Total 1521 1472 2993

Fonte: Adaptado de (KIESSNER et al., 2023)

3.1.2 Disponibilidade do conjunto de dados

Tanto o TUH quando o TUAB estdo disponiveis na internet acessando o site

https://isip.piconepress.com/projects/nedc/html/tuh_eeg/ do professor responsavel pela produgao,
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organizacao e melhorias das respectivas bases, mas também € possivel acesséd-los junto a diversas
ferramentas usando os c6digos disponiveis em repositérios de cédigo como o github, por exemplo,

a biblioteca PyHealth (https://github.com/sunlabuiuc/PyHealth), entre outros.

3.2 Analise inicial

Nesta secdo, sdo apresentadas as etapas iniciais de andlise dos dados de EEG,
focando em trés abordagens principais: a andlise do formato double-banana, a andlise das
frequéncias de bandas cerebrais e a comparagdo entre sinais filtrados e nado-filtrados. Essas
etapas sdo fundamentais para uma compreensao detalhada dos dados e para garantir que o
pré-processamento e a segmentacdo dos microestados sejam realizados de maneira eficaz. A

seguir, sao descritos os métodos e os resultados obtidos em cada uma dessas abordagens.
3.2.1 Andlise do Formato Double-Banana

Para a andlise do formato double-banana, foi realizada uma inspe¢do visual da
montagem bipolar longitudinal. Este formato € utilizado para destacar diferencgas de potencial
elétrico entre pares de eletrodos, permitindo uma visualizacdo clara das variacdes de atividade
cerebral ao longo do couro cabeludo. A diferenca de potencial € calculada entre pares de

eletrodos adjacentes, conforme ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Montagem bipolar longitudinal (double-banana).
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Fonte: Obtido em www.learningeeg.com.

Na Figura 14, os pares de eletrodos sao mostrados conforme as diferentes cadeias
temporais, parasagitais e centrais, permitindo uma andlise detalhada da atividade elétrica em

diversas regides do cérebro.
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A andlise visual das imagens possibilita a identificacdo de padrdes especificos de
atividade elétrica associados a diferentes estados mentais e condi¢des neuroldgicas. Por exemplo,
variacdes anormais na amplitude ou frequéncia das ondas cerebrais podem ser indicativas de
epilepsia, distirbios do sono, ou outras condi¢cdes neuroldgicas. Além disso, a montagem double-
banana permite observar a sincronizacdo e a coeréncia entre diferentes regides do cérebro,

oferecendo percepgdes sobre a conectividade funcional.
3.2.2 Anadlise das Frequéncias de Bandas Cerebrais

De acordo com (JOSHI et al., 2019), para analisar as frequéncias de bandas cerebrais,
foi realizada a Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT). Com isso,
calculou-se as amplitudes médias das bandas de EEG e geram-se os respectivos graficos de
coluna.

O procedimento foi aplicado a primeira gravacao de cada classe (normal e abnormal)

e também a um sinal médio de cada classe. A Figura 15 apresenta um exemplo do grafico gerado.

Figura 15 — Analise das Frequéncias de Bandas Cerebrais.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise das amplitudes médias dessas bandas permite inferir sobre o estado de
vigilia, relaxamento, concentracdo e possiveis distirbios neuroldgicos. Por exemplo, uma
maior amplitude nas bandas theta e delta em um individuo acordado pode sugerir disfung¢des

neuroldgicas ou distirbios de atencdo. Da mesma forma, um aumento significativo na banda
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beta pode ser um indicador de estresse ou ansiedade.
Ao comparar as gravagdes de individuos normais e anormais, pode-se observar
diferencas significativas nas amplitudes médias das bandas, auxiliando os profissionais de satide

no diagndstico de possiveis doengas ou anormalidades.

3.3 Aplicacao dos algoritmos de aprendizagem de maquina

O objetivo do experimento principal foi analisar e comparar gravacdes de EEG
das classes normal e anormal utilizando técnicas de clusteriza¢do de microestados e modelos
de classificacdo. O processo envolveu a extracdo das gravagdes, aplicacdo de etapas de pré-
processamento, segmentacdo dos microestados e avaliacio do desempenho dos modelos de
classificagdo com base em métricas. As etapas detalhadas incluem a extra¢do dos dados dos
arquivos .edf, aplicagdo de filtros, renomeacao de canais, e utilizacio de diversos algoritmos de
clusterizacdo e modelos de classificacdo para andlise das métricas. As etapas envolvidas nesse

experimento principal serdo discutidas a seguir.

3.3.1 Pré-processamento e execugdo do fluxo de clusterizagdo e de classificacdo

Primeiramente, as gravacdes de EEG foram extraidas dos arquivos .edf, considerando
apenas o sinal correspondente aos segundos 175 e 210 de cada registro, seguidas por uma rea-
mostragem (resample) para uma frequéncia de 250 Hz. Em seguida, os canais foram renomeados
de acordo com o mapeamento apresentado na Tabela 6. Todas essas etapas de pré-processamento

foram feitas usando a biblioteca MNE da linguagem de programacao Python.
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Tabela 6 — Correspondéncia dos Nomes dos Canais de EEG.

Canal Original Canal Renomeado

EEG FP1-REF FP1
EEG FP2-REF FP2
EEG F3-REF F3
EEG F4-REF F4
EEG C3-REF C3
EEG C4-REF C4
EEG P3-REF P3
EEG P4-REF P4
EEG O1-REF Ol
EEG O2-REF 02
EEG F7-REF F7
EEG F8-REF F8
EEG T3-REF T3
EEG T4-REF T4
EEG T5-REF T5
EEG T6-REF T6
EEG AI1-REF Al
EEG A2-REF A2
EEG FZ-REF FzZ
EEG CZ-REF Ccz
EEG PZ-REF PZ

Fonte: Elaborado pelo autor.

Posteriormente, foi aplicado um filtro passa-faixa com frequéncia de corte de 0.1 Hz
e 30 Hz, respectivamente. Finalmente, foi utilizada a referéncia média (average reference) para

todos os sinais. Esse pré-processamento estd visualmente resumido na Figura 16.

Figura 16 — Pré-processamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, todas as gravacdes de cada classe foram reunidas em uma respectiva lista
e, com isso, foi feita uma sequéncia de iteragdes, variando o nimero de microestados, gerando
um conjunto de dados contendo colunas com as métricas GEV, Ocorréncia, Duracdo, Cobertura
e Matriz de Probabilidade de Transicao, utilizando diferentes algoritmos de clusterizagcdo: K-
Means, AAHC, DBSCAN, Kmedoids e Modified K-Means. Essa outra etapa do fluxo esta
apresentada na Figura 17, onde as listas geradas da etapa de pré-processamento sdo usadas para

gerar um dataset intermedidrio que serd a entrada de dados para a etapa de classificacdo.



53

Figura 17 — Clusterizagao e Geragao do dataset intermediario.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s isso, 0s novos conjuntos de dados foram concatenados e aplicados a diversos
modelos de classificagdo para analisar as métricas de desempenho. Exemplos de algoritmos de
classificacdo utilizados incluem Random Forest, SVM e Logistic Regression. A Figura 18 resume

o fluxo explanado e a Tabela 7 apresenta todos os algoritmos de classificacao utilizados.

Figura 18 — Clusterizacdo e Geracdo do dataset intermedidrio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 — Algoritmos de Classificagao Utilizados.

Algoritmo Descricao

Random Forest Floresta de Arvores Aleatdrias
SVM Maigquina de Vetores de Suporte
Logistic Regression Regressdo Logistica
K-Neighbors K-Vizinhos Mais Préximos
Decision Tree Arvore de Decisdo

Gradient Boosting ~ Aprimoramento Gradiente
Naive Bayes Classificador de Bayes Ingénuo
XGBoost Aumento de Gradiente Extremo
OPF Floresta de Caminhos Otimos

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além disso, diferentes parametros de distancia foram utilizados na instanciacio
do algoritmo OPF em cada iteracdo, conforme apresentado nas Tabelas 8 € 9, em que x e y
representam os respectivos vetores de caracteristicas de cada amostra. O algoritmo e as distancias
estdo descritos e/ou referenciados no link do Github do OPFython (<https://github.com/gugarosa/
opfython>). Por fim, os dataframes das métricas gerados foram salvos em arquivos .xlsx para

posterior andlise.
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Tabela 8 — Parametros de Distancia Utilizados no Algoritmo OPF - Parte 1.

Parametro de Distincia  Férmula Descricao
) 2‘ U . . . . ..
additive_symmetric 2y % Distancia Simétrica Aditiva
average_euclidean ):(XT_”Z Distincia Euclidiana Média
bhattacharyya —log (¥ xy) Distancia Bhattacharyya
bray_curtis Z(‘i +; |> Distancia Bray-Curtis
canberra Y |LT +\}y‘| Distincia Canberra
chebyshev max(|x; — yi|) Distancia Chebyshev
chi_squared 3 (); 3}) Distincia Qui-Quadrado
chord p J D YC ) Distancia Chord
£ /I
2

x—y NP
clark ) (m) Distancia Clark
cosine [—(C2) B Distincia Cosseno

a2/ Ty?
dice 1— sz)%fzggz Distancia Dice
divergence 2y, E:r; ;2 Distancia Divergente
euclidean Y (x—y)? Distancia Euclidiana
gaussian e TVEG—Y)? Distancia Gaussiana
gower L ‘f\,*yl Distancia Gower
hamming Y (x; # yi) Distdncia Hamming
hassanat Y (1 — lliﬁelli?(((x))) Distancia Hassanat
hellinger 2Y (Vx— /) 2 Distancia Hellinger
: L—y)? StAnC:
jaccard Ty Y ) Disténcia Jaccard
jeffreys Y (x—y)log (’y—‘) Distancia Jeffreys
jensen 0.5% Xlog()+1°g X log (T))} Distancia Jensen
jensen_shannon 0.5 {leog (x ﬂ) +Y ylog (%)} Distéancia Jensen-Shannon

. 2 A . .
k_divergence Y xlog ﬁ Distancia K-Divergente
kulczynski z)r:nlﬁxzxy ‘y) Distancia Kulczynski
kullback_leibler 10° -log(dist+ 1) Distancia Kullback-Leibler
log_euclidean 10° -log(v/X(x—y)2 +1) Distancia Log-Euclidiana
log_squared_euclidean 105 -log (L (x—y)*+1) Distancia Euclidiana ao Quadrado Logaritmica
lorentzian Y log(1+ |x—yl|) Distancia Lorentziana
manhattan Y lx—y| Distancia Manhattan
matusita VE(WVx=) 2 Distancia Matusita
i (x=)? v (=) A Qe (o
max_symmetric max (Z = - Distancia Simétrica Maxima
mean_censored_euclidean ):(“sii}g)z Distancia Euclidiana Média Censurada
N2 )2

min_symmetric min (Z (x—; Ly %) Distancia Simétrica Minima

2
neyman Y @ Distincia Neyman
non_intersection 0.5 |x—y| Distancia Néo Interseccdo

2
pearson Y @ Distincia Pearson

y 2 . . .

sangvi 2y % Distancia Sangvi
soergel Zﬁ‘;:(; ‘V) Distancia Soergel

>
squared Y % Distancia ao Quadrado
squared_chord Y (Vx— ﬂ)2 Distancia Chord ao Quadrado
squared_euclidean Y(x—y)? Distancia Euclidiana ao Quadrado

Fonte: Elaborada pelo autor, baseando-se na documentacao <https://github.com/gugarosa/opfython/blob/
master/opfython/math/distance.py>.
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Tabela 9 — Parametros de Distancia Utilizados no Algoritmo OPF - Parte 2.

Parametro de Distincia Foérmula Descricao
L x—2 . . .
statistic Y= Distancia Estatistica
=
topsoe Y xlog @%) +Y ylog (%) Distancia Topsoe
vicis_symmetric1l Y m(:;g)v)z Distancia Vicis Simétrica 1
— 7”2 N . . . . L.
vicis_symmetric2 Y If:i‘n(; >y) Distancia Vicis Simétrica 2
2 A e s
vicis_symmetric3 ) n(lzxé )y) Distancia Vicis Simétrica 3
vicis_wave_hedges y m‘f;a |y) Distancia Vicis-Wave-Hedges

Fonte: Elaborada pelo autor, baseando-se na documentacao <https://github.com/gugarosa/opfython/blob/
master/opfython/math/distance.py>.

As métricas de desempenho analisadas incluem acuricia, precisdo, sensibilidade

(recall) e F1 score, conforme descrito na Tabela 10.

Tabela 10 — Métricas de Desempenho Utilizadas na Classificagdo.

Meétrica Descricao

Acurécia Propor¢ao de verdadeiros resultados (positivos e negativos)
Precisao Propor¢do de verdadeiros positivos entre os resultados positivos
Sensibilidade Capacidade de identificar todos os verdadeiros positivos

F1 Score Média harmodnica da precisdo e da sensibilidade

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.2 Anadlise restrita

Para a continuagdo do experimento principal, dos arquivos .xlsx gerados para cada
algoritmo, foram selecionados aqueles que obtiveram valores de métricas de desempenho
(acurdcia, precisdo, sensibilidade e F'/ score) acima de 70%. A seguir, para cada algoritmo e
microestado dos dados extraidos dos arquivos, foi realizada a re-segmentacao das gravacdes
de EEG das respectivas classes (normal e abnormal). A partir dessa nova segmentagao, foram
calculadas as seguintes métricas: Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, Calinski-Harabasz

Index e Dunn Index.
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Figura 19 — Fluxo da segunda parte da etapa principal do experimento.

. Mimerode Tamanho do Algoriimo de crig _— Cp e Mairiz da
Modefo & i ] 7 e Acuracia Precisdo Sensibilidade | Fi_Score R
Micreestados | conjunto deteste | clusterizagdo Confusdo
Random Forest 2 10% HMeans Valor Vakor Walor Valos \alar
SN 18 30% ¥Medoids Walar Valor alor Valor ‘Walor T0% ou mais

Morma! filrado Resultades

| Silthouette “alor
normal...edi

Davies-Bouldin | “alor

| SCHEE | i Calinski-Harabasz | Valor

| sbnormal. ect

Dunn “Walor

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses procedimentos permitiram uma andlise detalhada e robusta dos microestados,
levando em consideracdo diferentes abordagens de clusterizacdo e modelos de classificacao,

assegurando a validade e a confiabilidade dos resultados obtidos.

3.4 Meétricas

Nesta secdo, serdo explicadas as métricas usadas na avaliacao das etapas da parte
principal do experimento, além das envolvidas na etapa intermedidria entre a clusterizacdo e a
classificagdo, as quais servirdo como features dos conjuntos de treino e teste submetidos aos

algoritmos de classificacao.

3.4.1 Clusterizacdo

Para a etapa de clusterizacdo, foram utilizadas métricas de andlise da qualidade
do agrupamento feito pelos algoritmos, sendo obtidas pelo uso de fun¢des do médulo metrics
da biblioteca sci-kit learn da linguagem de programacao python. Essas métricas analisam a
similaridade entre os clusters gerados, proporcionando informag¢do quantitativa da coesao entre

os elementos e separagdo inter-clusters. As métricas utilizadas sdo:

3.4.1.1 Silhouette Score

O Silhouette Score € uma métrica que avalia a coesdo e a separacdo dos clusters. Ela
¢ calculada com base na proximidade média intra-cluster e na distancia média ao cluster mais

proximo. A férmula é dada por:



58

b(i) —a(i)
max(a(i),b(i))

onde a(i) é a distdncia média entre o ponto i e todos os outros pontos do mesmo

Silhouette = (3.1)

cluster, e b(i) € a distincia média entre o ponto i e todos os pontos do cluster mais proximo. Um
valor de Silhouette Score préximo de 1 indica que os pontos estdo bem agrupados dentro dos
seus clusters e que os clusters estdo bem separados entre si. (ROUSSEEUW, 1987)

No entanto, essa métrica pode apresentar fraquezas em situagdes onde os clusters
tém formas ndo esféricas ou variam significativamente em tamanho e densidade. Nesses casos, 0
Silhouette Score pode nio refletir adequadamente a verdadeira estrutura dos dados, levando a

conclusdes errdneas sobre a qualidade do agrupamento.

3.4.1.2 Calinski-Harabasz Index

O Calinski-Harabasz Index é uma métrica que avalia a qualidade dos clusters com
base na soma da dispersao inter-clusters e na soma da dispersao intra-cluster. A férmula é dada

por:

i TI‘(Bk) N—k
CH=_ AR (3.2)

onde tr(By) € o traco da matriz de dispersdo entre clusters, tr(Wy) é o tragco da matriz
de dispersdo intra-cluster, N é o numero total de pontos, € k é o numero de clusters. Um valor
mais alto do Calinski-Harabasz Index indica uma melhor definicao dos clusters, sugerindo que
os clusters sao densos e bem separados. (LI et al., 2020)

No entanto, essa métrica pode ser sensivel ao numero de clusters, tendendo a
favorecer solugdes com mais clusters, mesmo que nao sejam significativas do ponto de vista

prético.
3.4.1.3 Davies-Bouldin Index

O Davies-Bouldin Index mede a média da razdo entre a soma da dispersao dentro de

cada cluster e a separacao entre os clusters. A férmula € dada por:

1 & (s,- +s >
DB = — } max J (3.3)
k lzi i# O\ dij
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onde s; € a dispersdo média intra-cluster para o cluster i, d;; € a distdncia entre
os centroides dos clusters i € j. Um valor mais baixo do Davies-Bouldin Index indica uma
melhor separacdo entre os clusters, sugerindo que os clusters sao compactos e bem separados.
(BANDITWATTANAWONG; MASDISORNCHOTE, 2021)

Entretanto, essa métrica pode ser influenciada negativamente por clusters de formas
e tamanhos muito diferentes, o que pode resultar em uma avalia¢io inadequada da qualidade do

agrupamento.
3.4.1.4 Dunn Index

O Dunn Index avalia a compacidade e a separacdo dos clusters, calculando a razio
entre a menor distancia entre dois clusters e o maior didmetro de um cluster. A férmula é dada

por:

min << j<xd(ci,c;)

34
max << d(c;) 34

Dunn =

onde d(c;,c;) é a distancia entre os centroides dos clustersie j, d(c;) é o didmetro
do cluster i e k € o nimero de clusters. Um valor mais alto do Dunn Index indica clusters bem
separados e compactos, sendo util para detectar a presencga de clusters com formas irregulares e
assegurar que os clusters sejam bem definidos (Ben Ncir et al., 2021).

No entanto, essa métrica pode ser afetada por outliers e pode ndo ser adequada para

conjuntos de dados muito grandes devido a sua complexidade computacional.
3.4.2 Etapa intermedidria

Em seguida, algumas grandezas foram calculadas para avaliar a qualidade dos
clusters gerados pelos algoritmos, formando um conjunto de dados para a etapa de classificacao.
Estas métricas fornecem uma andlise detalhada da dindmica temporal dos microestados de EEG,
sdo elas: Variancia Global Explicada (global explained variance, GEV), Ocorréncia (occurrence),
Duracao (duration), Cobertura (coverage) e Matriz de Probabilidade de Transic¢ao (transition

probability matrix).
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3.4.2.1 Variancia Global Explicada (Global Explained Variance, GEV)

A Variancia Explicada Global (em inglés, global explained variance, GEV) quanti-
fica a propor¢ao da varidncia total dos dados que € explicada pelos microestados identificados.
O célculo da sequéncia de microestados € idéntico para todos os métodos de clusterizagdo,
seguindo uma abordagem de "o vencedor leva tudo"(PASCUAL-MARQUI et al., 1995). A GEV
mede o percentual de variancia dos dados explicada por um conjunto de mapas de microestados,
fornecendo assim uma métrica para avaliar o quao bem os microestados obtidos correspondem
ao conjunto de dados.

A férmula para o valor da GEV de um mapa de microestado especifico com rétulo /

(€N

22
Y.i0;Cib1,
2

),0;

GEV, = (3.5)

onde: Giz

€ a variancia no tempo i, Cizl ¢ a correlacdo quadrada no tempo i para o
microestado /; §; 1, € o delta de Kronecker, ou seja, 8,1, = 1 se L; =1, e &, = 0 caso contrério.
A variancia explicada global total (GEV) € a soma dos valores de GEV para todos

os mapas de microestados:

GEViora = Y GEV, (3.6)
/

Quanto maior o valor dessa métrica, maior a proporcao da variancia dos dados
explicada pelos microestados, indicando que os microestados capturam uma parte significativa
da variabilidade presente nos dados de EEG. (WEGNER et al., 2018)

No entanto, essa métrica pode ser enganosa se os dados contiverem variabilidade
que nio esteja relacionada aos microestados de interesse. Por exemplo, artefatos de movimento
ou ruido podem aumentar a variancia total, resultando em um valor de GEV mais baixo, mesmo

que os microestados identificados sejam altamente correspondentes.
3.4.2.2 Ocorréncia (Occurrence)

A métrica Ocorréncia (em inglés, occurrence) mede a frequéncia com que cada

microestado aparece durante as gravacdes de EEG. E expressa como a propor¢io do tempo total
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em que um microestado especifico € dominante. Esta métrica € ttil para identificar padrdes
comuns de atividade cerebral e comparar a prevaléncia de diferentes microestados entre grupos

de sujeitos. A formula € dada por:

Zﬁvzl S(lel)

N (3.7)

onde N € o niimero total de amostras; 8(L;,!) é a funcdo delta de Kronecker que retorna 1 se o
microestado L; no tempo i for igual a [/ e 0 caso contrario.

Quanto maior o valor dessa métrica, mais frequentemente o microestado aparece
nas gravacoes de EEG, indicando sua relevancia e prevaléncia na atividade cerebral registrada.
(MICHEL; KOENIG, 2018)

No entanto, a alta ocorréncia de um microestado nao necessariamente indica sua re-
levancia ou qualidade. Por exemplo, se um microestado especifico ocorrer com muita frequéncia
devido a artefatos ou estados transitorios irrelevantes, a métrica Ocorréncia pode superestimar a

importancia desse microestado.
3.4.2.3 Duragdo (Duration)

A Duracao (em inglés, duration) refere-se ao tempo médio que um microestado
permanece ativo antes de transitar para outro microestado (MACKINTOSH et al., 2020). Esta
métrica fornece insights sobre a estabilidade temporal dos microestados e pode ser utilizada para

distinguir entre estados cerebrais de curta e longa duracdo. A férmula € dada por:

1 &
Ly, (3.8)

ng j=1

onde 7y € o numero de episddios do microestado k; € d; € a duragdo do episddio j.

Quanto maior o valor dessa métrica, maior € a estabilidade do microestado, indicando
que ele permanece ativo por periodos mais longos. Isso pode ser interpretado como um sinal de
que o microestado € representativo de um estado cerebral estavel e consistente.

No entanto, essa métrica pode ser influenciada por episddios longos e and6malos
de microestados. Por exemplo, se um microestado for ativado por um longo periodo devido a
um artefato ou condicdo especifica, a métrica Duracdo pode superestimar a estabilidade desse

microestado.
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3.4.2.4 Cobertura (Coverage)

A métrica Cobertura (em inglés, coverage) refere-se a propor¢do do tempo total das
gravacOes de EEG em que cada microestado especifico estd ativo. Esta métrica fornece uma
visdo quantitativa de quanto tempo cada microestado domina a atividade cerebral ao longo do

tempo de gravacdo. A férmula para calcular a Cobertura é:

25\1:15(%1)

N (3.9)

onde N ¢é o niimero total de amostras; 8(L;,!) € a funcao delta de Kronecker que retorna 1 se o
microestado L; no tempo i for igual a / e 0 caso contrario.

A cobertura indica a dominancia temporal de um microestado particular durante a
gravacao de EEG. Quanto maior o valor dessa métrica, mais tempo o microestado permanece
ativo em relacdo ao tempo total de gravacdo, sugerindo sua relevancia na atividade cerebral do
sujeito. (LASSI et al., 2023)

No entanto, um valor elevado de cobertura ndo necessariamente indica um microes-
tado de alta qualidade ou importancia funcional. Microestados com alta cobertura podem refletir
estados cerebrais passivos ou de inatividade, ou ainda podem ser influenciados por artefatos ou

outros fatores externos nao relacionados a atividade neural desejada.
3.4.2.5 Matriz de Probabilidade de Transicdo (Transition Probability Matrix)

A métrica Matriz de Probabilidade de Transi¢ao (em ingl€s, transition probability
matrix) € usada para quantificar a probabilidade de transicdo de um microestado para outro
ao longo do tempo. Essa métrica captura a dindmica temporal entre diferentes microestados,
fornecendo uma representacdo mais detalhada de como os microestados mudam durante as
gravacoes de EEG.

A matriz de probabilidade de transicao € uma matriz quadrada P de dimensdo K X K,
onde K € o nimero de microestados. Cada elemento P;; da matriz representa a probabilidade de
transicdo do microestado i para o microestado j (PANDE et al., 2010). A férmula para calcular

cada elemento da matriz é:

P Numero de transi¢des de i para j
ij =

3.10
Numero total de transi¢des de i ( )



63

onde P;; € a probabilidade de transi¢do do microestado i para o microestado j; o numerador € o
nimero de transi¢des observadas do microestado i para o microestado j; e o denominador é o
numero total de transi¢des a partir do microestado i.

Essa métrica € util para entender a sequéncia de ativacdo dos microestados e pode
revelar padrdes de transicdo especificos que sdo caracteristicos de diferentes estados cerebrais ou
condicdes patoldgicas. Por exemplo, padrdoes anormais de transi¢do entre microestados podem

ser indicativos de condicdes neuroldgicas especificas.

3.4.3 Classificacdo

Neste trabalho, para a etapa de classifica¢do, foram utilizadas quatro famosas métri-
cas estatisticas (HASTIE et al., 2009) quando se trata de avaliar os algoritmos de classificacao,
sendo obtidas pelo uso de funcdes do médulo metrics da biblioteca sci-kit learn, sdo elas: Acura-
cia, Sensibilidade, Precisdo, FI Score. Além disso, em cada execugdo foi calculada a matriz de
confusdo com o intuito de facilitar a visualiza¢do e entender como os modelos interpretaram os
dados no conjunto de testes.

Antes da explicagdo detalhada de cada métrica, € valido diferenciar conceitos que
serdo usados para a definicio matematica de todas as métricas que ajudam na visualizacdo da
performance dos modelos, sendo eles:

* VP (verdadeiros positivos): refere-se a quantidade de amostras que foram corretamente
classificadas como pertencentes a classe positiva.

* FN (falsos negativos): refere-se a quantidade de amostras que pertencem a classe positiva,
mas foram incorretamente classificadas como pertencentes a classe negativa.

* FP (falsos positivos): refere-se a quantidade de amostras que pertencem a classe negativa,
mas foram incorretamente classificadas como pertencentes a classe positiva.

* VN (verdadeiros negativos): refere-se a quantidade de amostras que foram corretamente
classificadas como pertencentes a classe negativa.

A matriz de confusdo, ilustrada na Tabela 11, € uma ferramenta visual que ajuda a
entender esses conceitos. Cada elemento da matriz representa uma contagem de casos em uma
das quatro categorias mencionadas acima. A disposi¢ao dos elementos na matriz de confusao € a

seguinte:
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Tabela 11 — Matriz de confusio base.

Verdade Classificacao Positiva Classificacao Negativa

Positiva VP FN
Negativa FP VN

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir dessa matriz, é possivel calcular diversas métricas de performance dos
modelos de classificagdo, como acurécia, precisao, sensibilidade e F'/ score, que serao detalhadas

nas subsecoes a seguir.
3.4.3.1 Acurdcia

A acurécia (accuracy) € uma métrica fundamental em problemas de classificacao,
representando a proporcao de previsdes corretas feitas pelo modelo em relagdo ao total de
previsdes. E uma métrica intuitiva que indica a capacidade geral do modelo em classificar

corretamente as amostras. A férmula para calcular a acuricia € dada por:

VP+VN
VP+VN+FP+FN

(3.11)

Quanto maior o valor da acuricia, melhor € o desempenho do modelo, indicando
que ele consegue classificar corretamente uma maior propor¢ao de amostras.

No entanto, a acurdcia pode ser uma métrica enganosa em conjuntos de dados
desbalanceados, onde uma classe pode ser muito mais frequente que a outra. Nesses casos, um
modelo pode apresentar alta acurdcia simplesmente por favorecer a classe majoritaria, ignorando
a classe minoritdria. Portanto, € importante considerar outras métricas para uma avaliacdo mais

abrangente do desempenho do modelo.
3.4.3.2 Sensibilidade

A sensibilidade, também conhecida como recall, € uma métrica importante em
problemas de classificacdo, especialmente quando a identificagdo correta dos exemplos positivos
¢ crucial. Ela representa a proporcao de verdadeiros positivos (VP) entre o total de exemplos que

realmente pertencem a classe positiva. A férmula para calcular a sensibilidade é dada por:

VP

- (3.12)
VP+FN
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Quanto maior o valor da sensibilidade, melhor é o desempenho do modelo em
identificar corretamente os exemplos positivos. A sensibilidade € particularmente util em
cendrios onde a falha em detectar exemplos positivos pode ter consequéncias graves, como na
deteccao de doengas.

No entanto, um valor alto de sensibilidade pode ser alcancado as custas de uma
maior taxa de falsos positivos, por isso € importante considerar essa métrica juntamente com

outras para uma avaliagcdo equilibrada do modelo.

3.4.3.3 Precisdo

A precisdo (precision) € uma métrica que avalia a propor¢ao de verdadeiros positivos
(VP) entre todas as amostras que foram classificadas como positivas pelo modelo. Essa métrica
€ crucial em cenarios onde a relevancia dos exemplos positivos € alta, como em sistemas de

recomendacao e deteccao de spam. A formula para calcular a precisao é dada por:

VP
Precisao = ———— (3.13)
VP+FP

Um valor alto de precisao indica que o modelo tem uma baixa taxa de falsos positivos,
0 que significa que a maioria das previsdes positivas sio corretas.

No entanto, a precis@o deve ser analisada em conjunto com a sensibilidade (recall)
para fornecer uma visdo completa do desempenho do modelo, especialmente em conjuntos de

dados desbalanceados.

3.4.3.4 FI Score

O F1 score ¢ uma métrica que combina a precisdo (precision) e a sensibilidade (recall)
em uma unica medida de desempenho. Ele é especialmente ttil em cendrios de classificacdo
desbalanceada, onde € importante considerar tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.
O F1 score € a média harmonica da precisao e da sensibilidade, sendo calculado da seguinte

forma:

Precisao - Sensibilidade

. — — (3.14)
Precisao + Sensibilidade

O F1 score variade 0 a 1, onde um valor mais préximo de 1 indica um bom equilibrio

entre precisao e sensibilidade. Esta métrica € particularmente util quando os custos dos falsos



66

positivos e dos falsos negativos sdo significativos e devem ser balanceados. A métrica F1 score é
amplamente utilizada em problemas de classificacdo como detecc¢do de fraudes, diagndsticos

médicos e sistemas de recomendacao.

3.5 Recursos computacionais - hardware e software

Para a realizacao dos experimentos e andlises deste trabalho, utilizou-se o Google
Colab., que oferece acesso a recursos computacionais robustos sem custos adicionais. As
especificacOes detalhadas do ambiente de execugdo sdo descritas a seguir:

* CPU: A instancia do Google Colab. utilizou uma CPU Intel Xeon com 2 vCPUs operando
a2.20 GHz.

* Meméria RAM: Foram disponibilizados aproximadamente 13 GB de RAM para execucio
dos experimentos.

* GPU: Para aceleracao de tarefas de aprendizado de maquina, foi utilizada uma GPU
NVIDIA Tesla K80 com 12 GB de VRAM (memoria de video RAM GDDRY).

* Tempo de Execucao: Cada sessdo do Colab tem uma duracdo maxima de 12 horas
continuas. Apds esse periodo, a sessdo pode ser interrompida e € necessario reiniciar a
instancia para continuar o trabalho. Além disso, se a instdncia permanecer inativa por 90
minutos, ela serda desconectada automaticamente.

* Armazenamento: A instincia oferece aproximadamente 33 GB de espago em disco
disponivel para armazenamento temporario de arquivos durante as sessoes.

* Versao do Python: A versiao do Python utilizada nas instancias do Google Colab. é a 3.7
ou superior, o que garante compatibilidade com as bibliotecas mais recentes e suporte a
funcionalidades modernas da linguagem.

O uso do Google Colab. proporcionou uma plataforma eficiente para o desenvol-
vimento e execucao dos modelos de aprendizado de maquina, permitindo o processamento de
grandes volumes de dados e a execucao de algoritmos complexos com rapidez e eficiéncia. Essa

infraestrutura foi essencial para a realizagdo das andlises e experimentos descritos neste trabalho.
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4 RESULTADOS

Esta secdo traz a exploragdo detalhada dos resultados observados nos experimen-
tos, inicialmente, fazendo a dnalise qualitativa do conjunto de dados, focando no formato de
montagem bipolar longitudinal (’double-banana’) e nas frequéncias das ondas cerebrais delta,
theta, alfa e beta, comparando-os entre as classes normal e abnormal do referido TUAB EEG.
Em seguida, a etapa principal do experimento, trazendo a andlise quantitativa das métricas de
desempenho frente aos diferentes nimeros de microestados para os modelos de classificagdo —
acurdcia, precisdo, entre outras, e para os modelos de clusterizagao - sillhouette, Dunn, entre

outras.

4.1 Analise qualitativa - montagem bipolar longitudinal (double-banana)

A andlise clinica da montagem bipolar longitudinal € feita com a visualizacdo da
atividade elétrica de regides especificas do cérebro (parietal, occipital, ...) ao longo do tempo de
gravacdo do EEG de forma simultidnea ou posterior a realizacdo do exame.

Profissionais da saide relacionados ao contexto, por exemplo neurologistas, exa-
minam as forma das ondas, amplitudes e comportamento elétrico local durante um recorte do
tempo do exame. Com isso, ele pode comparar com o conhecimento pratico e com os padroes
determinados pela literatura médica e inferir diagnésticos de anormalidade e de doenca da
seguinte forma:

* uma vez que sdo conhecidos os aspectos da série temporal para a condi¢do de auséncia
de doenca (normal), logo, uma anomalia em determinada regido pode alertar o médico e
incentivar a continuidade da investigacao clinica;

* de forma semelhante ao item anterior, uma vez conhecidos os aspectos relacionados a uma
doenga especifica, o profissional pode solicitar outros testes que atestem a enfermidade ou
assumi-la conclusivamente.

Além disso, a visualizacdo grafica da montagem bipolar longitudinal ao longo de
varias sessoes de EEG permite ao profissional perceber os efeitos de tratamentos farmacolégicos
ou terapéuticos, caso haja regularidade e controle na realizacdo das gravacdes de EEG. A
exemplificar, a percep¢do de reducdo na amplitude de determinados padrdes observados em uma
determinada regido pode indicar se o tratamento estd dando resultados positivos, indiferentes

ou negativos ao paciente, fornecendo um parecer acerca de possiveis ajustes, personalizando a
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experiéncia terapéutica e possibilitando melhor tratamento das condi¢des neuroldgicas.

4.1.1 Anadlise e Visualizacdo

Inicialmente foi feita uma plotagem de 35 segundos, iniciando do segundo 175 até o
210, da parte da primeira gravacdo EEG para as respectivas classes normal e abnormal, porém
percebeu-se que essa abordagem enfraqueceria o fator comparativo dessa técnica. Portanto,
foi calculada a média do sinal elétrico do trecho escolhido, considerando todas as gravagdes
EEG para cada classe e feita a plotagem comparativa lado a lado entre as regides. Dessa
forma, foi possivel produzir os graficos e as andlises dos graficos resultantes de cada regidao do
double-banana, ressaltando que essas plotagens ndo foram posteriormente averiguadas por um
profissional adequado, mas que estdo embasadas no que estd presente nos trabalhos académicos
lidos.

Nas gravacoes EEG da classe abnormal, as anomalias nos graficos oferecem suges-
toes de possiveis doengas, por exemplo, picos acentuados e variabilidade aumentada podem
indicar atividade epiléptica, se forem recorrentes e focadas em um local; em casos de AVC, pode
indicar as regides onde houve interrup¢ao do fluxo sanguineo e, portanto, dano neuronal; e, em
casos de concussoes, podem indicar desordem da atividade cerebral devido ao trauma. Esses
aspectos podem ser identificados, por exemplo, nos gréficos da classe abnormal nas Figuras 20
(FP1-F7), 21 (C3-P3), 22 (FP2-F8), 23 (C4-P4) e 24 (CZ-PZ).

Nota-se, ainda, que alguns gréficos relacionados a classe normal apresentaram um
pico ndo esperado, por exemplo, como visto nas Figuras 20 (T5-O1), 21 (P3-0O1), 22 (T6-02),
23 (P4-02) e 24 (FZ-CZ). Tais picos podem ser relacionados a estimulos momentaneos que o
paciente teve no momento da gravagao.

O intuito ao trazer essa analise ao corpo do trabalho é compartilhar formas de
analisar conjuntos de dados EEG e, com isso, fornecer instru¢des e codigos para andlise visual

das caracteristicas intrinsecas as gravagdes de pacientes com distirbios neuroldgicos.
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Figura 20 — Cadeia Temporal Esquerda.
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Figura 21 — Cadeia Parassagital Esquerda.
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Figura 22 — Cadeia Temporal Direita.
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Figura 23 — Cadeia Parassagital Direita.
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Figura 24 — Cadeia Central.
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4.2 Analise qualitativa - frequéncia e magnitude das ondas cerebrais

A obtencdo das magnitudes e frequéncias das ondas cerebrais € feita usando Transfor-
mada de Fourier (outro método de anélise de tempo-frequéncia, como a transformada wavelet), a
qual decompde os sinais da gravacio em respectivas bandas de frequéncia explicitadas na se¢ao
da Fundamentagao Teorica.

Com o que estd documentado na literatura, os profissionais de saide conseguem
fundamentar seus diagndsticos baseando-se na comparag¢do das magnitudes e frequéncias de
cada banda com o padrdo considerado sauddvel. Uma breve andlise nesse sentido serd adicionada
antes da plotagem das figuras.

Relacionando com as doencas, em casos de epilepsia, a magnitude das bandas
cerebrais aumenta durante as convulsdes, especialmente nas bandas theta e delta, refletindo
o impacto neuronal caracteristico dessa condi¢do. No caso de um acidente vascular cerebral
(AVC), a magnitude tende a diminuir na regido afetada, pois ha perda de funcdo neuronal e ha
reducdo da atividade elétrica causada pela interrup¢do do fluxo de sangue. E apds uma concussao,
observa-se uma reducdo na magnitude das ondas bera, indicando desaceleracio da atividade
cerebral, enquanto as ondas theta e delta podem aumentar, refletindo a desorganiza¢do neuronal
em resposta ao trauma.

Sobre as frequéncias das bandas cerebrais, em casos de epilepsia, durante as con-
vulsdes, hd grande presenca das ondas lentas, predominantemente a delta, ha também reducao
das ondas alpha e picos anormais. No contexto de AVC, ha também aumento das ondas lentas,
como delta e theta, assim como diminui¢ao nas ondas alpha no local onde houve impedimento
do fluxo de sangue. J4 em casos de concussao, hd aumento na propor¢ao de ondas delta e theta,

e diminuicdo intermitente das ondas alpha. (ATTAR, 2022)

4.2.1 Andlise e Visualizacdo

Da mesma forma utilizada na plotagem ’double-banana’, foi feito o plot comparativo
entre as classes para as ondas cerebrais delta, theta, alpha e beta, considerando o sinal médio de
cada classe. Esse plot abrange tanto o cdlculo da magnitude quanto da frequéncia que € possivel
se obter com a Transformada de Fourier do sinal.

Observando os graficos comparativos das magnitudes por regido, € possivel observar

as seguintes mudancgas:
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Na regido frontal, Figura 25, ha aumento na banda delta o que pode indicar problemas
originados de concussdo, os quais podem promover anormalidades no controle emocional
e comportamental do individuo;

Na regido central (compreendida entre as regides frontal e parietal), Figura 26, hd aumento
na banda delta, que pode estar relacionado a problemas na coordenagdo motora;

Na regido temporal, Figura 27, hd um aumento na banda delta, o que pode estar relacionado
a problemas de memoria e de audi¢do;

Na regido parietal, Figura 28, o aumento consideravel nas bandas delta e theta pode indicar
problemas de causas diversas, mas danos nessa regido podem resultar em problemas nos
sentidos e orientacao espacial;

Na regido ocipital, Figura 29, além do aumento na banda delfa, hd também diminui¢do

leve na banda alpha. Isso pode estar relacionado com problemas visuais.

Figura 25 — Magnitude das ondas cerebrais - regido frontal.
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Figura 26 — Magnitude das ondas cerebrais - regido central.
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Figura 27 — Magnitude das ondas cerebrais - regido temporal.
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Figura 28 — Magnitude das ondas cerebrais - regido parietal.
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Figura 29 — Magnitude das ondas cerebrais - regido ocipital.
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J& sobre os gréaficos comparativos das frequéncias por regido, é possivel observar as

seguintes mudancas:

Na regiado frontal, Figura 30, os graficos também mostram um perfil semelhante com alta
atividade na banda delta, tendo uma leve reducdo nas frequéncias mais altas na condi¢do
abnormal, indicando potenciais impactos nas fun¢des cognitivas e comportamentais;

Na regido central, 31, hd uma consideravel redu¢do na magnitude das bandas, o que sugere
uma diminuicao da atividade elétrica cerebral;

Na regido temporal, Figura 32, ha uma redugdo diversa na magnitude de todas as bandas,
o que pode indicar problemas na memdria e na rede auditiva;

Na regido parietal, Figura 33, € visto que o nivel de frequéncia para a classe abnormal esta
mais achatado, indicando as habilidades sensoriais e orientacdo espacial;

Na regido ocipital, Figura 34, ha uma diminui¢do na atividade delta, o que pode estar

relacionado a problemas na habilidade visual.

Figura 30 — Frequéncia das ondas cerebrais - regido frontal.
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Figura 31 — Frequéncia das ondas cerebrais - regido central.
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Figura 32 — Frequéncia das ondas cerebrais - regido temporal.
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Figura 33 — Frequéncia das ondas cerebrais - regido parietal.
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Figura 34 — Frequéncia das ondas cerebrais - regido ocipital.

Normal - Occipital Abnormal - Occipital

0.020 - 0.020-
0.015

0.015 -

0.010

0.005 0.005 -
¥ L;u
10 60

0.000 Y ) 0.000- - — - .
0 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 60
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

0.010

Magnitude
Magnitude

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.3 Analise quantitativa - etapa de classificacao

Nesta secdo serd apresentada a andlise quantitativa das métricas relacionadas a
primeira parte do experimento principal: uso de modelos de classificagio para gerar as métricas e
comparar as performances. Os modelos, incluindo Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting,
K-Neighbors e Decision Tree, foram escolhidos devido aos algoritmos diferentes e, portanto, com
complexidade varidvel e capacidade em lidar com dados de alta dimensionalidade. Relembrando,
o procedimento envolveu variar o0 modelo de clusteriza¢do e o nimero de microestados para
gerar os datasets de entrada, contendo os valores do GEV, ocorréncia, duragdo e cobertura, os
quais foram concatenados para gerar um novo dataset contendo dados relacionados a ambas as
classes. Depois foi feita a separacao entre o conjunto de treino e teste, variando este entre 10% a
90% do conjunto original, e, em seguida, foram aplicados os modelos de classificagdo, sendo
feito o registro das métricas relacionadas, totalizando 8912 resultados para cada um dos cinco
algoritmos de clusteriza¢do usados para geracao do dataset de entrada.

E vilido destacar o uso do pardmetro random state na fungdo de separagio do
dataset concatenado para garantir a reprodutibilidade do experimento. Com esse parametro
fixado, garante-se a consisténcia na execucao da separa¢do, eliminando variagao nos resultados

que poderiam ser causadas por diferentes amostragens dos dados.
4.3.1 Resultados considerando 20% do conjunto de dados para teste

Das planilhas de resultados geradas apds a etapa de classificacao, foi feita uma
extracdo dos registros que obtiveram valores das métricas acurdcia e precisdo acima de 70%

(Tabela 12). Essa escolha foi devido a performance geral do modelo e a necessidade de evitar
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tratamentos desnecessdrios originados de diagndsticos incorretos: a acurdcia permite uma
avaliacdo geral do modelo e a precisdao minimiza a ocorréncia de falsos positivos, ou seja,
considerando acertadamente a maioria dos pacientes identificados com doenca.

O modelo K-Neighbors com 10 microestados e o algoritmo kmedoids destacou-se,
alcancando a maior precisao (0,8333) e uma acuricia de 0,8. Ja o modelo OPF-chebyshev com
16 microestados, utilizando o algoritmo modified k-means, mostrou um bom equilibrio entre
precisdo (0,7) e recall, com uma acurdcia também de 0,8. Isso sugere que os modelos sdo
robustos e conseguem generalizar bem, mesmo em conjuntos de teste mais complexos.

Nota-se também que os algoritmos K-Means e DBSCAN nao produziram resultados
satisfatorios, sugerindo que nao sdo adequados para a segmentacio dos microestados de EEG
neste contexto. Relembrando que k-means, que assume clusters esféricos de tamanho semelhante,
pode ter falhado devido a complexidade dos dados. J4 o DBSCAN, que se baseia na densidade,
pode ter encontrado dificuldades em identificar clusters em um conjunto com alta variabilidade,
que ¢ tipico de sinais de EEG. Por isso, algoritmos como kmedoids e k-means modificado tiveram
um desempenho superior, pois sdo mais robustos frente a outliers e a diferentes formas dos

clusters.

Tabela 12 — Resultados das métricas acurécia e precisdo acima de 70%.

Modelo Nuam. Microestados Algoritmo Acuracia Precisao
K-Neighbors 10 kmedoids 0,8 0,833333333
OPF-chebyshev 14 modified k-means 0,8 0,75
OPF-chebyshev 16 modified k-means 0,8 0,7
OPF-pearson 10 kmedoids 0,75 0,8
Gradient Boosting 6 aahc 0,75 0,8
OPF-additive_symmetric 7 kmedoids 0,75 0,714285714
OPF-kullback_leibler 10 kmedoids 0,75 0,714285714
Decision Tree 6 aahc 0,75 0,714285714
Gradient Boosting 2 aahc 0,75 0,714285714

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 13 apresenta os tempos de teste para diferentes modelos. Observa-se que
o modelo K-Neighbors com 10 microestados e utilizando o algoritmo kmedoids teve um dos
tempos de teste mais rapidos, cerca de 0,014 segundos. Esse tempo relativamente baixo pode
ser atribuido a simplicidade do algoritmo kmedoids em comparagcdo com outros modelos mais
complexos.

Por outro lado, modelos como OPF-chebyshev com 14 e 16 microestados, que

utilizam o algoritmo modified k-means, apresentam tempos de teste consideravelmente maiores,
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aproximadamente 0,028 e 0,019 segundos, respectivamente. Esse aumento no tempo de teste
pode ser explicado pela complexidade adicional do modified k-means, que requer mais iteragoes
e calculos para convergir.

Modelos que utilizam o algoritmo AAHC, como Gradient Boosting e Decision Tree,
exibem tempos de teste muito baixos, préximos de 0,001 a 0,002 segundos. Esses tempos rapidos
indicam que, apesar da complexidade potencial dos modelos de Gradient Boosting e Decision
Tree, o processo de teste € eficiente, possivelmente devido a forma como o aahc agrupa os dados

de maneira hierdrquica e otimizada.

Tabela 13 — Resultados de tempo de teste.

Modelo Nuam. Microestados Algoritmo Tempo de Teste (s)
K-Neighbors 10 kmedoids 0,014367342
OPF-chebyshev 14 modified k-means 0,028836489
OPF-chebyshev 16 modified k-means 0,019856215
OPF-pearson 10 kmedoids 0,027000189
Gradient Boosting 6 aahc 0,007977724
OPF-additive_symmetric 7 kmedoids 0,043694019
OPF-kullback_leibler 10 kmedoids 0,0306077
Decision Tree 6 aahc 0,002316952
Gradient Boosting 2 aahc 0,001814127

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

As matrizes de confusdo apresentadas (Tabelas 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22),
fornecem insights visuais acerca da performance dos modelos no contexto da andlise EEG,
considerando 20 gravacdes.

O modelo K-Neighbors, utilizando o algoritmo kmedoids com 10 microestados,
mostrou um bom desempenho, especialmente na identificagdo de verdadeiros positivos, com
11 acertos. Isso sugere que o modelo tem uma alta capacidade de identificar corretamente as
instancias positivas, embora tenha tido alguns falsos positivos e falsos negativos.

J4 0 modelo OPF-chebyshev com 14 e 16 microestados, usando o algoritmo modified
k-means, apresentou uma boa precisao, mas com uma ligeira queda no recall, indicando que o mo-
delo teve dificuldade em identificar alguns verdadeiros negativos. No entanto, o balanceamento
entre as métricas de precisao e recall demonstra uma robustez razodvel do modelo.

O modelo OPF-pearson com kmedoids e 10 microestados mostrou-se eficaz na
identificacdo de verdadeiros positivos, mas apresentou algumas dificuldades em identificar
corretamente os verdadeiros negativos, como mostrado pelos 4 falsos negativos na Tabela.

O modelo Gradient Boosting, usando o algoritmo aahc com 6 e 2 microestados,
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apresentou uma performance interessante. Especialmente com 6 microestados, o modelo conse-
guiu identificar uma boa quantidade de verdadeiros positivos, mas teve dificuldade com alguns
verdadeiros negativos, sugerindo que o modelo pode estar um pouco mais inclinado a classificar
instancias como positivas.

Os modelos OPF-additive_symmetric € OPF-kullback_leibler, ambos utilizando
o algoritmo kmedoids, tiveram desempenhos semelhantes, com bons valores de verdadeiros
positivos, mas enfrentaram desafios em evitar falsos negativos. Isso pode indicar que esses
modelos e algoritmos, embora eficientes, ainda t€ém espaco para melhorias na identificacdo
correta dos casos negativos de doenca.

Por fim, o modelo Decision Tree com 6 microestados usando aahc também mostrou
um equilibrio entre identificar verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, mas assim como
outros modelos, enfrentou dificuldades com alguns falsos negativos, sugerindo que talvez ajustes
adicionais no algoritmo poderiam melhorar o desempenho global.

Tabela 14 — Matriz de Confusao para K-Neighbors com 10

microestados usando kmedoids.
\ Predito Positivo \ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 11 1
Verdadeiro Negativo 3 5

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 15 — Matriz de Confusdo para OPF-chebyshev com
14 microestados usando modified k-means.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 10 2
Verdadeiro Negativo 2 6

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 16 — Matriz de Confusdo para OPF-chebyshev com
16 microestados usando modified k-means.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 9 3
Verdadeiro Negativo 1 7
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 17 — Matriz de Confusao para OPF-pearson com 10
microestados usando kmedoids.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 11 1
Verdadeiro Negativo 4 4
Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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Tabela 18 — Matriz de Confusdao para Gradient Boosting
com 6 microestados usando AAHC.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 11 1
Verdadeiro Negativo 4 4
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 19-  Matriz de  Confusdao para  OPF-
additive_symmetric com 7 microestados

usando kmedoids.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 10 2
Verdadeiro Negativo 3 5

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 20 — Matriz de Confusao para OPF-kullback_leibler
com 10 microestados usando kmedoids.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 10 2
Verdadeiro Negativo 3 5
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 21 — Matriz de Confusdo para Decision Tree com 6
microestados usando AAHC.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 10 2
Verdadeiro Negativo 3 5
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 22 — Matriz de Confusdo para Gradient Boosting
com 2 microestados usando AAHC.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 10 2
Verdadeiro Negativo 3 5
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.3.2 Resultados considerando 30% do conjunto de dados para teste

Semelhante ao que foi feito na se¢do anterior, considerando 30% do conjunto com-
pleto para teste, serd feita a andlise comparativa dos valores de acuricia e precisao, do tempo de
teste e das respectivas matrizes de confusao.

A Tabela 23 apresenta os resultados de acurdcia e precisao para diferentes modelos de

clusterizacdao de microestados de EEG, com valores de ambas as métricas acima de 70%. Nota-se
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que o modelo OPF-bray_curtis, utilizando o algoritmo modified k-means, obteve consisténcia
nos resultados, com acuricia de 76,67% e precisao de 71,43%, assim como os demais modelos
que também utilizam esse algoritmo, sugerindo uma robustez em seu desempenho.

Outro ponto que merece destaque € o desempenho do modelo OPF-min_symmetric
com o algoritmo kmeans, que alcangou uma das mais altas precisoes (85,71%) juntamente com
uma acurécia de 73,33%, indicando uma boa capacidade desse modelo de evitar falsos positivos.

O algoritmo DBSCAN mostra novamente desempenho insuficiente, mesmo alcan-
cando estabilidade com uma precisao constante de 70%. Isso retrata uma menor capacidade de
diferenciar corretamente os casos positivos, quando comparado aos outros algoritmos.

Em resumo, a Tabela sugere que algoritmos como modified k-means e k-means
sdo mais adequados para a segmentacdo de microestados de EEG. Por outro lado, o DBS-
CAN mostrou-se novamente menos eficaz nesse contexto especifico, apresentando resultados

consistentes, mas com precisdo um pouco inferior.

Tabela 23 — Resultados das métricas de acurécia e precis@o acima de 70%.

Modelo Niam. Microestados Algoritmo Acuracia Precisao
OPF-bray_curtis 16 modified k-means 0,7667 0,7143
OPF-gower 16 modified k-means 0,7667 0,7143
OPF-kulczynski 16 modified k-means 0,7667 0,7143
OPF-manhattan 16 modified k-means 0,7667 0,7143
OPF-non_intersection 16 modified k-means 0,7667 0,7143
OPF-soergel 16 modified k-means 0,7667 0,7143
OPF-hamming 5 kmedoids 0,7333 1
OPF-min_symmetric 18 kmeans 0,7333 0,8571
OPF-statistic 16 kmedoids 0,7333 0,7778
OPF-statistic 14 kmeans 0,7 1
OPF-statistic 19 aahc 0,7 1
OPF-statistic 12 kmeans 0,7 0,8333
OPF-statistic 16 kmeans 0,7 0,8333
OPF-mean_censored_euclidean 14 dbscan 0,7 0,8333
OPF-min_symmetric 17 kmeans 0,7 0,75
OPF-mean_censored_euclidean 8 dbscan 0,7 0,7
OPF-mean_censored_euclidean 9 dbscan 0,7 0,7
OPF-hamming 18 aahc 0,7 0,7

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 24 mostra os tempos de teste para diferentes modelos e algoritmos utili-
zados na segmentacao de microestados de EEG. Observa-se que o modelo OPF-gower com 16
microestados, utilizando o algoritmo modified k-means, teve o menor tempo de teste (0,02376914
s), seguido de perto pelos modelos OPF-kulczynski e OPF-manhattan, que também utilizaram o

modified k-means e apresentaram tempos de teste semelhantes. Esses resultados indicam que o
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algoritmo modified k-means, quando aplicado a esses modelos, ndo sé € eficiente em termos de
precisao, como também em termos de tempo computacional.

Por outro lado, o modelo OPF-mean_censored_euclidean com 9 microestados, uti-
lizando o algoritmo DBSCAN, apresentou um dos maiores tempos de teste (0,062419891 s),
sugerindo que o DBSCAN pode demandar mais tempo para processar os dados com baixa

densidade.

Tabela 24 — Resultados de tempo de teste para diferentes modelos e algorit-

mos.
Modelo Nudm. Microestados Algoritmo Tempo de Teste (s)
OPF-bray_curtis 16 modified k-means 0,039472818
OPF-gower 16 modified k-means 0,02376914
OPF-kulczynski 16 modified k-means 0,037503481
OPF-manhattan 16 modified k-means 0,025009155
OPF-non_intersection 16 modified k-means 0,025421143
OPF-soergel 16 modified k-means 0,040947676
OPF-hamming 5 kmedoids 0,020559549
OPF-min_symmetric 18 kmeans 0,044415712
OPF-statistic 16 kmedoids 0,017991304
OPF-statistic 14 kmeans 0,036516666
OPF-statistic 19 aahc 0,049479723
OPF-statistic 12 kmeans 0,029304981
OPF-statistic 16 kmeans 0,043455124
OPF-mean_censored_euclidean 14 dbscan 0,049389124
OPF-min_symmetric 17 kmeans 0,061274767
OPF-mean_censored_euclidean 8 dbscan 0,062419891
OPF-mean_censored_euclidean 9 dbscan 0,050566912
OPF-hamming 18 aahc 0,030025721

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

As matrizes de confusio apresentadas nas Tabelas (25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32,
33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42), considerando 20 gravacdes, mostram que, em geral, os
modelos de microestados de EEG utilizando o algoritmo modified k-means demonstraram um
bom equilibrio entre verdadeiros positivos e negativos, mas ainda enfrentam alguns desafios em
evitar falsos negativos, especialmente nos casos com maior nimero de microestados. Mode-
los como o OPF-bray_curtis e OPF-gower mantiveram uma performance estavel, enquanto o
OPF-hamming com 5 microestados utilizando o algoritmo kmedoids apresentou uma alta taxa de
verdadeiros positivos, mas teve dificuldade em minimizar os falsos negativos. Por outro lado, os
modelos usando k-means mostraram variacdes na precisdao dependendo do nimero de microesta-
dos, sugerindo que ajustes adicionais podem ser necessdrios para otimizar a identificagdo dos

microestados corretos.



Tabela 25 — Matriz de Confusao para OPF-bray_curtis com

16 microestados usando modified k-means.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 13 4
Verdadeiro Negativo 3 10

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 26 — Matriz de Confusao para OPF-gower com 16

microestados usando modified k-means.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 13 4
Verdadeiro Negativo 3 10

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 27 — Matriz de Confusao para OPF-kulczynski com

16 microestados usando modified k-means.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 13 4
Verdadeiro Negativo 3 10

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 28 — Matriz de Confusdo para OPF-manhattan com

16 microestados usando modified k-means.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 13 4
Verdadeiro Negativo 3 10

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 29 — Matriz de Confusdo para OPF-non_intersection

com 16 microestados usando modified k-means.
\ Predito Positivo \ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 13 4
Verdadeiro Negativo 3 10

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 30 — Matriz de Confusdo para OPF-soergel com 16

microestados usando modified k-means.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 13 4
Verdadeiro Negativo 3 10

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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Tabela 31 — Matriz de Confusao para OPF-hamming com 5
microestados usando kmedoids.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 17 0
Verdadeiro Negativo 8 5
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 32 — Matriz de Confusao para OPF-min_symmetric
com 18 microestados usando k-means.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 16 1
Verdadeiro Negativo 7 6
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 33 — Matriz de Confusdo para OPF-statistic com 16
microestados usando kmedoids.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 15 2
Verdadeiro Negativo 6 7
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 34 — Matriz de Confusdo para OPF-statistic com 14
microestados usando k-means.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 17 0
Verdadeiro Negativo 9 4
Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 35 — Matriz de Confusdo para OPF-statistic com 19
microestados usando AAHC.
\ Predito Positivo \ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 17 0
Verdadeiro Negativo 9 4

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 36 — Matriz de Confusdo para OPF-statistic com 12
microestados usando k-means.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 16 1
Verdadeiro Negativo 8 5

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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Tabela 37 — Matriz de Confusao para OPF-statistic com 16

microestados usando k-means.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 16 1
Verdadeiro Negativo 8 5

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 38 —  Matriz de  Confusdao para  OPF-
mean_censored_euclidean com 14 micro-

estados usando DBSCAN.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 16 1
Verdadeiro Negativo 8 5

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 39 — Matriz de Confusao para OPF-min_symmetric
com 17 microestados usando k-means.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 15 2
Verdadeiro Negativo 7 6

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela40 -  Matriz de  Confusdao para  OPF-
mean_censored_euclidean com 8 microestados

usando DBSCAN.
‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 14 3
Verdadeiro Negativo 6 7

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela4l —  Matriz de  Confusdao para  OPF-
mean_censored_euclidean com 9 microestados
usando DBSCAN.

‘ Predito Positivo ‘ Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 14 3
Verdadeiro Negativo 6 7

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Tabela 42 — Matriz de Confusao para OPF-hamming com
18 microestados usando AAHC.
| Predito Positivo | Predito Negativo
Verdadeiro Positivo 14 3
Verdadeiro Negativo 6 7
Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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4.3.3 Melhores resultados no geral

A Tabela 43 apresenta os melhores resultados obtidos utilizando o algoritmo k-
means para diferentes modelos de clusterizacdo de microestados. Todos os modelos listados
demonstraram alta acurdcia (0.9) e, na maioria dos casos, precisdes perfeitas (1.0), o que indica
que esses modelos foram eficazes em identificar corretamente os casos positivos. No entanto, o
Recall variou entre 0.75 e 1, sugerindo que alguns modelos, embora precisos, ndo conseguiram
identificar todos os casos positivos.

O modelo OPF-pearson, por exemplo, apresentou um Revocacao de 0.75, o que
significa que ele falhou em capturar 25% dos casos positivos, apesar de sua alta precisdo. Por
outro lado, modelos como o OPF-min_symmetric € OPF-chebyshev mostraram uma combina¢do

mais equilibrada entre precisdo e Recall, refletida em um FI Score de 0.88.

Tabela 43 — Melhores resultados utilizando o algoritmo kmeans.

Modelo Microestados | Tempo de Teste (s) | Acuracia | Precisdo | Revocacdo | F1 Score
OPF-pearson 10 0,023843765 0,9 1 0,75 0,85
OPF-clark 19 0,035444498 0,9 1 0,75 0,85
OPF-min_symmetric 11 0,030693531 0,9 0,8 1 0,88
OPF-min_symmetric 14 0,028050184 0,9 0,8 1 0,88
OPF-min_symmetric 15 0,026992559 0,9 0,8 1 0,88
OPF-chebyshev 18 0,015526533 0,9 0,8 1 0,88

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Na Tabela 44, o desempenho perfeito alcangado pelo modelo K-Neighbors é um
resultado que sugere a priori que o modelo foi altamente eficaz em capturar os padrdes corretos
durante o treinamento. No entanto, € importante considerar a possibilidade de que o modelo
esteja se beneficiando de certas caracteristicas dos dados que podem nio estar presentes em outras
situagdes, por exemplo, a quantidade e o tamanho de cada amostra nos conjuntos de treino e teste.
Como forma de atestar a confiabilidade dos resultados, € possivel aplicar técnicas de validagdo

cruzada e, eventualmente, confirmar a robustez do modelo e capacidade de generalizacdo para o

problema.
Tabela 44 — Melhores resultados utilizando o algoritmo kmedoids.
Modelo | Microestados | Tempo de Teste (s) | Acuricia | Precisdo | Revocagdo | FI Score
K-Neighbors 10 0,005492449 1 1 1 1
OPF-canberra 13 0,022422075 0,9 0,8 1 0,888888889

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 47 destaca uma variedade de modelos e microestados. Observa-se que o



89

modelo Gradient Boosting com 5 microestados atingiu um desempenho perfeito, com acuricia,
precisdo, revocacdo e FI Score todas iguais a 1, evidenciando uma excelente capacidade de
classificacdo, com ressalva a questdo do overfitting comentada no pardgrafo referente a Tabela 44.
Outros modelos, como 0 XGBoost e o OPF-min_symmetric, também apresentaram resultados
robustos, com acurdcia de 0,9 e FI Scores acima de 0,85. Esses resultados indicam que o modified
k-means € um algoritmo eficaz para a clusterizacdo de microestados, mas o desempenho pode
variar significativamente dependendo do modelo e do nimero de microestados selecionados.
Além disso, o modelo Gradient Boosting com 5 microestados destacou-se por
apresentar o menor tempo de teste, de apenas 0,002701283 segundos, demonstrando ndo apenas
alta precisdo, mas também uma efici€ncia excepcional. Em contraste, o XGBoost com 15
microestados registrou um dos maiores tempos de teste, atingindo 0,065442324 segundos, o que
ressalta a importancia de considerar o tempo de processamento na andlise eficiente de exames

EEG, especialmente em ambientes clinicos onde a rapidez é importante.



Tabela 45 — Melhores resultados utilizando o algoritmo modified k-means.
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Modelo Microestados | Tempo de Teste (s) | Acuracia | Precisao | Revocacao | F1 Score
Gradient Boosting 5 0,002701283 1 1 1 1
XGBoost 6 0,008732319 0,9 1 0,75 0,85
OPF-min_symmetric 12 0,018820286 0,9 1 0,75 0,85
XGBoost 14 0,027873278 0,9 1 0,75 0,85
OPF-lorentzian 16 0,02380228 0,9 1 0,75 0,85
Random Forest 5 0,006985903 0,9 0,8 1 0,88
OPF-canberra 5 0,029198647 0,9 0,8 1 0,88
OPF-pearson 12 0,021104336 0,9 0,8 1 0,88
Gradient Boosting 14 0,005399227 0,9 0,8 1 0,88
Random Forest 18 0,01568079 0,9 0,8 1 0,88
Naive Bayes 19 0,00489068 0,9 0,8 1 0,88
Random Forest 3 0,007508039 0,8 0,75 0,75 0,75
Decision Tree 4 0,00170064 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-average_euclidean 4 0,019424677 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-chord 4 0,020091772 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-cosine 4 0,026745796 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-dice 4 0,0178473 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-euclidean 4 0,020135641 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-jaccard 4 0,056808472 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-log_euclidean 4 0,017169714 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-log_squared_euclidean 4 0,016603231 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-squared_euclidean 4 0,018040419 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-vicis_wave_hedges 5 0,023303986 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-bray_curtis 8 0,02393055 0,8 0,75 0,75 0,75
OPFE-gower 8 0,014861107 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-hassanat 8 0,022671461 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-kulczynski 8 0,017745256 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-manhattan 8 0,015153646 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-non_intersection 8 0,016878366 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-soergel 8 0,024832249 0,8 0,75 0,75 0,75
Random Forest 13 0,012490511 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-chebyshev 14 0,01611495 0,8 0,75 0,75 0,75

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 48 também apresenta uma variedade de modelos com diferentes niimeros

de microestados. O modelo XGBoost com 2 microestados obteve um F/ Score de 0,85, com

alta precisao e revocacdo. Outros modelos, como Decision Tree e Gradient Boosting, também

mostraram desempenhos significativos, com F1 Scores de 0,88. A acuricia variou entre 0,8 € 0,9,

indicando uma boa performance geral do algoritmo. O tempo de teste variou consideravelmente

entre os modelos, com destaque para o modelo XGBoost com 2 microestados, que apresentou o

menor tempo de teste, de apenas 0,008259058 segundos. Em contraste, 0 modelo XGBoost com

15 microestados teve um dos maiores tempos de teste, atingindo 0,065442324 segundos.



Tabela 46 — Melhores resultados utilizando o algoritmo AAHC.
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Modelo Microestados | Tempo de Teste (s) | Acuracia | Precisao | Revocaciao | F1I Score
XGBoost 2 0,008259058 0,9 1 0,75 0,85
Decision Tree 18 0,006130934 0,9 0,8 1 0,88
Gradient Boosting 18 0,004074097 0,9 0,8 1 0,88
Gradient Boosting 15 0,003214121 0,8 0,75 0,75 0,75
XGBoost 15 0,065442324 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-bray_curtis 15 0,028116465 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-chi_squared 15 0,018884659 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-gower 15 0,014650583 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-hellinger 15 0,016130447 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-jeffreys 15 0,023011923 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-jensen 15 0,03295207 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-jensen_shannon 15 0,028085232 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-kulczynski 15 0,019806385 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-kullback_leibler 15 0,021493196 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-manhattan 15 0,014594793 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-matusita 15 0,01632309 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-non_intersection 15 0,016933918 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-sangvi 15 0,022801161 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-soergel 15 0,027973175 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-squared 15 0,026019573 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-squared_chord 15 0,019292831 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-topsoe 15 0,035200119 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-vicis_symmetric3 15 0,022063971 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-neyman 5 0,018269777 0,8 0,75 0,75 0,75
Random Forest 2 0,010499716 0,8 0,75 0,75 0,75
Decision Tree 2 0,001226187 0,8 0,75 0,75 0,75
Gradient Boosting 2 0,001820803 0,8 0,75 0,75 0,75
Naive Bayes 2 0,001458168 0,8 0,75 0,75 0,75
OPF-divergence 12 0.019395351 0,8 0,75 0,75 0,75

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Em suma, os métodos que mais se destacaram foram o modified k-means devido ao

processo de clusterizacdo considerar os centroides identificadores dos clusters como possivel-

mente virtuais, trazendo resisténcia aos outliers e a complexidade dos dados iniciais (robustez).

Outro bom algoritmo foi o0 AAHC, trazendo as mesmas vantagens, mas com o processo de

clusterizagdo hierarquico, o que possibilita separar de forma mais granular ou especifica os dados

iniciais.

4.4 Analise quantitativa - etapa de clusterizacao

Neste topico, foram analisados os algoritmos AAHC e Modified K-Means, que

se destacaram com os melhores resultados na etapa de classificacdo. Utilizando métricas

como Silhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin e Dunn Index, avaliamos a qualidade da

clusterizag¢do, com foco na separacao inter e intra-cluster. O objetivo foi entender melhor como a

qualidade da clusterizag¢ao pode estar relacionada ao desempenho observado na classificacao.
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A Tabela 47 apresenta os resultados das métricas de clusterizagcdo para o algoritmo
Modified K-Means com diferentes nimeros de microestados, conforme discutido anteriormente.
A métrica Silhouette, que avalia a separa¢do entre clusters, obteve seus melhores valores com 3 e
4 microestados, embora os valores negativos indiquem uma separagdo subdtima, possivelmente
sugerindo sobreposi¢do entre os clusters. Em contrapartida, a métrica Calinski-Harabasz, que
favorece valores elevados, destacou 5 e 6 microestados, sugerindo uma maior densidade intra-
cluster e uma separagao inter-cluster mais eficiente. Ja a métrica Davies-Bouldin, que prefere
valores mais baixos, apontou 16 e 14 microestados como as melhores configuragdes, indicando
uma separacao mais clara entre os clusters. Por fim, a métrica Dunn, que também valoriza
altos valores, confirmou 3 e 5 microestados como as configuragdes que proporcionaram uma

separagdo relativa mais robusta entre os clusters.

Tabela 47 — Resultados das métricas de clusterizagdo para o algoritmo Modified

K-means.
Niim. Microestados | Silhouette | Calinski-Harabasz | Davies-Bouldin |  Dunn
5 -0,0410576 151,556956 11,2844001 0,00131516
6 -0,0504862 150,138618 11,0267358 0,00115075
12 -0,0746555 136,412857 10,0991853 0,00035343
14 -0,0789003 138,468002 9,9601888 0,00024687
16 -0,0823895 138,321872 9,8692306 0,00026210
18 -0,0843572 133,167174 9,9742923 0,00034982
19 -0,0868675 133,396560 9,8390562 0,00035490
3 -0,0090678 142,323057 10,9161859 0,00276025
4 -0,0296757 149,952004 11,4265062 0,00119589
8 -0,0607445 148,068293 10,8133874 0,00098670
13 -0,0764664 138,026588 10,1660473 0,00043303

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 48 apresenta os resultados das métricas de clusterizagcdo para o algoritmo
AAHC com diferentes nimeros de microestados. Observa-se que a configuracdo com 2 microesta-
dos destacou-se em todas as métricas, com os melhores valores de Silhouette, Calinski-Harabasz,
Davies-Bouldin e Dunn, indicando uma separacgdo inter-cluster sélida e uma boa coesdo intra-
cluster. A configuracdo com 5 microestados também mostrou bons resultados, particularmente
em Silhouette e Calinski-Harabasz, sugerindo que, além dos 2 microestados, esta pode ser
uma configuragdo eficiente. Em contraste, as demais configuracdes apresentaram desempenho
inferior, o que pode indicar que o aumento no nimero de microestados ndo necessariamente
melhora a qualidade da clusterizacdo. Esses resultados sugerem que, para o algoritmo AAHC,
configuragdes com um menor numero de microestados podem ser mais eficazes em termos de

separacdo e coesao dos clusters.



Tabela 48 — Resultados das métricas de clusterizag@o para o algoritmo AAHC.

Niim. Microestados | Silhouette | Calinski-Harabasz | Davies-Bouldin | Dunn
2 0,905906073 159,8832767 0,055614962 1,787773912
18 0,110677589 90,95343285 0,898960519 0,196039856
15 0,180535631 95,6416414 0,682860433 0,208673108
5 0,561065645 114,4918928 0,357069696 0,393635072
12 0,171720733 97,97426655 0,756600094 0,140056184
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em suma, a andlise das tabelas comparando os algoritmos Modified K-Means e
AAHC revela que o AAHC obteve um desempenho superior em termos de métricas de clusteri-
zacdo, especialmente quando utilizado com um menor nimero de microestados. O AAHC, com
2 microestados, destacou-se em todas as métricas, sugerindo uma melhor separagdo e coesao
dos clusters, o que € crucial para uma anélise eficiente dos padroes de EEG. Por outro lado, o
Modified K-Means mostrou resultados mais dispersos, com diferentes nimeros de microestados
favorecendo métricas especificas, mas sem a consisténcia observada no AAHC. Isso indica que,
enquanto o AAHC parece mais robusto e eficaz na configura¢io de 2 microestados, o Modified
K-Means pode necessitar de ajustes mais cuidadosos no nimero de microestados para otimizar
sua performance em diferentes contextos de anélise.

Entretanto, é importante ressaltar que o uso de um nimero muito baixo de microes-
tados, como 2, tende a ndo capturar a complexidade necessaria dos sinais de EEG, conforme
destacado nos trabalhos cientificos. Varios estudos publicados sugerem que um nimero maior de
microestados pode ser necessario para refletir de forma mais precisa a diversidade das dindmicas
cerebrais. Portanto, embora esses resultados com 2 microestados tenham apresentado bons valo-
res para as métricas, € possivel que essa configuracao possa ndo ser suficiente para estudos mais
detalhados, sendo necessdria uma gama maior de experimentos para melhorar a qualidade da

clusterizacdo e corresponder a complexidade dos dados EEG frente ao nimero de microestados.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, como parte principal, foi feita uma andlise ampla do comportamento
de diferentes algoritmos de clusterizacao e classificacdo no contexto da andlise de dados de
EEG, com foco na compara¢do do nimero de clusters (microestados) e as respectivas métricas
resultantes. Ao longo do estudo, foi verificado que, embora o nimero de clusters tradicionalmente
utilizado em trabalhos académicos apresente resultados robustos, o uso de outros nimeros de
clusters revelou potencial para melhorias nas métricas de desempenho dos algoritmos. As
métricas de avaliacdo utilizadas corroboraram a identificacdo de um nimero 6timo de clusters,
refletindo um desempenho aprimorado nos algoritmos de classificagdo, particularmente na
distin¢do entre EEGs normais e anormais. Por fim, este estudo disponibilizou um indicativo
técnico validado para a aplicacdo de diversas ferramentas de aprendizagem de maquina no
contexto de EEG, contribuindo para avangos na utiliza¢do dessas tecnologias em diagndsticos
clinicos.

Os experimentos também trouxeram andlises clinicas comuns que se utilizam de
inspe¢do visual para apoiar um diagndstico, como a montagem bipolar longitudinal e a andlise
de amplitude e frequéncia das ondas cerebrais, porém, o foco do trabalho reside na avaliacdo
das métricas frente aos diferentes algoritmos de clusterizacdo e classificagdo, utilizando diversos
nimeros de clusters. Em destaque, os algoritmos de clusterizacio AAHC e modified K-Means
apresentaram os melhores resultados de métricas na etapa de classificacao, quando usados em
conjunto dos melhores classificadores do estado da arte mais recente, Gradient Boosting e
XGBoost, em termos de rapidez e consisténcia de convergéncia. Esse resultado também se apoia
na andlise da clusterizacdo desses algoritmos usando métricas comuns de quantizacdo da coesao
dos elementos de um cluster e separagcdo dos clusters entre si.

Outra informacao obtida ao analisar os valores das métricas € que nimeros maiores de
microestados ndo necessariamente implicam em uma melhor configuracio no uso de ferramentas
de aprendizagem de maquina para estudar os microestados em EEG. Diante disso, vé-se que uma
quantidade de microestados proxima ao comum da literatura (quatro), € suficiente para conseguir
uma boa clusterizagao.

Como limitagdes, ainda, € importante ressaltar que, por insuficiéncia de recursos
computacionais, ndo foi feita uma investigacao mais ampla, considerando diferentes configura-
¢Oes iniciais para os algoritmos de clusterizacdo e de classificagdo empregados, maior tempo

usado em cada gravacao EEG e outros algoritmos e conjuntos de dados disponiveis.
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Dessa forma, como trabalhos futuros, além de superar as limitacdes descritas acima,
sugere-se:
1. otimizar o hiperparametro K (niimero de microestados) frente a varios algoritmos de
clusterizagdo;
2. propor um método de clusterizacio otimizado usando conceitos presentes no estado da
arte, como agents € neurosymbolic;
3. disponibilizar uma plataforma que possibilite a comunidade médica submeter os exames
de imagem de forma segura e anonimizada, produzindo relatérios detalhados sobre os mi-
croestados, visualizando-os de forma tridimensional e comparando com o que se encontra

na literatura de microestados para uma pessoa saudavel.
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