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Resumo

O traumatismo cranioencefdlico (TCE) é uma lesao causada por uma forga externa,
geralmente durante uma atividade esportiva, quedas ou acidentes de carro. Ja a doenca
de Alzheimer (DA) é uma doenga progressiva que destréi fungdes mentais importantes,
como a memdria, e acomete principalmente a populacao idosa. E possivel correlacionar
alteracoes no exame de eletroencefalograma (EEG) com o comprometimento cognitivo
na DA e com as lesdes cerebrais causadas pelo TCE. O objetivo deste trabalho é utilizar
o exame EEG para classificar pacientes com TCE, diferenciando-os de pacientes com
DA, utilizando técnicas de Aprendizado Profundo. No geral, os resultados obtidos pelo

classificador foram satisfatérios para a tarefa de classificar a DA, mas nao para classificar
o TCE.

Palavras-chaves: doenca de Alzheimer, traumatismos encefalicos, eletroencefalografia,

analise de EEG, machine learning, redes neurais convolucionais, EEGNet.



Abstract

Traumatic brain injury (TBI) is an injury caused by an external force, usually during
sports activities, falls or car accidents. Alzheimer’s disease (AD) is a progressive disease
that destroys important mental functions, such as memory, and mainly affects the elderly
population. It is possible to correlate changes in the electroencephalogram (EEG) exam
with cognitive impairment in AD and with brain injuries caused by TBI. The objective of
this study is to use the EEG exam to classify patients with TBI, differentiating them from
patients with AD, using Deep Learning techniques. Overall, the results obtained by the
classifier were satisfactory for the task of classifying AD, but not for classifying TBI.

Keywords: Alzheimer’s disease, brain injuries, electroencephalography, EEG analysis,

machine learning, convolutional neural network, EEGNet.
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1 Introducao

As Lesoes Encefalicas Adquiridas (LEAs) sao danos causados ao cérebro apés o
nascimento. Ha diversas possiveis causas para essas lesoes, como doencas degenerativas,
traumatismo cranioaencefalico, acidente vascular cerebral, infecgoes, tumores e outras. O
que ha de comum entre elas é o comprometimento de fungoes fundamentais do cérebro,

como a memoéria e o raciocinio (FMUSP, 2015).

O traumatismo cranioencefalico (TCE) ¢ uma das lesdes cerebrais mais comuns.
Suas causas podem ser bastante variadas e acometer diferentes partes do encéfalo, mas a
causa mais comum pode ser associada a uma for¢ca mecanica externa aplicada ao cranio.
Ela pode acontecer durante uma atividade esportiva, acidentes no transito, quedas e outros

motivos diversos.

Ja a Doenca de Alzheimer (DA) é uma doenga progressiva que acomete principal-
mente a populagao idosa. Ha casos de individuos que apresentam DA de maneira precoce,
em torno dos 40 anos, e que geralmente é associado a problemas genéticos ou outros
contextos especificos (SMITH, 1999). No entanto, o grupo de pessoas com idade acima de

65 anos apresentam a doenca com probabilidade que cresce exponencialmente com a idade.

Dentre as LEAs, as duas destacam-se em relevancia para a medicina e para o
sistema de saude. O TCE é a lesao mais frequente e que acomete pacientes de todas as
idades, visto que qualquer pessoa é suscetivel a acidentes. Ja a DA é uma doenca que
acomete metade da populacao idosa em paises desenvolvidos e estudos mostram que os
paises em desenvolvimento apresentam a mesma tendéncia, que pode ser agravada com
a secular mudanga demogréafica de envelhimento populacional (IANOF, 2011). Por isso,
o diagnéstico precoce pode ser fundamental para a resposta do paciente ao tratamento,

melhorando sua qualidade de vida, mas também para politicas publicas de satde.

O diagnoéstico de lesoes encefdlicas adquiridas (LEAs) pode ser realizado por meio
de exames de imagem e também pelo exame de eletroencefalografia (EEG), sendo que a
analise deste ultimo conta com diversas técnicas tradicionais, amplamente exploradas na
literatura (NIEDERMEYER; SILVA, 2004b). Um exemplo dessas técnicas ¢ a decomposigao
das ondas cerebrais em suas componentes de frequéncia por meio da transformada de
Fourier (ACHARYA et al., 2015). Outro exemplo sdo os chamados potenciais evocados,
nos quais é dado um estimulo ao paciente em um instante especifico de tempo, como luzes,

sons ou toques, e ¢ analisada a resposta das ondas elétricas cerebrais detectadas pelo EEG
(LUCK, 2014).

Outro método que tem sido bastante explorado recentemente para a andlise de

EEG € o uso de redes neurais, especialmente as redes neurais convolucionais. E inegével que
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elas tem se mostrado bem sucedidas em variados problemas de classificacao e regressao de
dados temporais, imagens e outros. No que se refere as aplica¢oes médicas, nao é diferente:
o emprego dessa classe de algoritmos entrega bons resultados em diagnésticos relacionados
a patalogias no cérebro, como o TDAH (PEDROLLO, 2022).

As redes neurais convolucionais possuem diversas arquiteturas, desenhadas para
se especializarem em tarefas especificas. No contexto de analise de EEG, a arquitetura
EEGNet, ao longo de diversas pesquisas, tem se mostrado muito bem sucedida no que
tange os problemas de classificagao e projetos de Interfaces Cérebro-Computador ou, do
termo em inglés, Brain Computer Interfaces (BCI) (LAWHERN et al., 2018).

Dessa maneira, esse trabalho busca combinar o sucesso da arquitetura EEGNet com
a importancia das duas LEAs citadas anteriormente, de forma a construir um classificador

baseado em redes neurais convolucionais que sejam capazes de separar pacientes com DA
ou com TCE.



2 lLesoes Encefalicas

Lesao Encefalica Adquirida (LEA) refere-se a lesdo que ocorre no encéfalo apos
o nascimento, nao estando relacionada a traumas durante o parto, doengas congénitas

(adquiridas durante o desenvolvimento fetal) ou doengas hereditarias (SILVA et al., 2024).

Exemplos de LEAs incluem o Acidente Vascular Cerebral (AVC), neuroinfecgoes,
tumores, Doenga de Alzheimer e Traumatismo Cranioencefalico. Assim, nota-se que as
LEAs englobam um vasto grupo de lesdes que podem ser tanto doencas encefalicas quanto
traumas de natureza fisica (PEIXOTO, 2015).

O paciente portador pode apresentar diversas consequéncias cognitivas, motoras,
sociais, funcionais e em sua personalidade e humor. No ambito motor e funcional, o paciente
pode ter dificuldade no equilibrio e coordenacao, tremores, paralisias, dependéncia para
fazer atividades cotidianas como vestir-se, alimentar-se ou tomar banho. Ja nas capacidades
cognitivas, pode apresentar dificuldades de concentragao, na linguagem, memoria e na
capacidade de julgar, se planejar e tomar decisoes (TABAQUIM; LIMA; CIASCA, 2013).

Por conta dessas consequéncias citadas, a qualidade de vida do individuo é bastante
afetada por tal condigdao. Assim, é importante o rapido e eficiente diagnéstico para reduzir
os impactos da lesao, que podem ser permanentes. Geralmente, podem ser detectadas
através de exames de imagem, como exames de ressonancia magnética ou tomografias, e

também através do exame de Eletroencefalograma (EEG).

A Doenga de Alzheimer e o Traumatismo Cranioencefdlico se destacam entre
causas bastante frequentes de LEAs. A primeira esta entre as principais doencas encefalicas

degenerativas, enquanto que a segunda ¢é a principal lesao adquirida por causas mecanicas

(CHEN; XU; LI, 2014).

2.1 Traumatismo Cranioencefalico

O traumatismo cranioencefdlico (TCE) é um trauma adquirido durante a vida e
nao degenerativo, cujo causador é, normalmente, uma forca externa forte o suficiente para
causar uma lesdo no cranio e encéfalo. Ele pode ser aberto, quando o dano fica exposto
(como por exemplo quando causado por arma de fogo) ou fechado (FMUSP, 2015). Ele
nao possui um grupo de risco muito bem definido pois pode atingir individuos de qualquer
idade, porém pessoas que praticam com frequéncia atividades das quais podem acontecer
acidentes, como praticar esportes coletivos, estar diariamente no transito intenso ou até

mesmo trabalhar com atividades arriscadas, podem ter mais chances de serem acometidos.

O quadro clinico do paciente é bastante variado, pois depende da intensidade
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da forca, a area do cranio que é atingida, a idade do paciente e muitos outros fatores.
Mas, no geral, o paciente apresenta perdas cognitivas que podem ser permanentes ou
temporarias, como de linguagem, de memoria, capacidade de abstracao e raciocinio e perda

das capacidades motoras.

O diagnoéstico se da em algumas etapas, conforme a gravidade do caso. De inicio,
o médico responsavel pelo paciente deve fazer uma avaliacao geral e rapida do trauma a
fim de obter informacdes qualitativas sobre o quadro. Para obter mais detalhes sobre a
gravidade, pode ser usada a escala de Glasgow, que sintetiza em uma tabela a severidade
do quadro clinico de acordo com respostas que o paciente da a estimulos oculares, verbais
e motores (Brasil. Ministério da Satde. Secretaria de Atencao a Saude, 2015). Um exemplo

de escala de Glasgow é mostrada na Figura 1.

Parametros ‘ Escore

Melhor resposta verbal

Nenhuma

Sons incompreensiveis
Palavras inadequadas
Confusa

Orientada

Abertura dos olhos

L I R

Nenhuma
Resposta a dor
Resposta a fala
Espontanea

AW N =

Melhor resposta motora

Nenhuma

Descerebracao (extensao anormal dos membros)
Decorticagao (flexao anormal dos membros superiores)
Retirada

Localiza o estimulo doloroso

Obedece ao comando verbal

TOTAL

[ R W R

=
i

Figura 1 — Exemplo de uma Escala de Glasgow.

Ainda, pode fazer sentido realizar exames de imagem, como o exame de Tomografia
Computadorizada (TC), sendo ele muito importante para detectar lesdes impercepti-
veis, com a observagao de que o médico precisa ponderar o uso desse exame devido as

consequéncias da exposicao do paciente a radiacao.

A reabilitagao do paciente depende da severidade do trauma. Em casos mais leves,
pode ser ministrado medicamentos para dores e alta hospitalar nas primeiras horas de
atendimento, com repouso e observacao domiciliar. Em casos mais graves, ele pode ser
submetido ao centro cirirgico para amenizar a pressao na cabega ou reduzir o sangramento.
Ja nos casos de danos permanentes, o paciente deve fazer terapia a fim de estimular as

capacidades cognitivas e se aproveitar da neuroplasticidade, tentando ao maximo fazer
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com que o paciente tenha uma vida relativamente normal (KALMAR; FIGUEROA;
MCMAHON;, 2010).

2.2 Doenca de Alzheimer

A Doenca de Alzheimer (DA) é uma LEA neurodegenerativa progressiva e irrever-
sivel. Pacientes com DA apresentam atrofia cortical, perda neuronal e um grande nimero
de placas senis. Ainda, de acordo com a literatura, acredita-se que o numero de placas
senis tenha correlacao ao grau da DA. Sua evolucdo pode variar entre 5 e 10 anos e a

expectativa de vida se reduz significativamente (SMITH, 1999).

Ela atinge majoritariamente idosos, mas também pode acometer adultos na faixa
dos 40 anos devido a causas genéticas. Embora haja fatores hereditarios que podem
aumentar as chances de desenvolvimento da doenca, alguns fatores externos referentes a
habitos e estilo de vida também sao relevantes. Por exemplo, individuos com baixo nivel
educacional ou com baixa atividade fisica e mental durante a vida e a velhice podem ter
mais chances de apresentar a DA (NEWTON et al., 2024).

Ainda assim, o fator idade é um dos principais. A mudanca demografica que os
paises desenvolvidos e em desenvolvimento apresentam, onde a idade média da populacao
aumenta junto com a expectativa de vida e o avanco da medicina, faz com que as deméncias
causadas pela idade tenham uma alta participacao dentro da populacao. A DA, a mais
importante das deméncias, ¢ observada em mais de cinco milhdes de pessoas nos Estados
Unidos da América, nimero que deve triplicar nas préximas décadas e se repetir em outros
paises pelo mundo (SMITH, 1999).

Quanto ao diagnostico, os médicos também podem se basear pelo histérico familiar,
em testes psicolégicos ou por exclusao para levantar suspeitas que o individuo tenha a
doenca. Porém, nao é possivel ter um parecer definitivo sem exames histologicos do cérebro
(bi6psia ou necrépsia). Também nao hd uma cura e os tratamentos existentes sao feitos com
o intuito de reduzir os sintomas ou tentar desacelerar a evolugao da doenga (HOLLAND;
KESSLER, 2013).



3 O exame de Eletroencefalografia

O exame de Eletroencefalografia (EEG) consiste na aplicagdo de eletrodos no
couro cabeludo do paciente e o registro das correntes ou potenciais elétricos emitidos
espontaneamente pelo cérebro. Com isso, é possivel construir um grafico desses potenciais
elétricos em fungao do tempo, chamado de Eletroencefalograma (EEG), para posterior
estudo da atividade cerebral (NIEDERMEYER; SILVA| 2004a).

Apesar de antiga, as aplicagoes dessa técnica sao muitas e incluem desde diagndsticos
de doengas cerebrais e fisiolégicas, como a Doenca de Alzheimer, epilepsia e outras, quanto
também o estudo e mapeamento do cérebro na ciéncia de base (HEEKEREN; MARRETT;
UNGERLEIDER, 2008). Além disso, uma outra vantagem é o fato de o resultado do
exame ser um sinal eletromagnético no dominio do tempo, o que abre muitas possibilidades
de anéalises matematicas usando teoria de sinais, bem como andlises computacionais

(NIEDERMEYER; SILVA, 2004a).

O equipamento completo para o exame conta com diversos componentes, como
amplificadores, fios e cabos, softwares para aquisicao e tratamento de dados, bem como
a touca, que contém os eletrodos que tocam o couro cabeludo. Um exemplo de touca

utilizada para o exame de EEG é mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Touca usada para o exame EEG.

O ntimero e configuragao dos eletrodos, que no contexto de EEG sao chamados
de canais, podem variar desde 21 canais até 64 ou mais, caso seja necessario capturar
atividades mais especificas. O sistema mais utilizado para mapeamento dos eletrodos é o
sistema 10-20, onde os canais sdo nomeados e numerados de acordo com a posi¢ao apds a

divisao da cabega do paciente em quatro regioes: frontal, central, parietal e occipital. Os



canais também recebem niimeros que indicam se o eletrodo se encontra a direita (nimeros
pares), esquerda (ntmeros impares) ou na linha média do couro cabeludo (letra z). Dessa
forma, um eletrodo nomeado como F4 se encontra na porc¢ao frontal direita, um eletrodo
nomeado como C3 se encontra na porgao central esquerda e um eletrodo nomeado de Pz

se encontra na porc¢ao parietal da linha média do couro cabeludo.

A Figura 3 mostra uma ilustracao da disposicao dos eletrodos no sistema 10-20.

Figura 3 — Diagrama ilustrativo do sistema 10-20.



4 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é um conjunto de técnicas computacionais, fortemente
baseadas em métodos matematicos e estatisticos, que permitem dar a uma maquina

um certo nivel de inteligéncia, no sentido de terem uma capacidade de generalizacao

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; BISHOP, 2006).

Para ilustrar essa ideia, é possivel citar um exemplo de como nds, seres humanos,
aprendemos a generalizar através de dados que nos sao fornecidos pelo ambiente que
estamos inseridos. Quando criangas, alguém nos mostra diversas imagens de caes e gatos e
nos mostram que cada uma dessas imagens correspondem a um cao ou um gato. Diante
disso, nosso cérebro imediatamente coleta detalhes das caracteristicas fisicas de cada
animal, como por exemplo tamanho, formato das patas ou das orelhas e muitos outros,
nos permitindo diferenciar um cao de um gato. Assim, sempre que observarmos um outro
exemplo de um dos dois animais, vamos saber diferenciar, pois em algum momento nos foi
ensinado quem ¢ cada um. Em outras palavras, adquirimos capacidade de generalizar uma

regra para um dado desconhecido.

Algoritmos de Aprendizado de Maquina tém sido cada vez mais usados para
resolverem problemas ou automatizar tarefas que envolvam Classificagdo, Regressao,
Agrupamento, Rankeamento e Reducao de Dimensionalidade. Alguns exemplos praticos
disso sao o processamento de linguagem natural, reconhecimento de voz e imagem, previsao

de valores futuros em séries temporais e outros (MOHRI, 2021).

Por fim, podemos separar os processos de aprendizado em trés: Aprendizado
Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado por Reforgo (ALPAYDIN;,
2014; SUTTON; BARTO, 2018; MURPHY, 2012). Para esse primeiro, no modelo de
aprendizado devem ser apresentados os dados e as corretas saidas (rotulos) dos dados que
esperamos que ele seja capaz de prever apoés ser treinado, como se estivesse aprendendo
através de exemplos. J& no Aprendizado Nao Supervisionado, os modelos procuram por si
s6 padroes nos dados para tentar prever novas entradas. E o Aprendizado por Reforco
se baseia em criar um sistema de recompensa e/ou punigdo para a maquina, de forma
que sempre que ela executa corretamente uma tarefa, nés reforcamos esse comportamento
através de uma funcao de recompensa e, caso contrario, podemos desincentivar as agoes

que nao queremos que ela repita.
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4.1 Classificadores

A classificagdo, um dos principais problemas que o Aprendizado de Maquina se
propoe a resolver, se trata de tentar dizer a qual classe ou categoria pertence cada
objeto. Por exemplo, é possivel desenvolver um classificador de texto capaz de dizer se um

determinado texto apresentado é do assunto politica, esportes, negdcios, etc.

Em outras palavras, de maneira mais formal, um classificador é uma func¢ao cujo
dominio sdo os objetos a serem classificados e a imagem sao as possiveis classes que
ele pode classificar cada um dos objetos de entrada. O papel dos modelos preditivos de
Aprendizado de Maquina é justamente tentar aproximar essa funcao, geralmente utilizando
dados ja pré-classificados como exemplos para aprender a minimizar o erro entre a classe
classificada pelo modelo e a classe correta. Importante notar que os classificadores estao
no grupo de modelos de Aprendizado Supervisionado, uma vez que se utilizam de dados

pré-classificados para serem construidos.

Alguns exemplos de algoritmos famosos utilizados sdo (em inglés): Naive Bayes,
Suport Vector Machines, Artificial Neural Networks, K-Nearest Neighbors, Decision Trees e
outros. E possivel combinar mais de um classificador ou até mesmo utilizar vérias instancias
de um deles para tentar melhorar a acuracia do modelo. Por exemplo, o método Random
Forest utiliza varias Arvores de Decisdo, ou decision trees, para lidar com classificacoes
mais complexas, especialmente em cenarios onde ha um espaco nao linear entre as classes

(BREIMAN, 2001).

O problema de dizer se determinados pacientes tém TCE ou DA é também um
problema de classificacao, visto que para isso devemos tomar exemplos de exames de EEG
cujos diagnosticos ja sao conhecidos e tentar desenvolver um modelo para prever entradas

futuras nao classificadas.

4.2 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo, também comumente denotado pelo seu nome em inglés,
Deep Learning, é uma subcategoria dos algoritmos e técnicas que englobam o Aprendizado

de Maquina.

Pode-se dizer que a diferenca entre as técnicas convencionais de Aprendizado de
Maquina e de Aprendizado Profundo se da pela abstracao dos dados em diferentes niveis
ou camadas de especializacao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Por
exemplo, é possivel tomar o problema de reconhecimento de imagem, onde sdao aplicadas
técnicas de Aprendizado Profundo, e resolvé-lo através de uma Rede Neural em que uma
parte da rede é responsavel por reconhecer tracos de mais alto nivel, como apenas o formato

do objeto, enquanto que outras partes se especializam em reconhecer detalhes do objeto.
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De fato, as redes neurais sdo muito utilizadas para resolver tais problemas. E
comum criar essa estrutura de especializacdo através de camadas na rede, onde cada uma
funciona como uma unidade de processamento nao linear, capaz de se especializar em
cada tarefa. Da para pensar na rede como tendo uma camada com a entrada dos dados,
uma camada com a saida dos dados, e véarias camadas escondidas. E usado esse termo
escondido, ou hidden layers em inglés, devido ao fato de que normalmente nao é possivel

ver as saldas de cada uma delas.

Algumas arquiteturas de Redes Neurais comuns de serem usadas nos modelos de
Aprendizado Profundo sao o Perceptron de Uma Camada, Perceptron de Varias Camadas,
as Redes Neurais Convolucionais, as Redes Neurais Recorrentes, entre outras. Ainda, além
de algoritmos inspirados no funcionamento de um cérebro biolégico, como ¢é o caso das
Redes Neurais, no Aprendizado Profundo também h& técnicas inspiradas em diversos

outros campos do conhecimento, até mesmo na Teoria dos Jogos (BEYSOLOW, 2021).

Com o avanco da capacidade de processamento dos computadores modernos, essa
area conseguiu crescer e se desenvolver muito, visto que esses algoritmos sdo complexos e
requerem um grande poder computacional. Isso permitiu novas tecnologias emergentes
surgirem pelo mundo, como por exemplo os carros auténomos, redes sociais, aplicativos

com capacidades de reconhecimento de imagens ou dudio e até mesmo na area da Medicina.

4.2.1 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais sao uma classe de redes neurais, que tem sido muito
bem sucedida em aplicagoes relacionadas a processamento de sinais temporais e também
de imagens. Elas recebem esse nome pela existéncia de camadas que aplicam operacoes de
convolugao, que no contexto de processamento de sinais refere-se a operagoes de filtragem
do sinal, que permitem a extragao de caracteristicas importantes, como por exemplo as
bordas de um objeto em uma imagem (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

A arquitetura de uma rede neural convolucional conta com camadas convolucionais,
onde ocorre o processo de filtragem; com camadas de pooling, que fazem reducgoes de
dimensionalidade para preservar caracteristicas importantes e melhorar a robustez; e as
camadas densas, onde existe alta densidade de conexao entre as camadas anteriores e a

de saida. Cada uma dessas camadas sao conectadas em sequéncia, isto é, a saida de uma
camada ¢é a entrada da préxima (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As redes neurais convolucionais possuem diversas variacoes, cada uma especializada
em problemas especificos. Sao exemplos a LaNet, utilizada para deteccao de digitos
manuscritos; AlexNet, para classificagdo de imagens; GoogleNet ou Inception, para detecgao
de objetos, dentre outras. A arquitetura utilizada neste projeto foi a EEGNet, que é

especializada em andlise de exames eletroencefalograficos. A Figura 4 ilustra a arquitetura
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Figura 4 — Diagrama da arquitetura basica de uma CNN.

4.2.2 EEGNet

A arquitetura EEGNet foi desenvolvida em 2018 no U.S. Army Research Laboratory
com o intuito de apresentar uma arquitetura tnica capaz de resolver problemas de
classificacoes de EEGs com um alto poder de generalizacao e que fosse suficientemente
compacta para integrar com dispositivos portateis com limitagao de hardware (LAWHERN
et al., 2018). Ela tem sido muito bem sucedida em tarefas de andlises de sinais EEG, tais

como diagnosticos clinicos, BCIs e em pesquisas de base na area de neurociéncia.

Sua arquitetura é bastante similar a de uma CNN convencional, mas com algumas
modificagoes especificas para melhorar a eficiéncia em problemas relacionados aos sinais
do EEG. A principal inovagao da EEGNet reside em suas camadas convolucionais, que sao
adaptadas para lidar com a natureza dos sinais EEG. Em vez de usar uma tnica camada
convolucional, a EEGNet utiliza duas camadas distintas: a camada de convolugao espacial

e a camada de convolucao temporal. A Figura 5 ilustra a arquitetura de uma EEGNet.

Input Conv2D DepthwiseConv2D SeparableConv2D  Classification
Kernel  Output Kernel Output Kernel Output
/ ‘.I:jl:_‘“
= 0,
' o

Figura 5 — Diagrama da arquitetura EEGNet (LAWHERN et al., 2018)
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« Camada de Convolugao Espacial: Esta camada é responséavel por extrair carac-

teristicas espaciais dos sinais EEG. Ela aplica filtros convolucionais para capturar
padroes e caracteristicas que estao relacionadas as regioes do cortex cerebral. No
contexto dos EEGs, essa camada ajuda a identificar quais areas do cérebro estao
ativas durante a gravacao dos sinais, permitindo a extracao de informagcoes espaciais

significativas.

Camada de Convolucao Temporal: Em paralelo, a camada de convolucao
temporal é projetada para extrair caracteristicas temporais dos sinais EEG. Ao
aplicar filtros ao longo do tempo, essa camada é capaz de capturar a dinamica
temporal dos sinais, o que é crucial para entender como os padroes de atividade
cerebral mudam ao longo do tempo. Isso é especialmente importante para a analise

de eventos que ocorrem em diferentes momentos durante a gravacao.

Além dessas camadas principais, a arquitetura da EEGNet inclui outras camadas e

técnicas que contribuem para sua eficacia e eficiéncia:

« Camadas de Pooling: Sao utilizadas para reduzir a dimensionalidade dos dados e

extrair as caracteristicas mais relevantes, contribuindo para a redugao de sobrecarga

computacional e evitando o overfitting.

Camadas de Normalizacao: Aplicadas para estabilizar e acelerar o treinamento

da rede, ajudando a manter a aprendizagem mais consistente e eficiente.

Camadas de Dropout: Implementadas para evitar o overfitting, essas camadas
desativam aleatoriamente alguns neuronios durante o treinamento, for¢ando a rede a

aprender representagoes mais robustas.

Uma vez que um dos principais focos da arquitetura EEGNet é ser compacta o

suficiente para ser embarcada em dispositivos com restricao de hardware, ela nao é a mais

indicada quando é necessario capturar caracteristas altamente complexas do exame, sendo

que para isso ha outras arquiteturas. No entanto, é importante ressaltar que, apesar disso,

ela ainda tem um 6timo balanco entre poder de aprendizado e eficiéncia computacional, o

que a torna uma escolha valiosa para muitas aplicagoes praticas no campo dos EEGs.
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4.2.3 Outras arquiteturas especializadas para uso em EEG

Além da arquitetura EEGNet, existem outras especializadas em sinais cerebrais,

cada uma com suas vantagens e desvantagens.

Alguns exemplos de arquiteturas incluem DeepConvNet, ShallowConvNet, ResNet,
Inception Networks, Temporal Convolutional Networks e HybridNet. Caso o problema exija
a extragao de padroes de alta complexidade, sem a restricao de recursos computacionais e
com alta abundancia de dados de treino, as mais indicadas sao a DeepConvNet e HybridNet
(SCHIRRMEISTER et al., 2017; LAWHERN et al., 2018). J4 em aplicagoes onde a
eficiéncia computacional é relevante, as mais indicadas sao a EEGNet, ShallowConvNet e
Inception Networks (LAWHERN et al., 2018; SZEGEDY et al., 2016). Por fim, as Temporal
Convolutional Networks sao tuteis quando a modelagem temporal é mais relevante para o

problema (BAI; KOLTER; KOLTUN, 2018).



5 Interface Cérebro-Maquina

A interface cérebro-maquina (BCI) é uma tecnologia antiga, mas que comegou a
avancar e ganhar aplicacdes comerciais recentemente. Ela permite que o usudrio controle
diretamente um sistema mecanico ou dispositivos eletronicos a partir de seus sinais cerebrais
e sem necessidade de ativagao muscular. Uma de suas mais importantes aplicagoes é na
area médica, como por exemplo o controle de protese de pacientes com falta de algum
membro ou entdo na compensacao de deficiéncias graves de comunicagdo (GUBERT et al.,
2019).

Um paradigma particular do BCI é a imagética motora, cuja técnica geralmente
consiste na analise do EEG para identificar padroes de sincronizacao e dessinicronizacao,
que estao relacionados a variacao de energia em areas corticais especificas. Assim, o sujeito
imagina uma agao, como mover um brago ou fechar os olhos, e o sistema faz a inferéncia

de qual movimento ele imaginou a partir de seu EEG.

Um sistema de imagética motora é composto pelas seguintes etapas: captagao de
dados e tratamento de ruido, remogao de artefatos (oculares, cardiacos, musculares, etc.),
extragao de caracteristicas e um classificador. Para a etapa de extracao de caracteristicas,
podem ser usadas as técnicas de Common Spatial Patterns (CSP), Transformada de Fourier

de Tempo Curto, Algoritmos Genéticos, Bancos de Filtros e Desigualdades Matriciais
Lineares (MACHADO, 2018).
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6 Implementacao Realizada

A fim de simplificar o entendimento dos passos que foram seguidos durante a
implementagao do processamento e classificacdo do sinal de EEG, pode-se dividi-la em
quatro etapas: validacao do classificador utilizado para o BCI Competiton, obtencao e
preparagao dos dados, implementagao do classificador e validagao do classificador. O codigo

completo utilizado pode ser encontrado no GitHub, conforme a se¢ao A.1 do Apéndice.

6.1 Validacao do classificador do artigo de referéncia

Antes de entrar na implementacdo da EEGNet para a base de dados de TCE e
DA, o classificador do artigo de referéncia (LAWHERN et al., 2018) foi replicado a fim de
apurar se seria possivel chegar aos mesmos resultados descritos, e também oferecer um

primeiro contato com a arquitetura criada pelos autores.

O artigo original aborda diversas bases de dados de EEG com as quais o método

criado foi validado, mas o foco foi na base de dados BCI Competition IV, dataset 2a.

Os autores do artigo de referéncia (LAWHERN et al., 2018) abordaram o problema
através de EEGNet e, a partir da documentagao fornecida por eles no Github, foi possivel
instalar as bibliotecas e utilizar os cddigos ja criados como apoio para replicar o treinamento

e teste da rede. Para esta base de dados, foi utilizada a mesma configuracao utilizada pelos
autores do artigo de referéncia (LAWHERN et al., 2018).

6.1.1 Descricao do BCl Competition IV, Dataset 2a

-

E um conjunto de dados projetado para a competicao de interfaces cérebro-
computador (BCI) (ANG et al., 2012), que possui como objetivo a classificacdo de tarefas
de imagética-motora. Esse tipo de tarefa representa um desafio frequente em interfaces

cérebro-computador baseadas em EEG.

O conjunto de dados possui registros de EEG de nove participantes. Cada parti-
cipante foi instruido a imaginar quatro tipos diferentes de movimentos: mao esquerda,
mao direita, pés e lingua. Esses tipos de tarefas de imagética-motora foram escolhidos
como estimulos importantes no estudo, pois ativaram areas cerebrais distintas, facilitando
a classificacdo dos sinais de EEG (ANG et al., 2012).

Os sinais de EEG foram coletados utilizando 22 eletrodos posicionados conforme o
sistema internacional 10-20. Esses eletrodos foram estrategicamente distribuidos afim de

capturar a atividade nas areas do cortex motor e pré-motor, fundamentais para tarefas de
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imagética motora. Além dos sinais de EEG, também foram coletados trés canais de EMG
(eletromiografia), embora eles ndo tenham sido utilizados em todos os experimentos (ANG
et al., 2012).

Cada ensaio de imagética motora teve uma duragao que variou até aproximadamente
7,5 segundos. Durante esse periodo, os participantes visualizaram um sinal visual que
indicava o tipo de movimento que deveriam imaginar, como a movimentacao da mao
esquerda, mao direita, pés ou lingua. Apds cada ensaio, houve uma fase de descanso em que
os participantes mantinham uma atividade cerebral neutra. O experimento foi composto
por 288 ensaios para cada participante, distribuidos igualmente entre as quatro classes de

imaginagdo motora, com 72 ensaios por classe (ANG et al., 2012).

6.2 Obtencao e preparacao dos dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida por meio de uma parceria com
a Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo (FMUSP). O estudo foi aprovado
pelo Comité de Etica em Pesquisa (CAPPesq) do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina da Universidade de Sao Paulo (FMUSP-HC). Todos os participantes recrutados

forneceram consentimento por escrito.

Pacientes idosos diagnosticados com provavel DA, conforme determinado pelo
Instituto Nacional de Disttirbios Neuroldgicos e Comunicativos, com pontuacoes no Mini-
Exame do Estado Mental de 13 a 29 — fase leve ou moderada — foram incluidos. Os
individuos foram recrutados pelo Grupo de Neurologia Cognitiva e Comportamento do
Departamento de Neurologia do FMUSP-HC. Os pacientes que participaram deste estudo

tinham o diagnéstico de DA ha menos de 6 meses.

Adicionalmente, a base de dados inclui individuos com 18 anos ou mais diagnostica-
dos com TCE leve ou moderada (pontuagoes no Mini-Exame do Estado Mental de 13 a 28)
na fase cronica e que apresentaram queixas de memoria. Eles foram recrutados pelo Grupo
de Reabilitacao Cognitiva apés TCE no Departamento de Neurologia do FMUSP-HC. Os
individuos TCE que participaram deste estudo foram examinados na fase crénica (mais
de 6 meses ap6s TCE). Pacientes com TCE foram diagnosticados com base nos seguintes
critérios: 1) Perda de consciéncia desde o momento da lesdo que persistiu além de 6 h; 2)
Nenhuma contusao hemorrdgica aparente na tomografia computadorizada; 3) Presenca de

lesao da substancia branca cerebral na ressonéncia magnética.

Os dados utilizados no processo de treinamento da rede foram obtidos ja pré-
processados com o software EEGLAB, que roda no ambiente Matlab, conforme descrito
em (IANOF, 2011). A taxa de amostragem foi reduzida de 10.000 Hz para 1.000 Hz e,
ap6s uma filtragem passa-baixa com filtro Chebyshev de 5% ordem e frequéncia de corte

em 115 Hz, foi novamente reamostrado para 400 Hz. Depois, foram aplicados dois filtros
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Butterworth de 4* ordem para eliminar interferéncias da rede elétrica (frequéncia de 60 Hz)
e outro para remover flutuagdes muito lentas (passa-alta de 0.4 Hz). Eventos de abertura
e fechamento dos olhos foram identificados e removidos com Independent Component
Analysis do EEGLAB, assim como artefatos musculares e cardiacos. Por fim, os dados de
EEG livres de artefatos foram separados em setenta épocas de 4s e foram armazenados
em dois arquivos com extensao Matlab (.mat v7.3): um arquivo (cell array do Matlab)

contendo o exame de 20 pacientes com DA e outro com 19 pacientes com TCE.

Cada unidade de cell array contém a série de dados temporais dos exames EEG de
cada paciente, que se encontra em uma matriz tridimensional no formato (1600,64,70),
sendo a primeira dimensao o nimero de observacoes de cada época de tamanho 4s a uma
taxa de amostragem de 400Hz, a segunda dimensao o nimero de canais, que foi fixado
em 64 para todos os sujeitos, e a terceira dimensao o numero de épocas, que foi fixado
em 70. Com auxilio da biblioteca h5py, foi definida uma funcao que carrega os arquivos e

armazena os dados em uma matriz mais simples, indexada por paciente.

Dado que a arquitetura EEGNet aceita apenas matrizes de quatro dimensoes como
entrada, foi feita uma reformatacao para atender a essa condi¢ao. Assim, a matriz final
utilizada no treinamento apresenta um formato (1400,64,1600,1) para pacientes com DA e
(1330,64,1600,1) para pacientes com TCE. Nesse formato, a primeira dimensao é a soma
do niimero de épocas de todos os pacientes de cada classe juntos, a segunda dimensao é o
nimero de canais, a terceira dimensao é o total de amostras em cada época e a quarta
dimensao é unitaria para representar apenas duas classes. Por fim, foi criado ainda um
vetor preenchido apenas por zeros para representar a classe de DA e outro preenchido por

uns para representar a classe TCE.

6.3 Implementacao do classificador

A implementacao foi feita em Python, utilizando as bibliotecas TensorFlow e Keras
(TensorFlow Team, 2024). A funcdo implementa a arquitetura EEGNet, contando com a
camada de entrada e uma convolugao 2D inicial, uma camada de convolugao Depthwise,
uma de Pooling e Dropout, uma de convolugao separavel, outra de Pooling, Dropout e
Flatten e, finalmente, a saida. A func¢do retorna o modelo compilado, que é usado no

decorrer do codigo.

A tabela 1, a seguir, mostra os parametros da rede utilizados.

6.4 Validacao do classificador

O classificador foi avaliado através de dois métodos distintos: validagdo Leave One
Subject Out (LOSO) e validagao 10-Fold. Ambas serao detalhadas adiante.
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Tabela 1 — Parametros de cada camada da EEGNet utilizada.

Camada Tipo Parametros

Conv2D Convolugio 2D Filtros:64, Kernel:(1,64)
BatchNorm Normalizag&o -
DepthwiseConv2D Convolugdo Profunda Kernel:(1400,1), Depth Mult:2
BatchNorm Normalizagdo -

Activation ELU -
AvgPooling2D Pooling Pool Size:(1,4)
Dropout Regularizacgdo Taxa:0.5
SeparableConv2D Convolugdo Separavel Filtros:16,Kernel(1,16)
BatchNorm Normalizagdo -

Activation ELU -
AvgPooling2D Pooling Pool Size:(1,8)
Dropout Regularizacgdo Taxa:0.5

Dense Densa Unidades:1, Ativacgdo:Sigmoid

6.4.1 Validacdo Leave One Subject Out (LOSO)

A validacao Leave One Subject Out (LOSO) foi escolhida por ser bastante utilizada
no contexto de analise de dados biomédicos. Nela, os dados de treino e teste sao separados
por sujeito, ou seja, o classificador é treinado com todos os pacientes exceto um, que sera
utilizado para a validacao, repetindo-se esse processo para cada um deles. Isso garante que o
modelo seja testado com dados completamente independentes, simulando o funcionamento
real do sistema. Ou seja, um paciente desconhecido sera classificado com base em outros

diagnosticos que ja sao conhecidos.

Para implementar esse método de validacao, foi criada uma fungao que recebe a
matriz de treinamento como parametro e, dentro de um lago de repeticao, seleciona um
sujeito para deixar de fora, treina o modelo com os demais sujeitos e imprime a matriz de
confusdo, fazendo a validagao época a época. Caso o paciente deixado de fora tenha mais
da metade de suas épocas classificadas corretamente, entao o classificador aponta que o
paciente foi corretamente classificado. O processo é repetido para todos os 39 pacientes do
experimento. Para desenvolver essa validagdo, foram utilizadas ferramentas da biblioteca
Scikit Learn (SCIKIT-LEARN, 2007-2024).

6.4.2 Validacao 10-Fold

A validacao 10-Fold é uma técnica de validagao cruzada amplamente utilizada
em problemas de classificacao. Ela se baseia na divisdo do conjunto de dados em dez
partes de tamanhos aproxidamente iguais, e sao feita dez iteracoes, onde em cada uma
delas uma parte é usada como conjunto de validagao e as outras nove como conjunto de
treinamento. De forma andloga a validacao LOSO, uma nova funcao foi definida para esse

método. Nela, a matriz de quatro dimensoes é dividida em dez partes iguais e, também
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através de um lago de repeticao, cada uma dessas partes entra na base de dados de
validagao, enquanto as restantes sao usadas para o treinamento. Da mesma forma, a matriz
de confusao é impressa e o total de épocas corretamente classificadas é contada. Para
desenvolver essa validacao, também foram utilizadas ferramentas da biblioteca Scikit Learn
(SCIKIT-LEARN, 2007-2024).



7 Resultados

Nesta secao sera descrito o desempenho do modelo, de acordo com as metodologias

de avaliagao descritas anteriormente.

7.1 Validacao do classificador BCl|

Os resultados obtidos para cada um dos nove sujeitos da base utilizada sao mostrados
pela Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados dos sujeitos da base BCI Competition IV, dataset 2a (imagética
motora de quatro classes).

Sujeito Acuracia
Sujeito 1 0.80
Sujeito 2 0.57
Sujeito 3 0.82
Sujeito 4  0.68
Sujeito 5 0.72
Sujeito 6 0.57
Sujeito 7  0.76
Sujeito 8 0.79
Sujeito 9 0.83

Com isso, é possivel verificar que os resultados obtidos condizem com o que foi
descrito pelo artigo de referéncia (LAWHERN et al., 2018). Nele, os autores obtiveram
uma acurécia perto de 0.70 com o EEGNet. De fato, ao tomar a média de acuracia dos
nove sujeitos, o resultado obtido é de 0.73, ligeiramente superior ao do artigo (LAWHERN
et al., 2018). Ainda, nota-se que, dos nove sujeitos, apenas trés ficam abaixo dos 0.70 de

acuracia e dois deles passam dos 0.80.

7.2 Validacao LOSO

Ap6s o processo de treinamento, verificou-se que o modelo classificou corretamente
22 dos 39 pacientes, o que corresponde a uma taxa de acerto de 0.56. Em termos de épocas,
ele classificou corretamente 1479 de 2730 épocas, o que resulta em uma taxa de acerto de

0.54. A Figura 6 mostra a matriz de confusao obtida.
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Nimero de pacientes corretamente classificados: 22 de 39

Matriz de Confusao Geral
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Figura 6 — Matriz de confusao obtida pela validacao LOSO na classificagao DA x TCE.
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A partir da matriz de confusdo, fica claro que o modelo tem um viés para classificar
as épocas como DA. Isso pode ser percebido pelo fato de que 748 épocas em que a classe
correta era TCE foram classificadas como DA, e que o ntimeros de classificagoes de TCE

tende a ser menor que DA.

7.3 Validacao 10-Fold

Para a metodologia de validagao 10-fold, serdo mostrados somente os resultados por
épocas. Isso se deve ao fato de que os folds s@ao separados por épocas, e nao por sujeitos,
como na validagao LOSO.

Uma observacao inicial que foi possivel notar para a validagao 10-fold é que o
processo de treinamento e validagao é bem menos custoso computacionalmente em relagao
a validacao LOSO, visto que ha apenas 10 folds para serem treinados e validados. De fato,

o tempo de execugao do algoritmo foi menos da metade do necessario para a validagao

LOSO.

Da mesma forma que na validacao LOSO, pacientes com DA foram melhores
classificados, e o classificador tende a apontar para a classe de DA com mais frequéncia. A
taxa de acerto obtida para a classe de DA foi de 0.62; ja para a classe TCE foi de 0.50. A

Figura 7 mostra a matriz de confusao obtida.
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Matriz de Confusao Geral
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Figura 7 — Matriz de confusao obtido pela validacao 10-fold na classificacao DA x TCE.

Quando a andlise é feita por fold, o resultado obtido é que 7 dos 10 folds apresentam

taxa de acerto maiores ou iguais a 0.5. A Tabela 2 mostra o resultado para cada fold.

Tabela 3 — Resultados da validacao 10-Fold para cada fold na classificacao DA x TCE.

Fold

Taxa de acerto

Fold 1
Fold 2
Fold 3
Fold 4
Fold 5
Fold 6
Fold 7
Fold 8
Fold 9
Fold 10

0.59
1.00
0.62
0.58
0.26
0.
0
0
0
0
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.41
.76
.57
.51
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8 Conclusoes

Os resultados atingidos com o projeto cumprem parcialmente a proposta inicial,
visto que o classificador consegue atribuir corretamente a classe DA para a maioria dos
pacientes, porém nao apresenta o mesmo desempenho para pacientes com TCE. Uma das
possiveis explicagoes para isso é que as duas patologias estudadas possuem efeitos similares
no exame de EEG dos pacientes, tornando dificil a separacao das duas classes. Para
reforcar essa afirmacao, as pontuagoes de Mini-Exame do Estado Mental sdo praticamente
idénticas para as duas classes: de 13 a 28 para TCE e de 13 a 29 para DA. Um outro motivo
poderia ser também o fato de que o TCE trata-se de uma patologia bastante variada,
como ja dito anteriormente. Os motivos para adquirir essa patologia sao variados e podem
afetar areas diferentes do cérebro, o que pode tornar os dados dos sujeitos dessa classe
bastante variados e o modelo nao conseguiu encontrar caracteristicas fortes o suficientes

para classificar os pacientes com TCE.

Como trabalhos futuros, pode-se pensar em treinar o classificador com pacientes
com DA e sujeitos saudaveis e, posteriormente, pacientes com TCE e sujeitos saudaveis.
O classificador poderia assim melhorar seu desempenho ao ser exposto a uma patologia
por vez, justamente pelo fato de que isso poderia aumentar a separabilidade dos dados.
Além disso, é possivel pensar em fazer pré-processamentos nos dados de treino, como
filtros e reamostragem, para trazer dados mais normalizados no processo de treinamento.
Outras arquiteturas de maior complexidade e profundidade podem ser bem-vindas para o

problema também, como por exemplo a HybridNet.

O custo computacional durante o processo de treinamento também é um ponto que
pode ser melhorado, caso o classificador tivesse que ser treinado com um nimero maior de
pacientes. Por fim, um estudo posterior do dataset para identificar novas caracteristicas

que possam separar as duas classes é um 6timo ponto de partida para um préximo passo.
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Apéndices



APENDICE A -

A.1 Cédigo do trabalho no GitHub

O repositoério no GitHub tg-ufabc contém o cddigo e os recursos utilizados durante
a elaboracao do Trabalho de Graduagao em Engenharia de Informacao na Universidade
Federal do ABC. Este codigo foi desenvolvido por Thais Soares Pereira e William Andrade

Colosalle Lima.

No repositério se encontra a implementacao das arquiteturas de rede neurais
utilizadas, o codigo para pré-processamento dos dados, scripts para treinamento e validacgao
dos modelos, bem como documentacgao detalhada para replicacao dos experimentos e analise

dos resultados.

Link do repositorio: https://github.com/thataaz/tg-ufabe



