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RESUMO

A epilepsia ¢ uma condicdo neurologica cronica caracterizada por crises recorrentes,
decorrentes de descargas elétricas cerebrais anormais, excessivas e sincronicas. A adequada
classificacdo dessas crises ¢ essencial para a acuracia diagnostica e a definicdo de condutas
terapéuticas eficazes. Contudo, a analise visual de sinais de eletroencefalograma (EEQG)
permanece um procedimento laborioso, sujeito a subjetividade e a variabilidade entre
observadores. Neste contexto, esta dissertagdo propde uma abordagem automatizada baseada
em aprendizado profundo para a classificagdo de quatro tipos de crises epilépticas:
Generalized Non-Specific Seizure (GNSZ) — crise epiléptica generalizada ndo especifica,
Complex Partial Seizure (CPSZ) — crise parcial complexa, Focal Non-Specific Seizure (FNSZ)
— crise epiléptica focal ndo especifica e Tonic-Clonic Seizure (TCSZ) — crise tonico-clonica, a
partir de caracteristicas estatisticas extraidas de representacdes tempo-frequéncia obtidas por
meio da Transformada Wavelet Continua, aplicada a sinais da base publica Temple University
Hospital Seizure Corpus (TUSZ). Foram utilizadas trés fun¢des wavelet (Morse, Morlet e
Bump), e extrairam-se os momentos estatisticos de média, variancia, assimetria e curtose nos
dominios temporal, espectral e conjunto, os quais serviram de entrada para modelos baseados
em Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network), Memoria
de Longo Curto Prazo (LSTM, do inglés Long Short-Term Memory) e em uma arquitetura
hibrida CNN-LSTM. Os experimentos indicaram que a combina¢do da fun¢do wavelet Morse
com a arquitetura CNN-LSTM e os momentos de varidncia e curtose resultou no melhor
desempenho geral, com acuracia média de 96,8%, precisdo de 96,5%, sensibilidade de 96,9%
e Fl-score de 96,7%. Destaca-se o desempenho na identificagdo da classe TCSZ, com
acuracia de 98,2% e F1-score de 98,0%. A fungdo Morse obteve desempenho superior entre as
wavelets avaliadas (acuracia média de 95,2%), superando Bump (93,7%) e Morlet (91,8%),
resultado atribuido a sua maior capacidade de representar componentes de baixa frequéncia.
Em relagdo aos atributos estatisticos, a varidncia demonstrou maior poder discriminativo
(94,3%), seguida pela curtose (92,7%), enquanto a média apresentou desempenho inferior
(acuracia abaixo de 84%). Os resultados demonstram o potencial da integracdo entre analise
tempo-frequéncia e redes neurais profundas no desenvolvimento de sistemas inteligentes de
apoio ao diagndstico clinico da epilepsia.

Palavras-chave: Tipos de epilepsia; sinais EEG; transformada wavelet continua; redes neurais
de aprendizagem profunda; andlise tempo-frequéncia.



ABSTRACT

Epilepsy is a chronic neurological condition characterized by recurrent seizures resulting
from abnormal, excessive, and synchronous brain discharges. Accurate classification of these
seizures is essential for diagnostic precision and the establishment of effective therapeutic
strategies. However, the visual analysis of electroencephalogram (EEG) signals remains a
laborious process, subject to subjectivity and inter-observer variability. In this context, this
dissertation proposes an automated deep learning-based approach for classifying four types
of epileptic seizures: Generalized Non-Specific Seizure (GNSZ), Complex Partial Seizure
(CPSZ), Focal Non-Specific Seizure (FNSZ), and Tonic-Clonic Seizure (TCSZ). Statistical
features were extracted from time-frequency representations obtained through the Continuous
Wavelet Transform (CWT), applied to signals from the public Temple University Hospital
Seizure Corpus (TUSZ) database. Three wavelet functions (Morse, Morlet, and Bump) were
evaluated, from which statistical moments of mean, variance, skewness, and kurtosis were
calculated in temporal, spectral, and joint domains. These features were used as input for
models based on Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM)
networks, and a hybrid CNN-LSTM architecture. The results showed that the combination of
the Morse wavelet with the CNN-LSTM architecture and the variance and kurtosis features
achieved the best overall performance, with an average accuracy of 96.8%, precision of
96.5%, sensitivity of 96.9%, and F1-score of 96.7%. The TCSZ class stood out, with accuracy
of 98.2% and Fl-score of 98.0%. Among the evaluated wavelets, Morse achieved the best
performance (95.2%), outperforming Bump (93.7%) and Morlet (91.8%), a result attributed
to its greater ability to represent low-frequency components. Regarding statistical features,
variance demonstrated the highest discriminative power (94.3%), followed by kurtosis
(92.7%), while the mean showed inferior performance (accuracy below 84%). These findings
highlight the potential of integrating time-frequency analysis and deep neural networks in the
development of intelligent systems to support the clinical diagnosis of epilepsy.

Keywords: Epilepsy types;, EEG signals; continuous wavelet transform, deep learning neural
networks; time-frequency analysis.
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1.INTRODUCAO

A epilepsia ¢ uma das doengas neurologicas cronicas de maior prevaléncia no mundo,
acometendo aproximadamente 50 milhdes de pessoas globalmente (Zhang et al., 2024). Essa
condigdo ¢ caracterizada por crises epilépticas recorrentes e espontdneas, geralmente
desencadeadas por descargas elétricas paroxisticas, excessivas e sincronicas em populagdes de
neurdnios corticais (Fisher et al., 2017; Habermehl et al., 2025). Tais episodios comprometem
a atividade elétrica cerebral normal e podem ocasionar alteragdes transitdrias na consciéncia,
no controle motor, na percepg¢ao sensorial e no comportamento (Zhang et al., 2024).

Apesar de sua ampla distribui¢do global, a epilepsia afeta de maneira desproporcional
populacdes de regides de baixa e média renda, onde aproximadamente 80% dos individuos com
a condi¢do ndo recebem diagnostico ou tratamento adequados (Pellinen, 2022). Esse cendrio ¢
agravado por fatores como barreiras socioecondmicas, escassez de profissionais especializados
e o estigma ainda associado a doenga, os quais dificultam o acesso a cuidados neurologicos
qualificados (Pellinen, 2022).

Estudos epidemioldgicos reforcam a gravidade desse cendrio. De acordo com uma
revisdo sistemdtica e meta-analise conduzida por Alva Diaz et al. (2021), a prevaléncia de
epilepsia ativa na América Latina e no Caribe ¢ de aproximadamente 9,06 casos por 1 000
habitantes, com uma incidéncia anual estimada de 139 novos casos por 100 000 habitantes. No
contexto brasileiro, dados de Buainain et al. (2022), obtidos na regido Sudeste, revelam que a
maioria dos pacientes atendidos em centros de referéncia é composta por adultos em idade
produtiva, o que evidencia o impacto socioeconOmico da doenca sobre a populacio
economicamente ativa e os sistemas de saude.

Diante desses desafios, torna-se essencial adotar estratégias que favorecam o
diagnéstico precoce, ampliem o acesso a servigos especializados e promovam a
individualizagdo terapéutica. Essas a¢des sao fundamentais ndo apenas para o controle efetivo
das crises, mas também para a reducao dos impactos negativos sobre a qualidade de vida dos
pacientes e a sobrecarga nos sistemas de saude.

Nesse contexto, o eletroencefalograma (EEG) configura-se como uma das principais
ferramentas diagnosticas na pratica clinica para o monitoramento da atividade elétrica cerebral,
destacando-se por sua natureza nao invasiva, portabilidade e ampla acessibilidade (Benedetti;
Guerriero; Press, 2023). A técnica baseia-se na colocacao de eletrodos sobre o couro cabeludo,
0s quais registram variagdes nos potenciais elétricos resultantes da atividade pos-sinaptica de

populagdes neuronais localizadas no cortex cerebral (Kerr et al., 2024). Por sua capacidade de
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registrar alteragdes dinamicas da atividade cortical, o EEG ¢ particularmente 1til na detecg¢ao
de eventos transitorios, como as descargas epileptiformes que caracterizam as crises epilépticas.
A correta identificagdo do tipo de crise epiléptica — classificadas como de inicio focal,
generalizado ou de origem indeterminada — constitui, portanto, uma etapa essencial no
processo diagnostico. Essa distingdo, de acordo com as diretrizes da Liga Internacional
contra a Epilepsia (ILAE, do inglés International League Against Epilepsy), constitui um fator
determinante para a defini¢do de condutas terap€uticas adequadas e para o planejamento

individualizado do manejo clinico (BENICZKY et al., 2025).

Classificagdes  imprecisas  podem comprometer significativamente a
eficacia do tratamento, resultando no aumento da frequéncia e gravidade das crises, em
efeitos adversos relacionados ao uso inadequado de farmacos e, em casos extremos, na
indicagdo indevida de intervengdes cirurgicas (Montenegro; Valente, 2024). Além disso, a
caracterizagdo precisa do tipo de crise contribui para a identificagdo da zona
epileptogénica e o mapeamento dos padrdes de propagacao da atividade cerebral — aspectos
fundamentais para a definicao de estratégias terapéuticas baseadas em evidéncias (Beniczky et
al., 2025).

Embora o EEG represente um recurso valioso nesse processo, sua analise tradicional
ainda ¢ predominantemente visual e depende da interpretacdo especializada de longos registros,
0 que exige tempo, atencao continua e esta sujeito a variabilidade entre observadores (Zhang et
al., 2024). Diante dessas limitagdes, os avancos tecnologicos tém favorecido o desenvolvimento
de métodos automatizados de andlise de EEG, os quais se mostram promissores ao
possibilitarem diagndsticos mais ageis, padronizados € menos suscetiveis a subjetividade
humana (Yan Et Al., 2025; Kerr et al., 2024).

Nesse cenario, métodos baseados em inteligéncia artificial (IA), particularmente aqueles
fundamentados em Aprendizado de Méquina (Machine Learning — ML) e Aprendizado
Profundo (Deep Learning — DL), tém se mostrado altamente promissores na analise
automatizada de sinais eletroencefalograficos, devido a sua capacidade de identificar padrdes
complexos e sutis relacionados a atividade ictal (Saadoon; Khalil; Batikh, 2025). Essas
ferramentas automaticas representam um avango significativo em relacdo a andlise visual
tradicional, ao possibilitarem diagndsticos mais rapidos, reprodutiveis € menos sujeitos a
variabilidade humana, além de reduzirem a sobrecarga dos especialistas clinicos.

Entretanto, a natureza dindmica e nao estacionaria do EEG impde desafios a analise
convencional baseada exclusivamente nos dominios temporal ou espectral, limitando a extragao
de informagdes relevantes para a caracterizacdo precisa das crises (Saadoon; Khalil; Batikh,
2025). Nesse contexto, abordagens que operam no dominio tempo-frequéncia tém se destacado

por oferecer uma representacdo mais completa do sinal, permitindo observar simultanecamente
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sua evolucao temporal e sua composi¢ao espectral — aspecto fundamental para a deteccao e
classificacdo de eventos epileptiformes (Chen et al., 2023).

Dentre as abordagens aplicadas a analise no dominio tempo-frequéncia, a Transformada
Wavelet Continua (TWC) tem se destacado por sua eficacia na decomposi¢ao dos sinais em
componentes simultaneamente localizados no tempo e na frequéncia, proporcionando
representacdes com alta resolucdo e riqueza informacional (Disli et al., 2025). Essas
representacdes permitem a extracdo de caracteristicas que capturam padrdes estruturais
relevantes para a diferenciagcdo entre distintos tipos de crises epilépticas. Tais informagdes
enriquecem o processo de classificacdo automatizada ao serem utilizadas como entrada em
modelos computacionais de aprendizagem, contribuindo para o aumento da acuricia e da
robustez dos sistemas inteligentes de apoio ao diagnostico (Ghudar; Mstafa, 2025).

A integragdo entre essas técnicas avangadas de andlise de sinais e os modelos de
aprendizado profundo representa, assim, um avango significativo no desenvolvimento de
sistemas inteligentes voltados ao diagndstico da epilepsia. Tais solu¢des tém o potencial de
ampliar o acesso a avaliagcdes neuroldgicas especializadas, sobretudo em contextos marcados
pela escassez de recursos técnicos € humanos, promovendo maior equidade no cuidado em
saude (Disli Et Al., 2025; Ghudar; Mstafa, 2025).

Neste trabalho, realiza-se uma andlise quantitativa do desempenho da classificacao
automatica de diferentes tipos de crises epilépticas, incluindo convulsdo generalizada nao
especifica (GNSZ), convulsao parcial complexa (CPSZ), convulsdo focal ndo especifica
(FNSZ) e convulsdo tonico-clonica (TCSZ). A abordagem adotada fundamenta-se na extragao
de caracteristicas no dominio tempo-frequéncia dos sinais EEG, por meio da aplicacdo da
Transformada Wavelet Continua (CWT). A partir da distribuicdo tempo-frequéncia, sdo
extraidas caracteristicas baseadas em momentos conjuntos, que sdo entdo utilizadas como
entrada em modelos de redes neurais profundas voltados a tarefa de classificagdo. O
desempenho desses modelos ¢ avaliado por meio de métricas quantitativas, como acuracia,
precisdo, recall e F1-score. Os resultados obtidos visam contribuir para o desenvolvimento de
sistemas automaticos, eficientes e confidveis, capazes de oferecer suporte objetivo aos

profissionais de satide no diagndstico e monitoramento de pacientes com epilepsia.

1.1 Revisao Bibliografica
A eletroencefalografia (EEG) ¢ uma das principais ferramentas utilizadas no
monitoramento e diagnostico de distirbios neuroldgicos, especialmente a epilepsia. Essa

condicdo ¢ marcada por descargas elétricas anormais e sincronicas no cérebro, que provocam
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crises recorrentes € impactam negativamente a qualidade de vida dos pacientes. Classificar
corretamente os tipos de crise € essencial para um diagnostico preciso, defini¢ao do tratamento
mais adequado e acompanhamento clinico continuo. No entanto, a analise visual dos sinais de
EEG ¢ um processo demorado, sujeito a interpretacdes diferentes entre especialistas e com alta
variabilidade (AANESTAD Et Al., 2024; CHEN et al., 2025).

Diante das limitagdes associadas a analise visual do EEG — como subjetividade, tempo
de execucdo clevado e variabilidade interobservador —, tém-se intensificado os esforcos no
desenvolvimento de abordagens automatizadas baseadas em inteligéncia artificial para a
detecgdo e classificacdo de crises epilépticas. Essas solu¢des computacionais visam mitigar as
fragilidades dos métodos tradicionais, oferecendo maior acurécia diagnostica, reprodutibilidade
dos resultados e escalabilidade clinica, mesmo em contextos com infraestrutura limitada (Bai;
Litscher; Li, 2025; Moutonnet et al., 2024). Ademais, ao permitir a analise em tempo real, esses
sistemas viabilizam intervengdes precoces € monitoramento continuo, contribuindo diretamente
para a melhoria do cuidado ao paciente (Chen et al., 2025).

A analise dos sinais eletroencefalograficos (EEG) pode ser realizada em trés dominios
distintos: temporal, espectral e tempo-frequéncia. O dominio temporal avalia as varia¢des da
amplitude do sinal ao longo do tempo, sendo 1til na identificacdo de alteragcdes abruptas
relacionadas a atividade epiléptica. O dominio espectral permite a decomposi¢do do sinal em
seus componentes de frequéncia, possibilitando a andlise de oscilagdes associadas a diferentes
estados neurofisioldgicos. O dominio tempo-frequéncia, por sua vez, integra informagdes
temporais e espectrais, fornecendo uma representacdo simultanea da evolugdo espectral do
sinal, o que ¢ particularmente relevante na caracterizacdo de eventos transitorios e nao
estacionarios, como as crises epilépticas (Morales; Bowers, 2022; Desli et al., 2022).

Nesse escopo, as transformadas wavelet t€ém sido amplamente utilizadas como técnicas
eficazes para a representagdo multirresolugdo de sinais EEG. A Transformada Wavelet Continua
(TWC), em particular, viabiliza a decomposi¢do do sinal em multiplas escalas com alta
resolugdo temporal, favorecendo a detecgdo de padrdes dinamicos localizados no tempo. Arts e
van den Broek (2022) propuseram uma variante otimizada, denominada f{CWT, adequada para
aplicagcdes em tempo real. Além disso, Wang, Ristaniemi e Cong (2021) demonstraram que
representacdes tempo-frequéncia derivadas da TWC, quando empregadas como entrada em
redes neurais convolucionais, podem alcancar acuracia superior a 99%, evidenciando o
potencial dessa abordagem na classificacdo automatizada de crises epilépticas.

No contexto da Transformada Wavelet Discreta (DWT), diversos estudos destacam sua

eficdcia na extragcdo de caracteristicas relevantes para a classificacdo automadtica de crises
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epilépticas (ACHARYA Et Al., 2018; BAIRAGI et al., 2021). Essa técnica permite a analise
multiescala dos sinais EEG, com maior eficiéncia computacional em comparagao a TWC, sendo
especialmente util em sistemas com restri¢des de tempo ou recursos. Em um estudo recente,
Albagami, Hassan e Datta (2022) empregaram a Transformada Wavelet Complexa Dual-Tree
(DTCWT) para distinguir diferentes tipos de crise, obtendo desempenho superior com F1-score
acima de 99%, evidenciando a robustez da abordagem em cenarios multiclasses. Além disso,
métodos alternativos como a Wavelet Empirica (EWT) tém sido utilizados com sucesso para
segmentar o sinal de EEG em sub-bandas informativas, possibilitando a extracdo de
caracteristicas discriminativas relevantes (Murariu et al., 2024; Gulenc; Ozturk, 2024).

Com o objetivo de aprimorar a acuracia dos sistemas de classificagdo de crises
epilépticas, diversas abordagens tém integrado redes neurais profundas a representagdes
extraidas por meio de transformadas tempo-frequéncia. Hossein-Nejad e Nasri (2023)
propuseram uma arquitetura baseada em redes siamesas, utilizando caracteristicas extraidas via
transformadas wavelet para comparar padroes de EEG em pares de entrada. Li (2022) combinou
autoencoders empilhados com o algoritmo CatBoost, explorando a complementaridade entre
aprendizado ndo supervisionado e métodos de boosting para detecgdo de crises. Rabby et al.
(2021) e Fan et al. (2022) demonstraram que mapas tempo-frequéncia, quando utilizados como
entrada para redes neurais profundas, promovem ganhos expressivos no desempenho
classificatdrio, evidenciando a importancia da qualidade da representacdo do sinal. Liu e Zeng
(2022), por sua vez, implementaram uma versao da ResNet com representacdoes multiescala,
mostrando que arquiteturas residuais sao eficazes na extragao de caracteristicas hierarquicas em
sinais EEG.

Estudos mais recentes reforcam essa tendéncia de integracdo entre aprendizado
profundo e representacdes tempo-frequéncia. Liu et al. (2025) apresentaram um modelo
baseado na combinacdo de meta-learning e aprendizado por comité, visando melhorar a
generalizagdo e robustez dos classificadores em contextos variados. Adicionalmente, Wong et
al. (2025) propuseram uma arquitetura convolucional com anotagcdes por canal (channel-
annotated CNN), que incorpora informagdes espaciais explicitas para aumentar a
interpretabilidade clinica dos modelos, aspecto cada vez mais valorizado em aplicagdes em
saude.

Modelos baseados em redes neurais profundas, como redes convolucionais (CNNs),
redes recorrentes do tipo LSTM e arquiteturas hibridas CNN-LSTM, tém alcangado
desempenho superior em diversos benchmarks voltados a deteccdo e classificagdo de crises

epilépticas. As CNNs destacam-se pela capacidade de extrair caracteristicas espaciais
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discriminativas diretamente das representagdes do sinal, favorecendo a identificagdo de padroes
morfologicos associados a eventos epilépticos (Anwar; Eldeib, 2020). Em contrapartida, as
redes LSTM demonstram elevada eficacia na modelagem de dependéncias temporais de longo
prazo, atributo essencial para a analise de sequéncias temporais complexas, como os sinais de
EEG (Saeedinia et al., 2024).

Arquiteturas hibridas CNN-LSTM tém sido amplamente investigadas como solugdes
sinérgicas, ao combinarem a extragdo espacial de caracteristicas com a dindmica temporal do
sinal. Estudos conduzidos por Omar et al. (2023), Wang et al. (2023) e Cao et al. (2025)
evidenciam o alto desempenho dessas arquiteturas em tarefas de detec¢do automatizada de
crises, frequentemente superando abordagens univariadas. Adicionalmente, Khan, Farooq e
Khan (2022) propuseram modificagcdes nas camadas de ativacdo de redes convolucionais
tradicionais, o que resultou em ganhos significativos em sensibilidade e especificidade,
destacando a importancia da otimizac¢do arquitetural no desenvolvimento de modelos mais
robustos e eficientes para aplicacdes clinicas.

A utiliza¢do de bancos de dados representativos e bem anotados ¢ essencial para a
validagdo e a generalizagao dos modelos de deteccao automatica de crises epilépticas. Entre os
repositorios disponiveis, o Temple University Seizure Corpus (TUSZ) destaca-se como uma
das bases mais amplamente empregadas na literatura, por oferecer registros EEG de longa
duragdo, anotados por especialistas e abrangendo uma diversidade de pacientes, protocolos e
tipos de crise. Trabalhos como os de Stragier, Vanabelle e Tahry (2021) e Rivera et al. (2024)
demonstraram a viabilidade da utilizagao de redes neurais convolucionais (CNNs) treinadas
sobre o TUSZ, atestando sua adequagdo para o desenvolvimento e avaliacdo de solugdes
baseadas em inteligéncia artificial. Especificamente, Rivera et al. (2024) exploraram diferentes
arquiteturas convolucionais para a classificacdo multicategoria de crises epilépticas, obtendo
métricas expressivas de desempenho.

Embora técnicas mais tradicionais, como a decomposi¢do em modos empiricos (EMD)
combinada com maquinas de vetor de suporte (SVM), ainda apresentem bons resultados em
cenarios com limitagdes computacionais (Wijayanto et al., 2019), ha uma tendéncia crescente
de incorporacao de modelos mais sofisticados e arquiteturas profundas. Um exemplo notavel ¢
o MP-SeizNet, proposto por Albagami, Hassan e Datta (2023), que combina redes
convolucionais multipercurso com redes bidirecionais LSTM (Bi-LSTM), alcang¢ando
desempenho elevado em tarefas de classificacdo multiclasse. Essas arquiteturas refletem a

convergéncia entre técnicas de analise tempo-frequéncia, aprendizado profundo e estratégias
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avangadas de modelagem, consolidando uma linha promissora para a construcao de sistemas
mais sensiveis e adaptaveis.

Em sintese, a integragdo de transformadas como a TWC com arquiteturas neurais
profundas representa um caminho promissor para o desenvolvimento de solugdes
automatizadas de apoio ao diagndstico clinico. Tais sistemas t€ém se mostrado eficazes na
geragao de resultados acurados, interpretaveis e viaveis para implementagdo em ambientes com
restrigdes operacionais. Nesse cenario, torna-se imperativo continuar a investigagao de
metodologias hibridas e inovadoras de extragdo de caracteristicas e modelagem computacional,
promovendo a expansdo do conhecimento cientifico e contribuindo para a modernizagdo dos
protocolos de diagnostico em neurologia clinica.

1.2 Justificativa

A epilepsia ¢ uma condicdo neurologica cronica de elevada prevaléncia mundial,
afetando aproximadamente 50 milhdes de pessoas e gerando impactos significativos na
qualidade de vida dos pacientes, especialmente no que se refere a autonomia, seguranca e
funcionalidade nos ambitos cognitivo, social e ocupacional (Ozdemir; Tuglu, 2025). O
diagndstico preciso e a correta classificagdo dos diferentes tipos de crises epilépticas — como
crises focais, generalizadas e de origem indeterminada — sdo etapas fundamentais para a
definicdo de condutas terapéuticas adequadas, que incluem desde o uso racional de
medicamentos até a indicagdo de procedimentos cirurgicos e o planejamento de estratégias
preventivas (Gill et al., 2025).

Embora avangos importantes tenham sido alcangados na area médica, o diagndstico da
epilepsia ainda depende, em grande parte, da analise visual dos sinais eletroencefalograficos
(EEQ) por especialistas. Essa pratica, apesar de consolidada na rotina clinica, apresenta
limitacdes relevantes, por demandar tempo, ateng@o continua e estar sujeita a variabilidade entre
observadores. Estudos apontam que essa variabilidade pode ultrapassar 30%, especialmente em
registros prolongados, comprometendo a uniformidade dos laudos e a confiabilidade das
decisdes clinicas (Beuchat et al., 2021).

Diante desse cenario, o uso de ferramentas computacionais para a deteccao e
classificagdo automatica de crises epilépticas surge como uma alternativa promissora. Esses
sistemas podem reduzir o tempo de andlise, minimizar a subjetividade diagndstica e ampliar o
acesso a avaliagdes especializadas, principalmente em contextos com poucos recursos técnicos
e humanos.

Além disso, diagnosticos mais ageis e precisos favorecem a escolha do tratamento mais

adequado, a prescri¢ao correta de medicamentos e o monitoramento mais eficiente da resposta
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terapéutica. Isso resulta em maior controle das crises, menos efeitos adversos e melhor
qualidade de vida para os pacientes, além de auxiliar os profissionais de saude no processo
decisorio.

Este trabalho propde a andlise de um sistema automatico de classificacdo de crises
epilépticas com base em sinais EEG transformados no dominio tempo-frequéncia, por meio da
Transformada Wavelet Continua (TWC). A partir dessas representagdes, sao extraidas
caracteristicas descritivas — como os momentos conjuntos da distribui¢do tempo-frequéncia

— que serdo utilizadas como variaveis de entrada em modelos de classificagdo baseados em
redes neurais. Um dos diferenciais da proposta estd na diversidade de combinacdes entre
funcdes da TWC e estruturas de modelagem, permitindo a comparagdo entre diferentes
abordagens e a constru¢do de um sistema mais robusto e adaptavel a diferentes perfis clinicos.
A proposta contribui com uma metodologia complementar as existentes na literatura,
permitindo sua comparacdo com marcos de referéncia consolidados e ampliando as
possibilidades de investigacdo na area de andlise de sinais biomédicos. Espera-se que os
resultados beneficiem tanto a comunidade cientifica, ao expandir o repertério metodologico
disponivel, quanto a pratica clinica, ao oferecer subsidios para o desenvolvimento de
ferramentas computacionais Uteis no apoio ao diagnostico.

Assim, este projeto busca integrar conhecimentos das areas de ciéncia dos dados,
engenharia biomédica e neurociéncia, contribuindo para o aprimoramento de tecnologias em
saude e gerando beneficios concretos para pacientes e profissionais — com diagndsticos mais
confidveis, tratamentos mais eficazes e maior precisdao na escolha e no ajuste de medicamentos
antiepilépticos.

1.3 Objetivo
1.3.1 Objetivo Geral

Avaliar a eficacia de caracteristicas extraidas da distribui¢do tempo-frequéncia de sinais
EEG, geradas por meio da Transformada Wavelet Continua (CWT), na classificagdo automatica
de diferentes tipos de crises epilépticas com redes neurais profundas, contribuindo para o
desenvolvimento de ferramentas computacionais que auxiliem profissionais de saude no

diagnostico da epilepsia.

1.3.2 Objetivos Especificos

. Realizar o pré-processamento dos sinais EEG multicanais referentes a distintos

tipos de crises epilépticas, contemplando a anélise qualitativa e a segmentacdo temporal dos
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sinais, com o objetivo de garantir a adequacdo dos dados para as etapas subsequentes de
extracdo de caracteristicas ¢ classificacao;

. Obter a distribuicao tempo-frequéncia dos segmentos dos sinais EEG por meio
da Transformada Wavelet Continua (TWC), utilizando diferentes fun¢des wavelet-mae, com o
objetivo de viabilizar a extragdo de atributos relevantes a classificagdo dos tipos de crises
epilépticas;

. Extrair os momentos estatisticos conjuntos dos momentos condicionais nos
dominios temporal, espectral e tempo-frequéncia, a partir da distribuicdo tempo-frequéncia
obtida por meio da TWC;

. Construir e treinar modelos de redes neurais profundas, utilizando como entrada
os atributos extraidos das representagdes tempo-frequéncia dos sinais EEG;

. Ajustar os hiperparametros e a arquitetura das redes neurais, nimero de
camadas, funcdes de ativagdo e taxa de aprendizagem, por meio de estratégias de busca
sistematica e aleatoria, com validacao cruzada k-fold, a fim de aprimorar a classificagao dos
diferentes tipos de crises epilépticas.

. Avaliar o desempenho dos modelos na classificagao dos diferentes tipos de crises
epilépticas, por meio de métricas quantitativas como acurdcia, precisao, recall e fl-scare;

. Analisar comparativamente os resultados para identificar os conjuntos de
caracteristicas e configuragdes mais eficazes na classificagdo dos diferentes tipos de crises

epilépticas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

A classificacao de sinais eletroencefalograficos (EEG) constitui uma etapa fundamental
em sistemas computacionais voltados a detec¢do e ao diagnostico de condi¢des neurologicas,
como a epilepsia. Para sua implementagdo eficaz, € necessario compreender o fluxo completo
do processamento de sinais, que, de forma geral, envolve quatro etapas principais: aquisi¢ao do
sinal, pré-processamento, extragao de caracteristicas e, por fim, a classificacdo propriamente
dita.

Essa tltima fase tem como proposito atribuir rotulos a segmentos do sinal com base em
padrdes previamente aprendidos, distinguindo, por exemplo, entre atividades cerebrais normais
e patoldgicas. O sucesso dessa tarefa depende diretamente da qualidade das representagdes
extraidas nas etapas anteriores, especialmente em sinais EEG, que s3o intrinsecamente ruidosos
e ndo estacionarios. Nesse cenario, técnicas de aprendizado profundo, como Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), Redes LSTM e modelos hibridos, t€ém se destacado por sua
capacidade de identificar padroes espaciais e temporais complexos, oferecendo maior acuracia

e robustez na classificacdo automatica de eventos epilépticos.

2.1 Fundamentos Neurofisiologicos da Atividade Elétrica no Cérebro

A atividade elétrica cerebral constitui um dos pilares fundamentais da funcionalidade
do sistema nervoso, sendo produto da complexa dindmica eletroquimica que ocorre nos
neurdnios — células altamente especializadas na recep¢ao, integrag@o e transmissao de sinais
bioelétricos. Essa atividade emerge a partir do movimento seletivo de ions através da membrana
plasmatica, regulado por gradientes eletroquimicos e mediado por proteinas especializadas,
como canais 16nicos € bombas de transporte ativo (Bear; Connors; Paradiso, 2016; Kecskés;
Peigneur; Held, 2023). Dentre esses mecanismos, destaca-se a bomba de sddio-potdssio
(Na*/K*-ATPase), responsavel por manter os gradientes i0nicos essenciais para o potencial de
repouso da membrana, sendo, portanto, indispensavel a manutengdo da excitabilidade neuronal
e a condugdo eficiente dos impulsos nervosos (Bear; Connors; Paradiso, 2016).

A capacidade dos neurdnios de conduzir impulsos nervosos esta diretamente relacionada
a sua organizac¢ao morfofuncional. Suas principais estruturas incluem os dendritos, que recebem
sinais de outras células; o corpo celular (ou soma), responsavel pela integragdo das informagoes;
e 0 axdnio, que conduz o potencial de acdo ao longo da fibra nervosa. Em muitos casos, o
axonio € revestido por uma bainha de mielina, que acelera significativamente a propagacdo do

impulso nervoso (Bear; Connors; Paradiso, 2016). Essas estruturas estdo representadas na
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Figura 1, que ilustra a anatomia basica de um neurdnio e sua relagdo com a conduc¢ao dos sinais
elétricos.

Figura 1 — Anatomia basica do neurénio
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Fonte: Adaptado de Wang (2013)

A atividade elétrica gerada pelos neurdnios ndo apenas sustenta sua excitabilidade
individual, mas também viabiliza a comunicacgdo entre células nervosas, fundamental para o
funcionamento integrado do sistema nervoso. Essa comunicacdo ocorre nas sinapses,
especializagdes funcionais que permitem a transferéncia de sinais entre neuronios (Purves et
al., 2017). A maioria das sinapses ¢ de natureza quimica, mediada pela libera¢do de
neurotransmissores na fenda sindptica; no entanto, também existem sinapses elétricas, nas quais
ha passagem direta de corrente i0nica entre cé€lulas. A capacidade das sinapses de se
fortalecerem ou enfraquecerem conforme a atividade — fenomeno conhecido como
plasticidade sinaptica — ¢é essencial para os processos de aprendizagem e memoria (Bear;
Connors; Paradiso, 2016; Purves et al., 2017).

A propagagdo coordenada da atividade elétrica ao longo das redes sindpticas ¢
fundamental para a realizagdo de fungdes cognitivas, motoras e autondmicas complexas,
refletindo a integracdo funcional entre diferentes regides do sistema nervoso central (Bear;
Connors; Paradiso, 2016; Purves et al., 2017). A Figura 2 apresenta uma representacao
esquematica das principais estruturas neuronais envolvidas nesse processo, destacando a
anatomia funcional do neurdnio e sua participagdo na condu¢do e transmissao dos sinais

bioelétricos.
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Figura 2 — Principais estruturas neuronais
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Fonte: Adaptado de Yamazaki et al. (2022).

Nos circuitos neurais, a atividade elétrica e a comunicagdo sindptica se complementam
na modulacao da resposta neuronal. As sinapses podem exercer efeito excitatorio ou inibitdrio
sobre a célula pos-sindptica, influenciando diretamente seu potencial de ativacdo (Bear;
Connors; Paradiso, 2016; Purves et al., 2017). Essas interagdes geram os chamados potenciais
pos-sinapticos, decorrentes do fluxo de ions por canais especificos na membrana pos-sinaptica,
ativados pela ligagdo de neurotransmissores a seus receptores. A soma espacial e temporal
desses sinais determina se o limiar de excitacdo serd atingido, promovendo a geracao de um
potencial de acdo, conforme ilustrado na figura 3. Esse processo ocorre, em geral, no segmento
inicial do axdnio, também chamado de zona de gatilho, uma regido caracterizada por alta
densidade de canais de sddio voltagem-dependentes (Bear; Connors; Paradiso, 2016; Purves et
al., 2017).

O potencial de agcdo (PA) ¢ um evento elétrico estereotipado, de curta duragao (alguns
milissegundos), caracterizado por uma rapida e transitoria despolarizacdo da membrana
neuronal. Quando o potencial de membrana atinge o limiar de excitacdo (aproximadamente —
55 mV), ocorre a abertura abrupta dos canais de sddio voltagem-dependentes (Na*), permitindo
um influxo massivo de ions Na*. Esse movimento leva o potencial de membrana a valores
positivos, entre +30 e +40 mV. Em seguida, esses canais se inativam, e os canais de potdssio
(K*) se abrem, promovendo a saida de K e iniciando a repolarizagdo da membrana.
Frequentemente, hd uma hiperpolarizacao transitoria, devido a atividade prolongada dos canais

de K*, antes que os gradientes i6nicos sejam restaurados pela acdo da bomba de sdédio-potassio
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(Na*/K*-ATPase). Essa enzima ¢ essencial para reestabelecer o potencial de repouso e garantir
a manutencao da excitabilidade neuronal, ao bombear Na* para fora e K* para dentro da célula,
consumindo energia na forma de ATP (Yamazaki et al., 2022; Purves et al., 2018).

Ao alcangar o terminal axonal, o PA promove a abertura de canais de célcio (Ca?"),
desencadeando a liberacdo de neurotransmissores na fenda sinaptica e reiniciando o ciclo de
comunicagdo entre neuronios. Nas sinapses excitatorias, essa liberacdo gera potenciais pos-
sindpticos excitatorios (PPSEs), que despolarizam a membrana da célula pos-sinaptica e a
aproximam do limiar de disparo. Ja nas sinapses inibitorias, os neurotransmissores induzem a
abertura de canais que favorecem o influxo de CI™ ou o efluxo de K*, produzindo potenciais
pos-sinépticos inibitorios (PPSIs), que hiperpolarizam ou estabilizam a membrana, diminuindo
a probabilidade de ocorréncia de um novo PA.

Figura 3 - Propagagdo do impulso nervoso e fases do potencial de acdo
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Fonte: Adaptado de Ali (2015).

A atividade elétrica cerebral registrada pelo eletroencefalograma (EEG) resulta da
integracdo sincronica de potenciais poés-sindpticos gerados por grandes populacdes de
neurdnios piramidais corticais, orientados perpendicularmente a superficie do cranio. Esses
potenciais, principalmente os excitatorios e inibitorios, somam-se espacial e temporalmente,
originando flutuagdes de voltagem no campo extracelular. Essas variagdes sdo suficientemente
amplas para se propagarem através do tecido cerebral, do liquido cefalorraquidiano, das
meninges, do osso do cranio e do couro cabeludo, sendo entdo captadas por eletrodos
posicionados sobre a superficie craniana.

O EEG, portanto, ndo reflete diretamente os potenciais de agdo isolados, mas sim a

atividade sindptica coletiva e organizada, associada aos potenciais transmembranares lentos.
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Essa dindmica ¢ sustentada por mecanismos celulares fundamentais, como o disparo de
potenciais de agdo, a transmissdo sindptica € a agdo continua da bomba de sddio-potassio
(Na*/K*-ATPase), responsavel por manter os gradientes idnicos e a excitabilidade neuronal.

Trata-se de uma medida continua e em tempo real da atividade elétrica do cérebro, sendo
uma ferramenta valiosa tanto para o estudo de funcdes cerebrais normais, como nos potenciais
evocados por estimulos sensoriais ou cognitivos, quanto para a identificacdo de condi¢des
neurologicas, incluindo epilepsia, encefalopatias, distirbios do sono ¢ a avaliagdo da atividade
cortical em estados de coma.

Em suma, os sinais EEG refletem uma complexa cadeia de eventos eletroquimicos que
envolvem a excitabilidade dos neurdnios, a transmissao sinaptica e a integracdo em larga escala

da atividade cortical. O entendimento desses mecanismos ¢ essencial para interpretar

corretamente os padrdes registrados e suas alteragdes em condigdes neurologicas diversas.

2.2 Aquisicao do sinal EEG

A aquisi¢do dos sinais eletroencefalograficos (EEG) consiste em uma sequéncia de
procedimentos técnicos voltados a captagdo, amplificagdo, digitalizagdo e registro da atividade
elétrica cerebral, registrada a partir do couro cabeludo. Esse processo ¢ fundamental tanto para
aplicagdes clinicas — como o diagndstico de epilepsia, distirbios do sono e encefalopatias —
quanto para investigagdes em neurociéncia e neuroengenharia.

A primeira etapa desse processo envolve a preparagdao do sujeito e do couro cabeludo.
A pele deve ser devidamente higienizada com alcool ou solugdo abrasiva suave, com o objetivo
de reduzir a impedancia entre os eletrodos e o tecido cutdneo. Em seguida, aplica-se um gel ou
pasta condutora, essencial para garantir a transmissao eficiente dos sinais elétricos da superficie
da pele até os eletrodos (JAdeja, 2021; Qin et al., 2023).

Apos essa preparacao, procede-se a fixacao dos eletrodos sobre o couro cabeludo. Esses
sensores sao responsaveis por captar variacdes de voltagem geradas pela atividade elétrica
cerebral. Sdo geralmente constituidos por discos metalicos de alta condutividade — como ago
inoxidavel, ouro, estanho ou prata clorada —, materiais que asseguram boa estabilidade do sinal
e minimizam os efeitos de polarizagdo durante o registro. O uso de gel eletrolitico entre os
eletrodos e a pele ¢ indispensavel para reduzir a impedancia de contato e maximizar a qualidade
da captacdo (Qin et al., 2023).

As variagdes de potencial detectadas pelos eletrodos refletem, em sua maioria, os
potenciais pds-sinapticos de neurdnios piramidais do cortex cerebral — a camada mais externa

do cérebro, composta por substincia cinzenta e responsavel por fungdes superiores como
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percepgao sensorial, linguagem, memoria e cogni¢do. Essas variagdes tornam-se registraveis
principalmente quando ha ativagcdo coordenada e sincronizada desses neuronios (Jadeja, 2021;
Qin et al., 2023).

Para garantir que essa atividade elétrica seja registrada de maneira padronizada e
comparavel entre diferentes individuos e sessodes clinicas, ¢ utilizado o sistema internacional
10-20 para a colocagdo dos eletrodos. Esse sistema estabelece pontos especificos de
posicionamento com base em proporc¢des anatdmicas do cranio, como ilustrado na Figura 4. Os
marcos anatoOmicos utilizados incluem o nasion (regido entre o nariz e a testa), o inion
(protuberancia occipital) e pontos laterais, que servem de referéncia para distribuir os eletrodos
com espagamentos de 10% ou 20% ao longo do comprimento craniano (Duun Henriksen et al.,
2020; Rocha, 2022; Ulate Campos; Loddenkemper, 2023). Cada eletrodo ¢ identificado por
uma letra, que representa a regido cerebral correspondente (F — frontal, T — temporal, C —
central, P — parietal, O — occipital), e por um nimero que indica o lado do cranio: nimeros
impares se referem ao hemisfério esquerdo, pares ao direito, ¢ a letra “z” ¢ usada para os pontos
localizados na linha média. Essa nomenclatura padronizada facilita a interpretacao clinica dos
registros e a correlagdo entre a topografia do sinal e as fungdes cerebrais envolvidas (Rocha,

2022).

Figura 4 - Sistema Internacional 10-20 de localizagdo dos eletrodos
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Fonte: Adaptado de Rocha (2022)
A aplicagdo do sistema 10-20, portanto, ndo apenas assegura a reprodutibilidade dos
exames, mas também possibilita a localizagdo anatomica precisa da atividade elétrica cerebral
registrada, permitindo a associag@o direta dos sinais as regides funcionais correspondentes do

encéfalo.
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Entretanto, os sinais bioelétricos captados por esses eletrodos apresentam amplitude
extremamente baixa e sdo altamente suscetiveis a ruidos e artefatos fisiologicos, como
movimentos oculares, contragdes musculares e interferéncias ambientais. Para mitigar essas
limitagdes e garantir a qualidade dos registros, uma etapa fundamental no processo de aquisi¢ao
¢ a amplificagdo do sinal. Essa fun¢do ¢ desempenhada por amplificadores diferenciais, que
aumentam seletivamente a amplitude dos sinais desejados a0 mesmo tempo em que atenuam o
ruido comum as entradas, melhorando de forma significativa a rela¢ao sinal-ruido e,
consequentemente, a confiabilidade clinica do tragado eletroencefalografico (NEprokin et al.,
2019; Sanei; Chambers, 2007). O fluxo basico dessas etapas pode ser visualizado nas Figuras
5 e 6, adaptadas de Neprokin et al. (2020) e Nagel (2019), respectivamente.

Figura 5 - Diagrama simplificado do sistema de aquisi¢do de sinais EEG
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Figura 6 — Esquema de aquisi¢do de EEG através de eletrodos e amplifica¢do do sinal

Eletrodo Potenciais
Medidos

Amplificador Sinais de EEG

Fonte: Adaptado de Nagel et al. (2019)



31

Apos a amplificagdo, o sinal ¢ submetido a filtragem, etapa essencial para a remogao de
componentes indesejados que possam comprometer a andlise. Sio comumente utilizados filtros
passa-faixa, com o objetivo de preservar apenas as faixas de frequéncia fisiologicamente
relevantes da atividade cerebral espontidnea, como as bandas delta, teta, alfa, beta e gama.
Adicionalmente, aplica-se frequentemente um filtro notch (rejeita-faixa), ajustado a frequéncia
da rede elétrica local (geralmente 50 ou 60 Hz), para eliminar o ruido senoidal proveniente de
interferéncia eletromagnética (Ouyang; Li, 2025; Sanei; Chambers, 2007).

Em seguida, o sinal amplificado e filtrado passa pela conversdo analdgico-digital
(ADC), processo em que a atividade elétrica continua captada pelos eletrodos ¢ convertida em
dados digitais compativeis com sistemas computacionais. Para que essa conversdo seja
fidedigna, ¢ necessario que a frequéncia de amostragem seja suficientemente elevada, de modo
a preservar as caracteristicas temporais e espectrais do sinal. As diretrizes internacionais
recomendam taxas minimas de 250 Hz para exames clinicos convencionais, podendo
ultrapassar 500 Hz em aplicagdes que exigem maior resolucdo temporal, como estudos de
potenciais evocados ou sistemas de interface cérebro-computador (Ouyang; Li, 2025; Sanei;
Chambers, 2007).

Por fim, os sinais digitalizados podem ser visualizados em tempo real e armazenados
para analises posteriores. O processamento subsequente pode incluir remocao de artefatos,
referenciamento, segmentacdo baseada em eventos e andlises nos dominios do tempo, da
frequéncia e do tempo-frequéncia. Essas etapas possibilitam a extragdo de informagdes
neurofisiologicas relevantes, como padrdes ritmicos, potenciais evocados e métricas de
conectividade funcional.

Dessa forma, o processo de aquisicdo do EEG constitui uma etapa critica que demanda
rigor técnico e controle ambiental, sendo essencial para garantir a validade das interpretacdes

clinicas e cientificas sobre a atividade elétrica cerebral.

2.3 Caracteristicas temporais e espectrais do sinal EEG

O sinal EEG corresponde a uma série temporal ndo estacionaria que contém informagdes
relevantes sobre a atividade elétrica cerebral. Ele ¢ captado por eletrodos posicionados no couro
cabeludo e resulta da somacdo da atividade pods-sindptica de populagdes de neurdnios
piramidais do cortex cerebral. A organiza¢do e orientacdo dessas células favorecem a
propagacdo dos potenciais elétricos até a superficie do cranio, possibilitando seu registro

extracraniano. Esse sinal carrega, ao longo do tempo, padrdes ritmicos e variagdes espectrais



32

que refletem diferentes estados fisioldgicos e alteragdes neuroldgicas, sendo fundamental para

a identifica¢ao de anomalias como as crises epilépticas.
2.3.1 Caracteristicas Temporais do Sinal EEG

As caracteristicas temporais do sinal eletroencefalografico (EEG) descrevem as
variagoes da atividade elétrica cerebral ao longo do tempo. Por se tratar de uma série temporal
ndo estaciondria, a analise no dominio do tempo permite detectar eventos agudos, padrdes
transitorios e ritmos fisioldgicos ou patoldgicos, aspectos fundamentais para a avaliagado clinica
e neurofuncional. Esses elementos sao diretamente observaveis no tragado EEG, com
representacdes visuais distintas que facilitam a identificagdo de alteragdes comportamentais e
neuroldgicas (Rajalakshmi; Sridhar, 2023). A seguir, sdo apresentados os principais parametros
temporais, suas manifestacdes graficas e respectivas implicagdes clinicas:

. Amplitude: Refere-se a magnitude das varia¢des de voltagem do sinal,
geralmente medida em microvolts (uV). No tragado EEG, € representada pela altura das
ondas em relagdo a linha de base. Amplitudes aumentadas podem indicar descargas
epileptiformes, enquanto redugdes difusas podem estar associadas a encefalopatias
metabodlicas ou hipdxicas, nas quais o tracado apresenta-se achatado e com baixa
reatividade.

. Morfologia: Diz respeito a forma da onda registrada. No EEG, certas
formas sdo caracteristicas de condi¢cdes neuroldgicas especificas. Por exemplo,
espiculas (ondas pontiagudas com duragdo < 70 ms), ondas agudas (70-200 ms) e
complexos espicula-onda (combinacao tipica em epilepsia de ausé€ncia) sdo padroes
morfoldgicos facilmente identificdveis visualmente e amplamente utilizados no
diagnéstico de epilepsia.

. Laténcia: Define o intervalo de tempo entre um estimulo externo e a
resposta cerebral registrada no EEG, especialmente nos potenciais evocados. No
tracado, a laténcia ¢ medida como a distancia temporal entre o marcador de estimulo e
o inicio da deflexdo da onda-resposta. Por exemplo, um aumento da laténcia da onda
P100 nos potenciais visuais evocados pode indicar desmielinizagdo do nervo optico,
como ocorre na esclerose multipla.

. Duragdo: Corresponde ao tempo de permanéncia de um evento elétrico
especifico. No tracado EEG, ¢ representada pela extensdo da onda no eixo temporal.

Descargas epileptiformes, por exemplo, podem ser diferenciadas de artefatos com base
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em sua duracdo caracteristica (geralmente entre 20—200 ms), sendo esse parametro
crucial para a interpretagdo precisa do exame.

. Ritmicidade: Refere-se a regularidade com que um padrdo oscilatério
ocorre ao longo do tempo. No EEG, a ritmicidade ¢ visivel em ondas que se repetem
com frequéncia constante e morfologia semelhante. A presenca de ritmo alfa (8—13 Hz)
regular na regido occipital durante o repouso com olhos fechados ¢ um exemplo de
atividade cerebral normal. Ja a perda dessa ritmicidade pode estar associada a doencas
neurodegenerativas, como a doenca de Alzheimer. Em contrapartida, ritmos frontais
atipicos observados durante o sono podem indicar epilepsia noturna do lobo frontal.

A identificagdo e interpretagao dessas caracteristicas permitem detectar eventos ictais, atividade
interictal, e padrdes anormais que auxiliam no diagndstico de diversas condi¢des neuroldgicas,
incluindo epilepsias, encefalopatias, disturbios do sono, esclerose multipla e deméncias. A
analise temporal, portanto, constitui uma ferramenta indispensavel na pratica neurofisiologica,

fornecendo informagdes clinicas relevantes diretamente a partir da observagao do tracado EEG.
2.3.2 Caracteristicas Espectrais do Sinal EEG

As caracteristicas espectrais do sinal eletroencefalografico (EEG) referem-se a
distribuicao da energia do sinal ao longo das diferentes faixas de frequéncia, oferecendo uma
representacdo quantitativa do estado funcional do cérebro. Essa andlise ¢ fundamental tanto
para a compreensdo da atividade cerebral em condi¢des fisiologicas quanto para a deteccao de
alteragdes neurologicas e psiquiatricas. Por meio de métodos como a Transformada Répida de
Fourier (FFT) e a Transformada Wavelet, ¢ possivel decompor o sinal em suas componentes
espectrais, revelando padrdes oscilatorios que ndo sdo facilmente observaveis no dominio
temporal Redwan et al., 2024; Zhang et al., 2023). No contexto do EEG, cinco bandas de
frequéncia sdo tradicionalmente reconhecidas, cada uma associada a diferentes estados mentais,
comportamentais e condigdes clinicas, conforme ilustrado na Figura 8 (adaptada de Abo-

Zahhad, Ahmed e Seha, 2015).
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Figura 7 — Decomposic¢ao do sinal EEG em bandas de frequéncia
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Fonte: Adaptado de Abo-Zahhad; Ahmed; Seha (2015).

Delta (0,54 Hz): Representa as oscilagdes de mais baixa frequéncia e ¢ normalmente
associada a estados fisioldgicos de sono profundo e recuperacao neural. A atividade delta reflete
sincronizagdo neuronal generalizada, e seu surgimento em vigilia ¢ geralmente considerado um
sinal de desorganizagdo funcional, embora sua presenga controlada também seja explorada em
praticas de relaxamento e regulagdo autonoma.

Teta (4—8 Hz): A banda teta estd frequentemente relacionada a estados de transi¢ao entre
vigilia e sono, mas também aparece em momentos de introspec¢do, imaginacao e relaxamento.
Sua ocorréncia ¢ fisioldgica em criangas e em adultos durante estados meditativos ou de baixa
demanda cognitiva. A atividade teta também ¢ alvo de interesse em contextos educacionais e
terapéuticos, especialmente em estudos sobre atencdo, aprendizagem e neurofeedback.

Alfa (8-13 Hz): Trata-se de uma das bandas mais estudadas, sendo considerada um
marcador de repouso com alerta, com expressao predominante nas regioes occipitais durante o
relaxamento de olhos fechados. O ritmo alfa esta relacionado a inibi¢ao cortical ativa,
favorecendo o foco interno e a redugdo da interferéncia sensorial externa. Variagdes na
expressao do ritmo alfa podem refletir diferencas individuais no estado de relaxamento,
vigilancia ou carga mental.

Beta (13-30 Hz): Associada a atividades cognitivas e sensorio-motoras, a banda beta
reflete processamento ativo de informagdes, atengdo e envolvimento em tarefas. E mais
pronunciada em momentos de vigilia com engajamento mental. A modulacdo da atividade beta
também ¢é observada durante movimentos voluntarios, sendo relevante em estudos de

motricidade e em aplicagdes de interfaces cérebro-computador.
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Gama (>30 Hz): Representa oscilagdes de alta frequéncia e estd ligada a processos
neurais integrativos e de alta complexidade, como percepgdo consciente, atencao sustentada e
integragdo multimodal de informagdes. Embora sua investigagdo seja mais comum em
contextos de pesquisa avangada, a banda gama tem despertado crescente interesse na
neurociéncia por seu papel na comunicacdo entre regides cerebrais distantes e na coordenagao
de redes neurais distribuidas.

A avaliagdo das caracteristicas espectrais dos sinais EEG permite uma comparagao
objetiva entre padrdes normais e patologicos, contribuindo significativamente para o
diagnéstico diferencial de diversas condi¢des neurologicas, incluindo epilepsia, deméncia,
distarbios do sono e transtornos psiquiatricos.

Nesse contexto, a analise espectral do EEG fornece um perfil funcional do cérebro em
tempo real, complementando a avaliagao clinica com informacgdes sobre a integridade das redes
neuronais ¢ seus padrdes oscilatorios. A interpretagdo adequada das diferentes faixas de
frequéncia ¢ essencial para a caracterizagao de estados cerebrais especificos e para o avango de

aplicagdes diagndsticas e terapéuticas na neurociéncia contemporanea.
2.3.3 Caracteristicas Tempo-Frequéncia do Sinal EEG

A analise da atividade elétrica cerebral por meio do eletroencefalograma (EEG) tem
evoluido consideravelmente com o reconhecimento da importincia de integrar informagdes
tanto do dominio do tempo quanto do dominio da frequéncia. Essa abordagem tempo-
frequéncia tem se consolidado como uma das estratégias mais eficazes para investigar a
dindmica cerebral, especialmente por considerar que o EEG ¢ um sinal altamente ndo
estacionario, com variagdes que ocorrem simultaneamente em ambos os dominios (Morales;
Bowers, 2022).

Tradicionalmente, as analises temporais tém se concentrado na identificacao de eventos
rapidos, como potenciais evocados e picos epileptiformes, enquanto as analises espectrais se
dedicam a investigacdo de ritmos cerebrais sustentados, como as oscilagdes alfa, beta ou gama.
No entanto, muitos eventos neurofisiologicos relevantes — como mudangas cognitivas rapidas,
transi¢des de estados de consciéncia, crises epilépticas e flutuacdes ritmicas associadas ao sono
— envolvem alteragdes complexas e dindmicas que ocorrem em escalas simultaneas de tempo
e frequéncia (Rodrigues; Rodrigues, 2024)

Nesse contexto, a integracdo tempo-frequéncia permite uma visualizagdo continua da
evolugdo espectral ao longo do tempo, possibilitando a identificagdo de padrdes oscilatorios

que surgem de forma transitoria e localizada. Essa abordagem ¢ especialmente ttil em contextos
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clinicos e de pesquisa que exigem maior sensibilidade para detectar eventos breves, irregulares
ou de baixa amplitude, muitas vezes despercebidos por analises tradicionais (Pei et al., 2023).
Estudos recentes tém demonstrado o potencial dessa integragdo para:
. Caracterizar alteragdes sutis em ritmos cerebrais associadas a estados
emocionais ou cognitivos;
. Monitorar atividades neuronais rapidas durante a execucao de tarefas

motoras ou sensoriais;

. Diferenciar padroes relacionados a transtornos neuroldgicos e
psiquiatricos;

. Investigar mecanismos de sincronizagdo cortical em redes neurais
distribuidas.

Além disso, a abordagem tempo-frequéncia permite acompanhar, em tempo real, as
modulagdes da atividade cerebral, o que favorece sua aplicagdo em areas como treinamento
neurofisioldogico por retroalimentacdo, interfaces neurais e mapeamento funcional
personalizado (PEI et al., 2023).

Em sintese, a integracdo entre tempo e frequéncia amplia significativamente a
capacidade interpretativa do EEG, oferecendo uma perspectiva mais completa sobre o
funcionamento cerebral. Ao capturar as oscilagdes neurais em sua dimensdo temporal e
espectral simultaneamente, essa abordagem tem contribuido de forma expressiva para o avango
das investigagdes em neurociéncia, bem como para o aperfeigoamento de métodos diagnosticos

e terapéuticos.
2.4. Epilepsia

A epilepsia ¢ uma doenga neuroldgica cronica caracterizada por uma predisposi¢ao
duradoura do cérebro a geragcdo de crises epilépticas ndo provocadas, acompanhada de
consequéncias neurobioldgicas, cognitivas, psicoloégicas e sociais que impactam
significativamente a qualidade de vida do individuo (Fisher et al., 2014). A crise epiléptica, por
sua vez, ¢ compreendida como uma manifestagdo clinica transitoria resultante de descargas
elétricas anormais, excessivas em populagdes neuronais, comprometendo temporariamente a
funcdo cortical normal. Suas manifestagdes clinicas sdo altamente variaveis, dependendo da
localizagdo, extensao e propagacgao da atividade ictal (Fischer et al, 2017).

Com o intuito de padronizar o diagndstico e melhorar a comunicacdo clinica, a
International League Against Epilepsy (ILAE) propds, em 2017, uma classificacdo operacional

em trés niveis hierarquicos: (1) tipo de crise epiléptica, (2) tipo de epilepsia e (3) sindrome
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epiléptica, quando aplicavel. Essa estrutura visa atender tanto a contextos clinicos
especializados quanto a ambientes com recursos limitados, sendo complementada pela
investigacao etiologica e pela consideragao das comorbidades associadas (ILAE, 2017a; 2017b;
Fischer et al, 2017).

Entre esses niveis, a identificagdo correta do tipo de crise representa uma etapa
fundamental para o raciocinio diagndstico, pois orienta diretamente a classificagdo da epilepsia,
a escolha do tratamento antiepiléptico mais adequado e a previsao do curso clinico. Além disso,
permite distinguir crises epilépticas de eventos paroxisticos ndo epilépticos, como sincopes,
disturbios do movimento e crises psicogénicas, prevenindo condutas inadequadas e exposi¢des
terapéuticas desnecessarias.

No primeiro nivel, as crises epilépticas sdo classificadas com base na localizagdo do
inicio da atividade ictal (focal, generalizada, combinada ou desconhecida), no estado de
consciéncia do paciente (preservada ou alterada) e nas manifestagdes clinicas predominantes
(motoras ou ndo motoras), como mostrado na figura 9. As crises de inicio focal se originam em
redes neuronais restritas a um hemisfério cerebral e podem ser acompanhadas ou ndo de
comprometimento da consciéncia. Quando a atividade inicial é localizada, mas evolui
bilateralmente, o quadro ¢ denominado crise focal com progressao para tonico-clonica bilateral.
J& as crises de inicio generalizado envolvem redes bilaterais desde o inicio e costumam
apresentar manifestagdes motoras ou ndo motoras. Um exemplo classico € a crise tonico-clonica
generalizada, que se manifesta por perda subita da consciéncia, rigidez muscular (fase tonica)
e movimentos ritmicos dos membros (fase clonica), seguida por um periodo pos-ictal com
sonoléncia e confusdo. Outro subtipo importante € a crise de auséncia, caracterizada por uma
interrupcdo breve e subita da consciéncia, frequentemente sem manifestacdes motoras

evidentes, sendo mais comum em criangas.
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Figura 8 — Classificagdo operacional das crises epilépticas segundo a ILAE (2017)
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Fonte: Adaptado Fischer et al (2017)

O segundo nivel da classificacdo refere-se ao tipo de epilepsia, determinado pelo padrdo
de crises predominantes. As categorias incluem epilepsia focal, generalizada, combinada
(quando ha crises de ambos os tipos) e de tipo desconhecido (quando os dados disponiveis sao
insuficientes para classificacdo) (ilae, 2017a; Manokaran; Sharma; Ramachandrannair, 2024).
O terceiro nivel contempla as sindromes epilépticas, definidas por um conjunto especifico e
recorrente de caracteristicas clinicas, eletroencefalograficas e de neuroimagem, frequentemente
associadas a faixas etarias especificas, fatores desencadeantes, evolugdo previsivel e presenca
de comorbidades. Um exemplo tipico ¢ a sindrome de West, caracterizada por espasmos
infantis, atraso no desenvolvimento neuropsicomotor e padrdo de hipsarritmia no
eletroencefalograma (EEG) (Manokaran; Sharma; Ramachandrannair, 2024).

A ILAE também propde uma classificacdo etioldgica da epilepsia com base nos
mecanismos fisiopatoldgicos identificados ou presumidos, apresentada na Figura 10. Sdo
reconhecidos seis grupos principais: (1) estrutural, quando ha alteragdes anatomicas cerebrais
visiveis; (2) genética, quando mutacdes afetam diretamente a funcdo neuronal; (3) infecciosa,
relacionada a infecgdes do sistema nervoso central; (4) metabdlica, decorrente de disturbios
metabolicos hereditarios ou adquiridos; (5) imune, como nas encefalites autoimunes; e (6)
desconhecida, quando a causa ndo ¢ determinada mesmo apds investigacdo adequada. A
determinagdo da etiologia € crucial ndo apenas para a definigdo do diagndstico, mas também

para o estabelecimento do prognostico e da abordagem terapéutica personalizada (Ilae, 2017b;).
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Figura 9 — Esquematico da classificagdo do tipo de epilepsia
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Fonte: Adaptado Fischer et al (2017)

O diagnostico da epilepsia fundamenta-se prioritariamente na anamnese detalhada e na
avaliag¢do neuroldgica criteriosa, sendo o eletroencefalograma (EEG) um dos principais exames
complementares. O EEG permite o registro direto da atividade elétrica cerebral com alta
resolugdo temporal, contribuindo para a detec¢do de padrdes epileptiformes interictais, o
monitoramento de crises e a caracterizagcdo do tipo de epilepsia ou sindrome envolvida. Em
contextos especializados, a monitorizagdo prolongada com video-EEG e o registro de
parametros fisioldgicos adicionais (frequéncia cardiaca, oxigenacao, atividade motora) sdo
uteis para a correlagdo clinico-eletrofisiologica e para o diagndstico diferencial (Manokaran;
Sharma; Ramachandrannair, 2024).

Em sintese, a identificagdo precisa do tipo de crise epiléptica € o alicerce do processo
diagnostico da epilepsia, sendo determinante para a classificagdo adequada do transtorno, o
planejamento terapéutico eficaz e o acompanhamento longitudinal do paciente. A abordagem
estruturada proposta pela ILAE contribui para um manejo mais preciso, individualizado e

baseado em evidéncias, favorecendo melhores desfechos clinicos e qualidade de vida.

2.5 Extracao de caracteristicas

A extragdo de caracteristicas constitui uma etapa essencial no processamento de sinais
para aplicagdes em redes neurais. Esse processo visa converter sinais brutos — frequentemente

complexos, ruidosos e de alta dimensionalidade — em representacdes mais compactas e
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informativas, que evidenciem padrdes relevantes para tarefas de aprendizado, tais como
classificagdo, detec¢ao ou regressao.

No contexto especifico da analise de sinais eletroencefalograficos (EEG), a extragdo de
caracteristicas tem por objetivo representar os sinais de maneira reduzida, porém com elevada
capacidade discriminativa, de modo a ressaltar as diferencas entre as classes de interesse, como
distintos estados cognitivos ou condigdes clinicas. Ao promover uma representagdo mais
estruturada e interpretavel dos dados, essa etapa facilita a generalizagdo dos modelos de redes
neurais, contribuindo para a identificacdo de padrdes subjacentes mesmo em meio a
variabilidade e ao ruido inerentes aos sinais biologicos.

Assim, torna-se imperativo identificar e selecionar um conjunto de caracteristicas
relevantes — extraidas em dominios como tempo, frequéncia ou tempo-frequéncia — que
sejam capazes de descrever adequadamente o comportamento global do sinal. A efetividade da
extragdo de caracteristicas impacta diretamente o desempenho do sistema de classificacgdo,
sendo determinante para a obtencdo de resultados confiaveis, robustos e clinicamente
interpretaveis.

2.5.1 Processamento de Sinal no Dominio Tempo-Frequéncia

O processamento de sinais no dominio tempo-frequéncia (PSTF) refere-se a um
conjunto de técnicas e algoritmos que utilizam simultaneamente as duas variaveis fundamentais
que descrevem um sinal: o tempo (t) e a frequéncia (f). Diferentemente das abordagens
tradicionais, que analisam os sinais exclusivamente no dominio temporal ou no dominio
espectral, o PSTF oferece uma representacao conjunta (t, f), permitindo capturar de forma mais
precisa a dinamica dos sinais nao estacionarios (Pan; Wang; Zhang, 2022; Orhanbulucu;
Latifoglu; Baydemir, 2023; Yan et al., 2025; Eriksen; Rehman, 2023).

Sinais reais, como os sinais de voz, eletrocardiograficos (ECG) e eletroencefalograficos
(EEG), apresentam comportamento espectral que varia ao longo do tempo. Nessas situagoes,
as representacoes classicas — temporais ou espectrais — sao limitadas, pois tratam o tempo e
a frequéncia como varidveis independentes, o que pode resultar na perda de informacdes
relevantes sobre as mudancas transitérias do sinal (Parlak, 2023; Akan; Aydin, 2021).

O PSTF surge, portanto, como uma solug¢do mais adequada para lidar com sinais cuja
frequéncia se altera com o tempo. Ao representar simultaneamente a evolu¢do temporal e o
conteudo espectral, esse método possibilita uma analise mais completa e interpretdvel. Técnicas
como a Transformada de Fourier de Curto Prazo (STFT) e a Transformada Wavelet Discreta
(DWT) sao amplamente utilizadas para esse fim, pois permitem decompor o sinal em

componentes que revelam estruturas temporais e espectrais em multiplas escalas (Parlak, 2023).
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Além disso, representagdes tempo-frequéncia sao especialmente tteis em aplicagdes de
aprendizado de maquina e redes neurais, uma vez que tornam visiveis padrdes sutis e
transitorios que nao podem ser detectados em dominios isolados. Essas representagdes podem
ser convertidas em mapas bidimensionais (como espectrogramas ou escalogramas), adequados
como entrada para modelos de classificagdo automatica.

Em resumo, o processamento de sinais no dominio tempo-frequéncia constitui uma
extensao natural das analises temporais e espectrais, oferecendo uma visao mais abrangente e
eficaz da estrutura dos sinais reais, especialmente quando se trata da analise de sinais nao

estacionarios.
2.5.1.1 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier (TF) configura-se como uma ferramenta analitica de grande
relevancia no contexto da teoria de sinais e sistemas, sendo amplamente empregada nas areas
de ciéncia, engenharia e tecnologia para a decomposi¢do de sinais no dominio da frequéncia.
Essa técnica permite representar uma funcao originalmente expressa no dominio temporal como
uma superposicao continua de componentes harmonicas — senoidais e cossenoidais —, cada
uma associada a uma frequéncia, amplitude e fase especificas. Tal decomposi¢cdo viabiliza a
andlise do conteudo espectral do sinal, sendo especialmente util na identificagdo de padrdes
periodicos, frequéncias dominantes e fendmenos de natureza oscilatoria.

No contexto da teoria cléssica, essa decomposicao inicia-se pela série de Fourier, que ¢
aplicada na representacdo de sinais periddicos por meio da soma de senodides com frequéncias
discretas, multiplas de uma frequéncia fundamental. No entanto, a maior parte dos sinais
observados em sistemas reais ¢ de natureza aperiodica, o que inviabiliza a aplicagdo direta da
série de Fourier nesses casos. Para contornar essa limitagdo, emprega-se a Transformada de
Fourier, que pode ser compreendida como uma generalizacdo da série para fungdes nao
periddicas. Tal generalizacao ¢ formalmente obtida ao considerar o sinal como sendo periddico
em um intervalo finito [—L/2, L/2] e tomar o limite quando L tende ao infinito, resultando em
uma representacao continua da densidade espectral (Magrini, 2020).

A aplicagdo da Transformada de Fourier a uma fun¢do aperiodica f(t) permite, assim,
identificar suas componentes espectrais e quantificar a contribuigdo relativa de cada frequéncia
na constituicao global do sinal. Mesmo na auséncia de periodicidade explicita, a TF possibilita
uma reconstru¢ao aproximada do sinal original a partir da soma ponderada de suas componentes

harmonicas. Essa representagdo no dominio da frequéncia ¢ particularmente vantajosa em
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situagdes em que a estrutura espectral oferece maior poder interpretativo do que a visualizagao
direta no tempo (Zhang; Jiang, 2021).

A Figura 10 ilustra a representacdo da funcdo f(t) nos dominios do tempo e da
frequéncia. A referida fungdo ¢ definida como a soma de duas componentes senoidais:
f@) = f1(t) + f2(t), sendo f1(t) = 6sin(300t) e f2(t) = 4sin(800t). Ao se
aplicar a Transformada de Fourier sobre f(t), observam-se picos bem definidos no espectro
de poténcia nas frequéncias de aproximadamente 48 Hz e 127 Hz, com amplitudes de 6 ¢ 4,
respectivamente. Essa andlise evidencia como a TF permite identificar com precisdo a
composi¢do harmonica do sinal e representa uma ferramenta essencial para a caracterizacao
espectral de sinais continuos.

Figura 10: Representacao da f nos dominios do tempo e frequéncia
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Fonte: Adaptado de Magrini (2020)

A fun¢do f(t) é classificada como estaciondria, pois suas componentes de frequéncia
estdo presentes de forma constante ao longo de todo o intervalo de observagdo. Em outras
palavras, seu contetido espectral ndo se altera com o tempo, o que caracteriza um
comportamento espectral invariante.

No entanto, esse tipo de sinal nao reflete a realidade da maioria dos fendmenos
encontrados em aplicacdes praticas. Sinais biomédicos, como os eletroencefalograficos (EEG),

além de sinais actsticos, sismicos e de comunica¢do, sdo geralmente ndo estacionarios — ou

seja, apresentam variacoes significativas em seu conteudo espectral ao longo do tempo. Nesses
casos, embora a Transformada de Fourier ainda consiga identificar as frequéncias presentes,
mesmo que ocorram por curtos periodos, ela ndo fornece nenhuma informagao sobre o instante
em que essas frequéncias se manifestam.

A Figura 11 ilustra precisamente essa limitagao, ao representar a fungado g(t), definida

por partes da seguinte forma:
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Figura 11 - Representacdo da g nos dominios do tempo e da frequéncia
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Fonte: Adaptado de Magrini (2020)

Apesar da diferenca em relagdo a fungdo f(t), na qual ambas as componentes estao
presentes simultaneamente ao longo de todo o tempo, as fungdes f(t) e g(t) compartilham o
mesmo contetido espectral. Isso ocorre porque a Transformada de Fourier aplicada a g(t) revela
exatamente o mesmo espectro de poténcia observado em f(t), com picos nas mesmas
frequéncias e amplitudes correspondentes.

Esse resultado evidencia uma limitagdo fundamental da Transformada de Fourier:
embora ela seja extremamente eficaz na identificacdo das componentes de frequéncia de um
sinal, ela ndo fornece qualquer informacgao sobre o momento temporal em que essas frequéncias
ocorrem. Ao privilegiar a resolu¢do espectral, a TF sacrifica completamente a resolugao
temporal. Como consequéncia, sinais distintos no dominio do tempo — como f(t) e g(t) —
podem apresentar espectros idénticos, tornando impossivel, por meio da TF, distinguir a ordem

ou o instante de ocorréncia de suas componentes espectrais.
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Dessa forma, a Transformada de Fourier apresenta uma limitagdo significativa no que
diz respeito a localiza¢ao temporal das frequéncias de um sinal. Embora forne¢a uma descri¢ao
precisa do conteudo espectral, sua incapacidade de capturar a evolugdo temporal compromete
sua aplicabilidade na andlise de sinais ndo estacionarios — aqueles cuja composi¢ao espectral
varia ao longo do tempo e cuja interpretacdo depende diretamente da identificacdo dessas
variacoes.

Para contornar essa limitagdo, uma abordagem alternativa foi desenvolvida com base na
segmentacdo do sinal em intervalos fixos de tempo: a Transformada de Fourier com Tempo
Restrito, ou Short-Time Fourier Transform (STFT). Nessa técnica, o sinal é dividido em janelas
consecutivas de mesma duracdo, e a Transformada de Fourier ¢ aplicada separadamente em
cada segmento. Esse procedimento, conhecido como janelamento, permite calcular os
coeficientes espectrais de forma localizada, gerando uma representagdo tempo-frequéncia da
evolucdo do sinal ao longo do tempo (Jeon et al., 2020; Magrini, 2020).

A STFT viabiliza, portanto, a analise de sinais ndo estacionarios, permitindo observar
como o conteudo espectral se modifica ao longo do tempo. No entanto, essa técnica também
impoe restrigdes. A principal delas refere-se a escolha do tamanho da janela: janelas longas
oferecem melhor resolugdo espectral, mas prejudicam a precisao temporal; janelas curtas, por
sua vez, aumentam a resolu¢do temporal, mas em detrimento da resolucao em frequéncia. Além
disso, por empregar funcdes senoidais de energia infinita como base, a STFT pode ndo ser
adequada para representar eventos abruptos ou altamente localizados no tempo (Jeon et al.,

2020).
2.5.1.2 Transformada Continua Wavelet

A Transformada de Fourier ¢ uma ferramenta amplamente utilizada na analise de sinais,
especialmente para a identificacdo de suas componentes espectrais no dominio da frequéncia.
Sua aplicacao permite decompor um sinal em fung¢des harmonicas, revelando com precisao
quais frequéncias estdo presentes. No entanto, essa abordagem apresenta limitacdes
significativas na analise de séries temporais ndo estacionarias — ou seja, sinais cujo contetido
espectral varia ao longo do tempo.

Nesses casos, a representagdo exclusivamente no dominio da frequéncia torna-se
inadequada, pois elimina a dimensdo temporal, ocultando quando determinadas frequéncias

ocorrem. Essa perda de informagdo compromete aplicagdes em que a localizagdo temporal dos
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eventos espectrais ¢ essencial, como na analise de sinais biomédicos, sismicos ou acusticos
(Eriksen; Rehman, 2023).

Para compreender essas limitagdes, € necessario considerar o equilibrio entre resolugao
temporal e resolucdo espectral em uma transformacgao. No dominio do tempo — onde o sinal ¢
originalmente definido — hé alta resolucdo temporal, que permite localizar precisamente a
ocorréncia dos eventos, mas com baixa resolugao espectral, dificultando a identificagdo das
frequéncias envolvidas. Com a aplicacao da Transformada de Fourier, essa relagao se inverte:
obtém-se uma descri¢do precisa das frequéncias presentes, mas com perda total da informagao
temporal, tornando impossivel determinar quando cada componente espectral ocorre ao longo
do sinal (Pan; Wang; Zhang, 2022; Orhanbulucu; Latifoglu; Baydemir, 2023; Yan et al., 2025;
Eriksen; Rehman, 2023).

Essa dualidade ¢ ilustrada na Figura 12. A esquerda, observa-se uma representagio no
dominio temporal, com divisdes bem definidas que permitem a localiza¢do precisa de eventos
no tempo, mas sem revelar o contetido espectral. A direita, a representa¢do no dominio da
frequéncia mostra quais faixas de frequéncia compdem o sinal, mas sem qualquer referéncia
temporal sobre sua ocorréncia.

Figura 12 - Comparativo de resolugdes no dominio temporal e de frequéncia

Transformada de Fourier Transformada no Tempo

Frequéncia
Frequéncia

Tempo Tempo

Fonte: Autor
Para superar essa limitacdo, técnicas de analise tempo-frequéncia foram desenvolvidas
com o objetivo de preservar, ainda que parcialmente, as informagdes de ambas as dimensoes.
Uma dessas abordagens ¢ a Transformada de Fourier de Curto Prazo (STFT), que consiste em
segmentar o sinal em janelas de tempo fixas, aplicando a Transformada de Fourier em cada
trecho separadamente. Isso permite observar como o conteudo espectral do sinal evolui ao longo
do tempo, mantendo uma descri¢dao simultanea — ainda que limitada — dos dominios temporal

e espectral.

Na aplicag¢ao da STFT, uma das principais limitagdes esta relacionada ao compromisso

intrinseco entre resolugdo temporal e espectral. Esse equilibrio depende diretamente do
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tamanho da janela de segmentacdo utilizada. Janelas mais longas garantem maior resolugcdo em
frequéncia, por englobarem mais ciclos das componentes harmdnicas do sinal, mas reduzem a
precisdo temporal, dificultando a deteccao de eventos rapidos e transitorios (Pan; Wang; Zhang,
2022; Orhanbulucu; Latifoglu; Baydemir, 2023; Yan et al., 2025; Eriksen; Rehman, 2023).

E comum, na implementagio da STFT, utilizar janelas de tamanho fixo distribuidas de
forma equidistante ao longo do sinal, como ilustrado na Figura 13. Nessa configuragdo, obtém-
se uma analise balanceada, com resolugdo moderada tanto no tempo quanto na frequéncia.
Diferentemente da Transformada de Fourier tradicional — que oferece alta resolucao espectral,
mas elimina a informagao temporal —, a STFT viabiliza uma visualizagdo conjunta no dominio
tempo-frequéncia, sendo util para o estudo de sinais ndo estacionarios (Moncke et al., 2020;
Leiber et al., 2023).

Figura 13 - Plano resolucao tempo-frequéncia Transformada de Fourier de Curto-

Prazo.

At

} a

Frequéncia

Tempo

Fonte: Autor
Entretanto, mesmo essa abordagem enfrenta limitagdes conceituais impostas por
fundamentos teoricos. A restricao de resolu¢do no plano tempo-frequéncia decorre diretamente
do principio da incerteza de Heisenberg, que estabelece um limite a precisdao com que se pode

determinar simultaneamente a localizagdo temporal e o contetdo espectral de um sinal. Essa
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limitagdo nao ¢ exclusiva da STFT, mas inerente a qualquer técnica de andlise tempo-
frequéncia, constituindo uma propriedade fundamental desses métodos.

No caso especifico da STFT, essa limitagao se expressa pela adogao de uma resolugao
fixa ao longo de todo o plano tempo-frequéncia. Como a analise é realizada com janelas de
duracdo constante, o método ndo se ajusta as variagdes espectrais locais do sinal, o que pode
comprometer a qualidade da representacdo em sinais fortemente ndo estaciondrios, que
apresentam alteragdes abruptas e localizadas no tempo (Moncke et al., 2020).

Como alternativa a resolugdo fixa imposta pela STFT, a andlise multirresolucao propde
uma abordagem mais flexivel e adaptativa, na qual diferentes escalas de tempo e frequéncia sdo
utilizadas conforme a natureza do sinal. Em particular, empregam-se janelas estreitas para a
analise de componentes de alta frequéncia, que exigem maior precisdo temporal, e janelas mais
amplas para componentes de baixa frequéncia, que requerem maior resolug¢do espectral. Essa
estratégia estd na base da Transformada Wavelet, cuja estrutura multiescala possibilita uma
representacdo mais eficiente da dindmica dos sinais ao longo do tempo e da frequéncia (Arts;
Van Den Broek, 2022; Guo et al., 2022; Qiu et al., 2024; Rocha et al., 2022).

A Figura 14 representa o plano tempo-frequéncia, enquanto a Figura 15 ilustra de forma
esquematica como a Transformada Wavelet distribui a resolucao nesse dominio. Ao contrario
da STFT, que emprega janelas de tamanho fixo em toda a extensdo do sinal, a Wavelet adota
uma abordagem adaptativa, ajustando a largura da janela conforme a frequéncia analisada.

Esse ajuste se da por meio da escala da fungao Wavelet, refletida em diferentes niveis
de resolucgao:

Para escalas maiores (j < 0, representadas em verde), associadas a componentes de
baixa frequéncia, utiliza-se uma janela temporal ampla e, consequentemente, menor resolucdo
espectral. Essa configurag¢do favorece a analise de eventos prolongados no tempo, ainda que
com menor detalhamento em frequéncia;

Em escalas intermediarias (j = 0, em vermelho), obtém-se uma resolugdo equilibrada
entre tempo e frequéncia, adequada para componentes de frequéncia média;

Para escalas menores (j > 0, em azul), correspondentes a altas frequéncias, adota-se
uma janela mais estreita, o que aumenta a resolu¢do temporal, ainda que a custa da resolugdo
espectral. Essa configuragdo ¢ ideal para a deteccao de eventos rapidos e localizados no tempo.

Esse comportamento ¢ representado visualmente pelas caixas dinamicamente as
caracteristicas do sinal, permitindo a identificacdo eficiente tanto de padrdes transientes quanto

de oscilacdes desenhadas na Figura 14, cujas dimensdes (4t, A¢) variam conforme a escala.
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Assim, a Transformada Wavelet Continua proporciona uma analise multiescala que se
adapta sustentadas — aspecto essencial na andlise de sinais ndo estaciondrios como 0s
eletroencefalograficos.

Figura 14 — Distribuicdo da resolug¢ao tempo-frequéncia na Transformada Wavelet

Fonte: Adaptada de Domingues et al. (2016)

Figura 15 — Representacdo da resolugdo tempo-frequéncia na Transformada Wavelet

<0 i=0 i>0

fat

Fonte: Adaptada de Domingues et al. (2016)

Para alcancar essa representacdo tempo-frequéncia com resolu¢do variavel, a
Transformada Wavelet adota um procedimento conceitualmente analogo ao da Transformada
de Fourier, no qual o sinal ¢ decomposto por meio de proje¢des sobre uma base de fungdes. No
entanto, diferentemente da Transformada de Fourier — baseada em uma base ortonormal

composta por senoide de suporte global e energia infinita —, a Transformada Wavelet
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utiliza uma familia de fung¢des ortogonais localizadas no tempo e na frequéncia, denominadas
wavelets.

Essas fung¢des formam uma base ortonormal adaptativa, construida a partir de
translacdes e dilatagdes aplicadas a uma unica fungdo geradora, chamada wavelet-mae. Essa
estrutura permite realizar uma andlise multiescala, em que a resolucdo ¢ ajustada
dinamicamente conforme a frequéncia: escalas mais elevadas (baixas frequéncias) utilizam
janelas temporais largas, garantindo maior resolucdo espectral; enquanto escalas mais baixas
(altas frequéncias) utilizam janelas estreitas, assegurando melhor resolugdo temporal (Arts; Van
Den Broek, 2022; Qiu et al., 2024; Rocha et al., 2022).

As wavelets empregadas devem atender a propriedades matematicas essenciais, como
ortogonalidade, suporte compacto e momento nulo, que as tornam eficazes na deteccdo de
descontinuidades, transi¢des abruptas e padrdes locais. A escolha da wavelet-mae influencia
diretamente a adaptagdo ao tipo de sinal analisado e ao contexto de aplicacdo (Review et al.,
2022; Willey et al., 2023). Por isso, diversas familias de wavelets foram desenvolvidas, cada
uma com caracteristicas proprias em termos de regularidade, simetria e capacidade de
compactacdo. Entre as mais utilizadas destacam-se:

e Haar — discontinua, simples e de facil implementacao computacional;

e Daubechies — suaves e ortogonais, amplamente utilizadas em compressao e analise
numérica;

e Symlet — versdes simétricas das Daubechies, com melhor regularidade;

o Coiflet — com mais momentos nulos e simetria aprimorada, eficazes em sinais com
variag0es suaves;

e Morlet — composta por uma 49enoide modulada por gaussiana, comumente aplicada na

Transformada Wavelet Continua (TWC);

e Mexican Hat — derivada da segunda derivada de uma gaussiana, Util na deteccao de
picos e bordas.

Todas essas funcdes sao derivadas de uma unica wavelet-mae, denotada por Y(t), que
serve como base para a constru¢do das chamadas wavelets-filhas. Essas funcdes filhas sdao
obtidas por meio de operagdes de escala (dilatacao) e translagdo aplicadas a wavelet-mae, o que
permite adaptar a andlise a frequéncia e a localizag@o temporal do sinal. Essa variacao de escala
e posi¢do estrutura a representacao multirresolucao no plano tempo-frequéncia, permitindo que
a Transformada Wavelet se ajuste dinamicamente a complexidade dos sinais analisados. Como

ilustrado na figura anterior, essa abordagem fornece uma descricdo eficaz tanto de eventos

breves e abruptos quanto de estruturas mais prolongadas, sendo particularmente adequada para

sinais ndo estacionarios como os eletroencefalograficos.
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A forma geral de uma wavelet filha, construida a partir da wavelet mae, ¢ dada por:

1 t—a

P(Oap®) = =¥ (T) (2.2)
Onde:
e a € Rt\ {0} é o pardmetro de escala, responsavel pela compressio (alta frequéncia) ou

expansao (baixa frequéncia) da wavelet;

e b € R*¢ o parametro de translacdo, que desloca a wavelet no tempo;

o o fator % garante a preservacao da energia da fungao.

Os parametros a ¢ b desempenham papéis centrais na construcdo das wavelets-filhas,
pois controlam, respectivamente, a escala (ou dilatagdo) e a translagdo da wavelet-mae ‘¥(t). O
parametro b € R atua como responsavel pela localizagcdo temporal da wavelet no sinal,
determinando o instante especifico em que a andlise serd realizada. Sob uma perspectiva
geométrica, b representa o deslocamento horizontal da fun¢do no plano tempo-frequéncia,
associando a wavelet a diferentes posicdes ao longo do eixo do (Arts; Van Den Broek, 2022;
Qiu et al., 2024; Rocha et al., 2022).

Por sua vez, o pardmetro a € Rt \ {0} regula o fator de escala, modificando a largura
da wavelet no dominio temporal. Valores pequenos de a resultam em compressao da wavelet,
favorecendo a analise de componentes de alta frequéncia com elevada resolugdo temporal. Em
contrapartida, valores grandes de a promovem a dilatagdo da fungao, tornando-a mais sensivel
a frequéncias mais baixas e ampliando a resolucdo espectral. Nesse contexto, a pode ser
interpretado  como um controlador vertical no plano tempo-frequéncia, ajustando a
profundidade da analise conforme a faixa espectral de interesse.

A interagdo dindmica entre os pardmetros a e b possibilita a Transformada Wavelet
realizar uma decomposi¢do multiescala e multitemporal do sinal, adaptando a resolugdo da
analise as caracteristicas locais da estrutura do sinal. Essa capacidade de ajuste fino entre tempo

e frequéncia constitui uma das principais vantagens da abordagem wavelet em relacdo a
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métodos de resolugao fixa, como a Transformada de Fourier com Tempo Restrito (STFT) (Arts;
Van Den Broek, 2022; Qiu et al., 2024; Rocha et al., 2022).

A partir da defini¢do da wavelet-filha Wa(t), construida por dilatagdo (escala a) e
translacao (deslocamento b) da wavelet-mae ¥(t), é possivel formular a Transformada
Continua Wavelet (TCW) de um sinal x(t). Essa transformada corresponde ao conjunto de
projecdes de x(t) sobre as diferentes versdes escaladas e transladadas da wavelet-mae, e ¢

definida por:
Xw,, @ = [0 x(t) Pypdt (23)

Nesta expressdo, Xw(a, b) representa o coeficiente wavelet correspondente a escala a e
a posicao temporal b. Esses coeficientes indicam o grau de similaridade (ou correlagdo) entre o
sinal original x(t) e a wavelet W(t), dilatada e deslocada em cada ponto do plano tempo-escala.

O conjunto desses coeficientes permite construir uma representacdo continua do sinal
em dois dominios simultaneos: tempo e escala. Tal representagdo ¢ especialmente 1itil na analise
de sinais ndo estacionarios, pois permite acompanhar a variagao de suas componentes espectrais
ao longo do tempo. Ao calcular o modulo ao quadrado dos coeficientes, |Xw(a, b)|?, obtém-se
uma medida de densidade de energia no plano tempo-escala, que pode ser convertida em um
mapa tempo-frequéncia para visualiza¢ao e interpretagao das propriedades locais do sinal (Arts;
Van Den Broek, 2022; Qiu et al., 2024).

Essa abordagem multirresolu¢do oferece um arcabouco matematico solido e versatil
para a andlise de eventos transitorios, singularidades e estruturas localizadas em sinais
complexos. Sua capacidade de adaptar simultaneamente a resolu¢do temporal e espectral torna-
a especialmente eficaz na identificacdo de padrdoes dindmicos que escapam as técnicas
tradicionais de analise com resolucao fixa. Por essas razdes, a Transformada Wavelet tem sido
amplamente empregada em aplicacdes avangadas, incluindo o processamento de sinais
biomédicos (como EEG e ECG), a engenharia de sinais, a geofisica, a analise de imagens e
diversas outras areas em que a representagdo tempo-frequéncia detalhada ¢ essencial para a

extragcdo de informacgdes significativas.
2.5.1.3 Momentos Condicionais e Conjuntos da Distribui¢oes Tempo-Frequéncia

A analise de sinais ndo estaciondrios — cujas propriedades espectrais se modificam ao

longo do tempo — reveste-se de importancia crucial em diversos dominios cientificos e
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tecnologicos, incluindo a engenharia biomédica, o processamento de sinais acusticos, 0s
sistemas de radar e as aplicacdes de inteligéncia artificial voltadas a modelagem de séries
temporais. Nesse contexto, os momentos estatisticos extraidos das distribuicdes tempo-
frequéncia (TFD) configuram uma abordagem robusta para a caracterizagdo quantitativa da
dindmica energética dos sinais nos dominios temporal e espectral.

Tais momentos podem ser sistematicamente organizados em trés categorias principais:
momentos espectrais condicionais, momentos temporais condicionais € momentos conjuntos
tempo-frequéncia. Cada uma dessas categorias fornece uma perspectiva estatistica
complementar acerca da distribuicdo de energia do sinal, permitindo a descrigdo precisa de
fendmenos transientes e padrdes dindmicos complexos. A utilizagao desses descritores tem se
mostrado particularmente eficaz em aplicacdes voltadas ao diagndstico automatizado, a
extracdo de atributos discriminativos, ao reconhecimento de padrdes e ao desenvolvimento de
sistemas inteligentes de monitoramento (Davidson; Loughlin, 2000b; Loughlin, 2001; Tacer;
Loughlin, 1998).

Dentre essas categorias, destacam-se 0os momentos espectrais condicionais, que
consistem em parametros estatisticos derivados da distribuicdo tempo-frequéncia P(t, w).
Esses momentos descrevem, de forma quantitativa, a distribui¢do da energia em frequéncia
condicionada a cada instante de tempo, permitindo uma representagdo compacta e eficiente do
conteudo espectral do sinal (Taslimi; HAghnejad; Mohammadi, 2023). Essa compressdo da
informagao resulta em um conjunto de medidas de baixa dimensionalidade e elevado poder
discriminativo, tornando-os especialmente uteis em sistemas de classificacdo e diagnostico
automatizado (Davidson; Loughlin, 2000b; Loughlin, 2001; Tacer; Loughlin, 1998).
Matematicamente, o0 momento espectral condicional de ordem m, para um tempo fixo t, é

definido por:

1

(wm)t = P(t)

[ wmP(t, w) dw (2.4)

em que w representa a frequéncia, m é a ordem do momento, ¢ P(t) = [ P(t, w)dw é a
distribui¢do marginal temporal, utilizada para normalizar a fungdo de densidade espectral. Esse
momento ndo centralizado fornece informagdes sobre pardmetros estatisticos como média,
variancia, assimetria e curtose da distribuigcdo espectral em um dado instante, dependendo do
valor de m. No entanto, para uma analise mais precisa da dispersdo da energia em torno da

frequéncia média instantanea, recorre-se aos momentos centralizados, definidos como:
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U = = (@ = (whH™ P(tw) do (2.5)

Nos momentos centralizados, o calculo ¢ realizado em torno da média espectral
instantanea, representada pelo primeiro momento {( wl): . O segundo momento expressa a
variancia local da frequéncia, também denominada largura de banda instantanea, a qual
quantifica a dispersdo da energia espectral em torno da frequéncia média. O terceiro momento,
por sua vez, representa a assimetria da distribuicdo espectral, evidenciando desvios em relacdo
a simetria da média, com possivel predominancia de componentes em frequéncias superiores
ou inferiores. O quarto momento corresponde a curtose, parametro responsavel por avaliar o
grau de concentracdo da energia espectral em torno da média, sendo relevante para a
identificacdo de distribuicdes com picos acentuados (leptocurticas) ou mais achatadas
(platicurticas), frequentemente associadas a eventos transitorios ou alteragdes espectrais de
interesse clinico ou técnico (Davidson; Loughlin, 2000b; Loughlin, 2001; Tacer; Loughlin,
1998).

Tal abordagem fornece uma estrutura conceitual solida para a analise de sinais nao
estaciondrios, permitindo a captura de aspectos relevantes de sua evolugdo espectral. Além
disso, constitui uma base metodologica consistente para algoritmos de extragao de atributos em
contextos diversos, como bioengenharia, processamento acustico, controle de processos e
sistemas embarcados com sensibilidade temporal.

Nesse escopo, os momentos temporais condicionais configuram ferramentas analiticas
essenciais para a caracterizagdo da distribui¢do temporal da energia associada a cada
componente espectral. Derivados da distribui¢do tempo-frequéncia P(t, w), esses momentos
possibilitam a quantificacdo precisa da maneira como a energia vinculada a uma frequéncia
especifica se propaga ou se concentra ao longo do tempo. Essa representacdo permite
inferéncias relevantes acerca de propriedades como o atraso de grupo, a duragao efetiva da
atividade espectral e a morfologia temporal de eventos dinamicos. A principal finalidade desses
momentos consiste em fornecer um conjunto de descritores estatisticos crescentes que
sintetizam a distribuicao temporal do sinal, condicionada a frequéncia (Davidson; LOUGHLIN,
2000b; Loughlin, 2001; Tacer; LOughlin, 1998). Para uma frequéncia ® fixa, o momento

temporal condicional de ordem n ¢ definido como:

(tn),, = % [tP(t, w) dt (2.6)
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em que P(w) = | P(t, w)dt corresponde a distribui¢do marginal espectral, responsavel pela
normalizac¢do da densidade de energia associada a frequéncia considerada. Essa normalizacao
assegura que os momentos calculados reflitam de forma relativa a distribui¢do temporal da
energia para cada componente espectral. Para uma caracterizagdo mais refinada da estrutura
temporal, ¢ possivel centralizar os momentos em torno do tempo médio associado a uma dada
frequéncia, denotado por ( wl)w, Esta abordagem resulta na seguinte expressdo para os
momentos temporais condicionais centralizados, que permitem analisar a dispersao, simetria e

curtose temporal da energia espectral em torno de sua média:

U= s [(E= ()" Pt w) dt 2.7

Essa formulacdo permite avaliar, com maior rigor, as propriedades estatisticas
relacionadas a dispersdo temporal da energia, possibilitando interpretagdes relevantes sobre a
dinamica do sinal, tais como o atraso médio, a duragdo efetiva, a assimetria temporal ¢ a
concentragdo local da energia no tempo.

Dessa maneira, os momentos temporais condicionais estabelecem uma fundamentacao
analitica consistente para o desenvolvimento de algoritmos computacionais avangados,
especialmente em contextos que demandam elevada precisdo, eficiéncia operacional e robustez
na extragao de atributos de sinais nao estacionarios.

Em continuidade, os momentos conjuntos tempo-frequéncia configuram descritores
estatisticos extraidos da distribui¢do tempo-frequéncia P(t, w), os quais incorporam, de forma
simultanea, as dimensdes temporal e espectral do sinal. Em oposi¢do aos momentos
condicionais — que analisam separadamente as variagdes em um dominio com o outro mantido
fixo —, os momentos conjuntos tém como finalidade quantificar as correlagdes cruzadas entre
tempo e frequéncia. Tal abordagem permite caracterizar estruturas interdependentes no plano
tempo-frequéncia, bem como identificar padroes modulados e dinamicas complexas nao
capturaveis por métricas unidimensionais (Davidson; Loughlin, 2000b; Loughlin, 2001; Tacer;
Loughlin, 1998).

Matematicamente, 0 momento conjunto tempo-frequéncia de ordem (n,m), na forma

ndo centralizada, ¢ definido por:

(™) = [[ t"o™P(t, w) dtdw (2.8)
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Nessa formulagao, P(t, w) representa a distribui¢ao tempo-frequéncia do sinal, e o valor
calculado expressa a expectativa matematica de t"w™, ponderada pela densidade de energia
associada a TFD. Essa medida fornece uma representacdo quantitativa da intera¢do conjunta
entre os dominios temporal e espectral, permitindo caracterizar aspectos globais da estrutura
energética do sinal, como tendéncias de acoplamento tempo-frequéncia e padrdes modulados.
Para uma anélise mais refinada das variagcdes em torno dos valores médios, emprega-se a forma

centralizada dos momentos conjuntos tempo-frequéncia, definida por:

un, m =_1ff (t — (t1) )w — (w1))MP(t, w) dtdw (2.9)
t,u P(w) w t

em que { tY)w e ( wl)t denotam, respectivamente, os primeiros momentos temporais ¢
espectrais condicionais. Esses parametros correspondem, respectivamente, ao tempo médio de
ocorréncia da energia para uma frequéncia especifica e a frequéncia média instantanea
associada a um determinado instante de tempo. A adocdo da forma centralizada permite uma
avaliacdo mais rigorosa da dispersdo conjunta da energia, bem como da correlagdo cruzada
entre os dominios temporal e espectral. Além disso, viabiliza a andlise da estrutura geométrica
da distribui¢do tempo-frequéncia, aspectos essenciais para a caracterizagdo de padrdes
dindmicos complexos presentes em sinais ndo estacionarios.

Em sintese, os momentos conjuntos tempo-frequéncia constituem uma abordagem
eficaz para a reducdo de dimensionalidade e a extracdo de caracteristicas relevantes em sinais
ndo estacionarios, preservando simultaneamente informagdes dos dominios temporal e
espectral. Sua interpretacao estatistica e robustez tornam-nos componentes centrais em sistemas
modernos de andlise de sinais complexos. Embora cada abordagem seja fundamentada em
dominios distintos — tempo, frequéncia ou ambos —, todas permitem a derivagdo dos quatro
momentos estatisticos cldssicos: média, variancia, assimetria e curtose (Loughlin, 2000b;
Loughlin, 2001; Tacer; Loughlin, 1998).

Do ponto de vista computacional, os momentos condicionais apresentam menor custo
de processamento por envolverem integrais unidimensionais, sendo, portanto, mais adequados
a aplicagdes em tempo real. Em contrapartida, os momentos conjuntos, que requerem integrais
bidimensionais, demandam maior capacidade computacional, mas fornecem representagdes

mais ricas e informativas (Loughlin, 2000b; Loughlin, 2001; Tacer; Loughlin, 1998).
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Dessa forma, a escolha entre os métodos deve considerar os objetivos especificos da
analise. Momentos espectrais sdo particularmente uteis para acompanhar a evolugdao de
componentes frequenciais; momentos temporais permitem caracterizar padroes de ativacao ao
longo do tempo; ¢ momentos conjuntos sdo indicados para a investigacdo de interagdes
complexas entre tempo e frequéncia. A integragao dessas trés abordagens fornece um arcabougo
abrangente de descritores estatisticos, essencial para o desenvolvimento de sistemas avangados
de classificagdo, diagnostico € monitoramento em areas como bioengenharia, processamento
de sinais e sistemas embarcados.

2..6 Classificacao

A classificacdo ¢ a etapa final do processamento de sinais EEG, na qual os dados,
previamente transformados em representacdes discriminativas, sdo atribuidos a categorias
especificas, como presenga ou auséncia de atividade epiléptica. Essa tarefa visa identificar
padrdes relevantes nos sinais com base em atributos extraidos dos dominios temporal, espectral
ou tempo-frequéncia. Modelos baseados em aprendizado profundo, como Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (LSTM) e suas
combinagdes hibridas, tém se mostrado eficazes na andlise de sinais EEG por sua capacidade
de capturar estruturas complexas e dependéncias temporais. Tais modelos vém sendo
amplamente empregados na deteccdo automatizada de crises epilépticas, contribuindo para

diagnosticos mais rapidos, precisos e objetivos.
2.6.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) constituem uma classe de modelos de
aprendizado profundo amplamente empregada no processamento de sinais, notadamente por
sua arquitetura especializada na extragdo automatica e hierarquica de caracteristicas locais.
Inspiradas na organizagdo funcional do cortex visual, essas redes sdo particularmente eficazes
na identificagdo de padrdes estruturais em sinais unidimensionais, bidimensionais ou em
representacdes tempo-frequéncia, eliminando a necessidade de engenharia manual de atributos
(Younesi et al., 2024). Para viabilizar essa capacidade de analise eficiente e adaptativa, a
arquitetura de uma CNN pode ser conceitualmente dividida em duas etapas principais,

conforme ilustrado na figura 16.
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Figura 12 — Estrutura tipica de uma Rede Neural Convolucional (CNN)
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Fonte: Adaptado de Alzubaidi, 2021.

Na primeira etapa, os dados de entrada — representados como matrizes, como uma
configuracdo espacial, espectrograma ou segmento de sinal — sdo processados pelas camadas
convolucionais, nas quais filtros treinaveis percorrem localmente a entrada. Esses filtros
aplicam operacdes de convolugao, detectando automaticamente padrdes locais relevantes, como
bordas, transi¢des abruptas ou estruturas repetitivas. Os resultados dessas operagdes constituem
os mapas de ativagdo, que preservam as relagdes espaciais ou temporais da entrada original.

Na sequéncia, os mapas de ativagdo sao submetidos as camadas de pooling, que realizam
uma redugdo da resolugdo espacial, retendo apenas as informagdes mais significativas por meio
de operacdes como o max pooling. Essa reducao contribui para a diminui¢ao da complexidade
computacional, além de conferir maior robustez do modelo a ruidos, translacdes e deformagdes
sutis nos dados.

A segunda etapa corresponde a fase de classificagdo, conduzida pelas camadas
totalmente conectadas (fully connected layers). Nessa etapa, os mapas de ativacao reduzidos
sdo linearizados em um vetor unidimensional, que ¢ entdo processado por camadas densas, nas
quais cada neurdnio é conectado a todas as ativagdes anteriores. Essa estrutura permite uma
combinagdo global e ndo linear das caracteristicas extraidas, resultando em um vetor de saida
cuja dimensionalidade depende da tarefa final — como classificagdo, regressao ou detecgao de

eventos.
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Essa organizagao hierarquica e modular permite que as CNNs aprendam representagdes
progressivamente mais abstratas e discriminativas a medida que os dados percorrem suas
camadas. Tal capacidade favorece a modelagem de estruturas complexas ¢ a identificagao de
padrdes relevantes mesmo em sinais com elevada variabilidade ou presenca de ruido. A
flexibilidade para operar sobre dados brutos, aliada a habilidade de adaptacdo a diferentes
dominios e formatos de entrada, torna as CNNs uma ferramenta particularmente eficaz em
aplicagdes envolvendo classificagdo, segmentagdo, compressao ¢ analise automatizada de

sinais.
2.6.1.1 Camada Convolucional

Entre os componentes essenciais dessa arquitetura, destacam-se as camadas
convolucionais, que desempenham um papel central na extragdo automatica e hierarquica de
caracteristicas locais a partir dos dados de entrada. Esses elementos operam por meio da
aplicagdo sistematica de filtros sobre regides especificas dos dados, permitindo a deteccdo de
padroes com diferentes niveis de complexidade e abstragdo, essenciais para tarefas de
aprendizado supervisionado (Alzubaidi et al., 2021; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016;
Younesi et al., 2024).

No nucleo funcional de uma camada convolucional estdo os filtros — pequenas matrizes
de pesos treindveis que percorrem a entrada em diferentes posi¢cdes. Cada filtro ¢ ajustado,
durante o processo de treinamento, para responder a um padrdo especifico nos dados, como
bordas, texturas, simetrias ou variagdes estruturais locais. A aplicacdo sucessiva dos filtros
sobre sub-regides da entrada resulta em mapas de ativagdao, também chamados de mapas de
caracteristicas (feature maps), que representam a intensidade de resposta de cada filtro em
distintas regides do dominio original (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). A Figura 17
ilustra esse processo, mostrando como um filtro convolucional ¢ aplicado a uma imagem de
entrada para gerar um mapa de ativacdo correspondente, destacando padrdes detectaveis

(Mostafa; Wu, 2021).
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Figura 17 - Operagdo de convolu¢do entre uma imagem de entrada e um filtro

Imagem Mapa de

Filtro caracteristica

ARE O BE
® 1] 06 [ == | 3]|-2]-3

1 0 -1 -3 0 -2

OhIN[([O|®|W
S IN|D ||

Fonte: Adaptado de Mostafa; Wu (2021).

A operacao de convolugdo, que rege a interagdo entre os filtros e os dados de entrada,
consiste em multiplicagdes elemento a elemento entre a matriz do filtro e a submatriz
correspondente da entrada, seguidas pela soma dos produtos. Essa operagdo ¢ repetida conforme
o filtro se desloca pela matriz de entrada, produzindo uma nova matriz de saida que evidencia
a presenca do padrao aprendido. A imagem ilustrativa desse processo destaca, de forma clara,
como a movimentacao do filtro sobre regides adjacentes gera valores na saida, preservando a
estrutura espacial local e permitindo a construcao de representacdes significativas (Alkhaldi et
al., 2024; Mostafa; Wu, 2021).

O deslocamento do filtro € controlado por um parametro chamado stride, que determina
o nimero de posi¢des que o filtro avanga apds cada operagdo. Um stride de valor 1 resulta em
mapas de ativagdo com maior resolucdo espacial, ao passo que valores maiores reduzem a
dimensionalidade da saida, economizando recursos computacionais, mas diminuindo a
granularidade da andlise. Para evitar a redugdo excessiva da dimensdo da entrada ao longo das
camadas, pode-se aplicar padding, que consiste na adi¢cdo de valores (geralmente zeros) ao
redor da matriz de entrada. O uso de same padding preserva a dimensdo original da entrada,
enquanto o valid padding aplica a convolucao apenas onde o filtro se ajusta completamente,
resultando em uma saida de tamanho menor.

Os mapas de caracteristicas produzidos apds a convolugao refletem, portanto, a presenca
de padrdes especificos identificados por cada filtro. A combinagdo desses mapas, provenientes
de diversos filtros, gera uma representagao distribuida e rica da entrada, que ¢ fundamental para

as camadas subsequentes da rede aprofundarem a abstracdo e aumentarem o poder
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discriminativo do modelo (Alzubaidi et al., 2021; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016;
Younesi et al., 2024).

Apo0s a convolugao, aplica-se comumente uma func¢ao de ativacao nao linear a cada valor
dos mapas de caracteristicas. Essa etapa ¢ essencial para permitir que a rede aprenda relagdes
ndo lineares nos dados. A fun¢ao mais amplamente utilizada ¢ a ReLU (Rectified Linear Unit),
definida por ReLU(x) = max(0, x), que mantém os valores positivos e zera os negativos. Isso
introduz esparsidade nas ativagdes, acelera o processo de treinamento e contribui para a
mitigacao do problema de gradientes desvanecentes em redes profundas (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016; Krichen, 2023).

De forma integrada, esses elementos permitem que as camadas convolucionais
transformem os dados de entrada em representagcdes progressivamente mais informativas e
compactas, viabilizando a identificacdo e classificagdo de padrdes com alta eficiéncia
computacional e excelente capacidade de generalizagao.
2.6.1.2 Camadas de Pooling

As camadas de pooling constituem um elemento central nas arquiteturas de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), tendo como fung¢do primordial a redu¢do das dimensdes
espaciais — largura e altura — dos mapas de caracteristicas gerados pelas camadas
convolucionais. Essa operagdo contribui diretamente para diminuir o custo computacional,
reduzir o risco de overfitting e preservar os elementos mais representativos da estrutura
ativacional aprendida (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Zhao; Zhang, 2024).

O pooling atua localmente e de forma independente em cada mapa de caracteristicas,
realizando um resumo estatistico — como o valor maximo (max pooling) ou a média (average
pooling) — em pequenas regides da entrada. Tal mecanismo confere a rede maior robustez
frente a variacdes espaciais sutis, como deslocamentos, rotagdes ou ruidos, pois simplifica os
dados mantendo as tendéncias ativacionais mais relevantes (Ahamed et al., 2020; Zhao; Zhang,
2024).

Tal mecanismo confere a rede maior robustez frente a variagdes espaciais sutis, como
deslocamentos, rotacdes ou ruidos, pois simplifica os dados mantendo as tendéncias
ativacionais mais relevantes (Ahamed et al., 2020; Zhao; Zhang, 2024).

Destacam-se dois tipos principais de pooling usados em CNNs:

e Max Pooling: aplica-se uma janela (tipicamente 2 X 2 ou 3 x 3) sobre o mapa de
caracteristicas e seleciona-se o valor maximo presente em cada regido. Este
procedimento enfatiza as ativagdes de maior magnitude, que costumam corresponder

aos padrdes mais discriminativos na entrada.
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e Average Pooling: computa-se a média dos valores contidos na janela de pooling,
resultando em uma forma suavizada da representacdo. Essa abordagem pode ser
vantajosa em cendrios nos quais a informa¢ao média local melhor preserva
caracteristicas estruturais importantes, priorizando menos a presenca de picos isolados.
A Figura 18 ilustra graficamente a diferenga entre essas duas estratégias, mostrando

como o valor maximo ou a média de cada sub-regido ¢ utilizado para compor o novo mapa
reduzido de ativacdo (Ahamed et al., 2020).

Figura 18 — Operagdes de pooling: max pooling e average pooling com janela 2 x 2
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Fonte: Adaptado de Ahamed, Pratik et al. (2020).

Ao reduzir a resolugdo dos mapas de ativagdo, o pooling também permite que camadas
posteriores operem em representacdes mais compactas, favorecendo a generalizagdo e a
capacidade de abstracao da rede. Além disso, o pooling contribui para a invariancia espacial do
modelo, um requisito importante em tarefas onde o posicionamento preciso de um padrao ¢

menos relevante que sua presenga geral.
2.6.1.3 Camadas Totalmente Conectadas

Com a reducao da dimensionalidade e o enriquecimento das representagdes por meio
das camadas convolucionais e de pooling, os dados tornam-se aptos a serem processados pelas
camadas finais da rede: as camadas totalmente conectadas, ou fully connected layers. Essas
camadas sao responsaveis por consolidar as informacdes extraidas pelas etapas anteriores e
viabilizar a tomada de decisdo. Diferentemente das camadas convolucionais, que operam

localmente sobre a entrada, as camadas totalmente conectadas realizam combinacdes globais
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das ativacoes, conectando cada neurdnio a todas as unidades da camada precedente (Alzubaidi
et al., 2021; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Sua principal funcao ¢ integrar de maneira nao linear as representagdes aprendidas ao
longo da rede, permitindo ao modelo executar tarefas como classificagdo, regressdo ou
segmentacao, com base nas caracteristicas hierarquicamente abstraidas. Para que essa operacao
seja possivel, os mapas de caracteristicas gerados pelas etapas convolucionais e de pooling sao
primeiramente achatados (ou linearizados), transformando-se em um vetor unidimensional que
serve de entrada para as camadas densas. A transformacao realizada por uma camada totalmente

conectada pode ser expressa pela seguinte relacao linear:

Z=W-X+bZ (2.10)

em que:
e Z € R representa o vetor de saida da camada;
e W € Rn ¢ a matriz de pesos que conecta as entradas as saidas;
e X € R ¢ o vetor de entrada proveniente da etapa de flattening;
e b € R ¢ o vetor de bias, adicionado para ajustar a saida.

A essa operacao linear, segue-se a aplicacdo de uma fun¢ao de ativacdo nao linear, como
ReLU ou softmax, a depender da tarefa-alvo. Tal combinagdo permite a rede modelar fungdes
complexas, capturar interagdes entre atributos e distinguir eficientemente entre classes ou
padrdes subjacentes nos dados.

Portanto, as camadas totalmente conectadas desempenham um papel critico na
arquitetura das Redes Neurais Convolucionais, funcionando como a interface entre os blocos
convolucionais — responsaveis pela extragdo hierarquica de caracteristicas — e a camada de
saida que realiza a inferéncia final. Ao receber como entrada os vetores unidimensionais
resultantes da linearizagdao dos mapas de ativacao, essas camadas densas realizam combinagdes
lineares e ndo lineares globais das representagdes extraidas, permitindo que a rede integre
informagdes espaciais distribuidas e as projete em um espacgo de decisdo. Essa etapa de sintese
¢ determinante para a capacidade do modelo em mapear padroes complexos para classes ou
valores-alvo, sendo, portanto, essencial para a eficacia preditiva da CNN nas mais diversas

tarefas supervisionadas.

2.6.2 RNN
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As Redes Neurais Recorrentes (RNNs — Recurrent Neural Networks) constituem uma
classe de modelos computacionais projetados especificamente para o processamento de dados
sequenciais. Sua arquitetura foi concebida com o propoésito de capturar e modelar dependéncias
temporais entre os elementos de uma sequéncia, o que as torna particularmente adequadas para
contextos em que a ordem dos dados desempenha papel fundamental (Mienye, Swart & Obaido,
2024).

A principal inovagdo das RNNs, em relagdo as redes neurais artificiais convencionais
do tipo feedforward, reside na introdu¢do de um mecanismo de memoria interna, que possibilita
a retencao de informacgdes ao longo do tempo. Esse mecanismo permite que estados anteriores
influenciem o processamento atual, conferindo a rede a capacidade de representar e explorar
contextos temporais estendidos (Sun et al., 2023; Mienye, Swart & Obaido, 2024).

Em virtude dessa capacidade de modelar dependéncias temporais, as RNNs se mostram
particularmente eficazes em tarefas nas quais a estrutura sequencial dos dados ¢ determinante,
como no processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala, andlise de sinais
fisiologicos (por exemplo, eletroencefalograma — EEG, ou eletrocardiograma — ECQG),
modelagem de séries temporais financeiras, entre outras aplicagdes que envolvem predigdo de
padrdes comportamentais ao longo do tempo (Casolaro et al., 2023; Minic et al., 2023;
Postepski et al., 2025).

Para viabilizar esse comportamento dindmico, as RNNs incorporam conexdes ciclicas
entre os estados ocultos, o que as diferencia estruturalmente das redes feedforward, em que as
entradas sdao processadas de forma independente. Essa recorréncia permite a persisténcia de
informagdes relevantes entre diferentes passos temporais. Em termos operacionais, a saida
gerada em um determinado instante ¢ realimentada ao modelo e utilizada como entrada
adicional no instante subsequente, caracterizando o que se denomina memodria temporal
fundamental (Mienye, Swart & Obaido, 2024).

A Figura 19 exemplifica graficamente o principio de funcionamento das RNNs, apresentando
a representacdo esquematica de uma célula recorrente, a qual ¢ composta pelos principais

elementos responsaveis pelo processamento sequencial de informagdes ao longo do tempo.
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Figura 19 - Representagdo esquematica de uma Rede Neural Recorrente (RNN) e seu
desdobramento temporal

Fonte: Adaptado de Feng et al. (2017).

Em uma Rede Neural Recorrente (RNN), o processamento de dados sequenciais ¢
fundamentado em trés elementos principais em cada etapa temporal: o vetor de entrada no
tempo atual, denotado por x¢; o estado oculto da rede, representado por h;, que funciona como
uma memoria interna; e o vetor de saida correspondente, indicado por o.. Embora a estrutura da
RNN possa ser representada de forma compacta por uma unica célula recorrente, € comum
desdobrar essa célula ao longo do tempo, evidenciando sua replicacdo em diferentes instantes
e facilitando a visualizagao do fluxo de informagdes entre os estados sucessivos.

Dessa forma, a cada instante t, a rede realiza trés operagdes fundamentais:
primeiramente, recebe uma nova entrada x;; em seguida, atualiza seu estado oculto hy, levando
em consideracdo tanto a entrada atual quanto o estado imediatamente anterior h._,; por fim,
gera uma nova saida o, com base no estado atualizado. Esse processo iterativo confere 8 RNN
a capacidade de manter o contexto temporal da sequéncia, uma vez que o estado oculto atua
como uma memoria dinamica que armazena informacdes relevantes ao longo do tempo.

Tal caracteristica ¢ particularmente relevante para tarefas em que a ordem dos dados
influencia diretamente o significado da informacdo, como no reconhecimento de fala, na analise
de séries temporais, no processamento de linguagem natural e em diversas outras aplicacdes
que exigem a modelagem de dependéncias temporais. Ao utilizar o historico acumulado, a RNN
¢ capaz de produzir respostas mais contextualmente consistentes, representando uma
abordagem eficaz para problemas envolvendo dados sequenciais (Mienye, Swart &
Obaido, 2024; Ambuj Mehrish et al., 2023).

No entanto, apesar de sua flexibilidade, Redes Neurais Recorrentes (RNNs) tradicionais

apresentam limitacdes significativas na modelagem de dependéncias temporais de longo prazo.
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Tais limitagdes decorrem, principalmente, dos problemas de desvanecimento e explosao do
gradiente, frequentemente observados durante o treinamento por retropropagacao no tempo.
Esses fenomenos comprometem a atualizagao eficiente dos pesos da rede ao longo de longas
sequéncias, dificultando o aprendizado de relagdes temporais distantes (Zucchet & Orvieto,
2024; Mienye, Swart & Obaido, 2024).

Como consequéncia, embora as RNNs sejam eficazes na captura de dependéncias de
curto prazo, sua performance tende a se degradar em tarefas que demandam a retengdo de
padrdes temporais prolongados, como em séries temporais com sazonalidade anual — por
exemplo, o aumento ciclico na demanda por determinados produtos em periodos especificos do
ano.

Para mitigar essas deficiéncias, foram propostas variantes arquiteturais mais robustas,
como as Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term Memory — LSTM). Essas
arquiteturas introduzem mecanismos internos de controle do fluxo de informagao, permitindo
que a rede selecione, armazene ou descarte informagdes de maneira adaptativa. Dessa forma,
as LSTMs oferecem maior estabilidade no treinamento ¢ melhor desempenho em tarefas que
envolvem dependéncias temporais complexas e de longa duragdo, sendo amplamente adotadas

em diversas aplicagdes praticas.
2.6.3 Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo

As Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term Memory — LSTM)
representam uma extensdao das Redes Neurais Recorrentes (RNNs), proposta por Hochreiter e
Schmidhuber em 1997, com o objetivo de superar as limitagdes das RNNs convencionais na
modelagem de dependéncias temporais de longo alcance (Zucchet & Orvieto, 2024; Ghojogh
& Ghodsi, 2023).

Embora as RNNs sejam adequadas para capturar padroes de curto prazo em sequéncias,
sua capacidade de manter informagdes relevantes ao longo de extensos horizontes temporais ¢
comprometida pelos problemas de desvanecimento e explosdo do gradiente, frequentemente
observados durante o treinamento via retropropaga¢do no tempo (Backpropagation Through
Time —BPTT). Esses fendmenos dificultam a retencao de contexto, prejudicando o desempenho
da rede em tarefas que exigem memoria de longo prazo (Zucchet & Orvieto, 2024).

As LSTM mitigam essas limita¢des por meio de uma arquitetura interna especializada,
composta por unidades de memoria e portas de controle que regulam dinamicamente o fluxo de
informacodes. As portas — de entrada, de esquecimento e de saida — permitem que a rede, em

cada etapa temporal, decida quais informacdes devem ser armazenadas, atualizadas ou
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descartadas. Esse mecanismo de controle refinado confere maior estabilidade ao processo de
treinamento e torna a arquitetura eficaz na modelagem de dependéncias temporais complexas
(Ghojogh & Ghodsi, 2023).

Desde sua proposicao, as LSTM tém sido amplamente utilizadas em diversas areas,
incluindo processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala, andlise de sinais
biomédicos e previsdo de séries temporais. Sua capacidade de representar relagcdes temporais
de longa duracao consolidou-as como uma das arquiteturas mais robustas e versateis para o
tratamento de dados sequenciais (Malashin et al., 2024).

Em termos estruturais, as LSTM compartilham com as RNNs convencionais a
abordagem baseada no processamento sequencial de dados, com mddulos recorrentes repetidos
ao longo da dimensdo temporal. No entanto, diferenciam-se substancialmente no nivel interno
de cada modulo. Enquanto as RNNs tradicionais empregam um bloco recorrente simples,
composto por uma Unica transformacao linear seguida de uma fung¢do de ativagao nao linear, as
LSTM integram uma arquitetura interna significativamente mais complexa, formada por quatro
camadas funcionais interdependentes.

Essa complexidade estrutural confere as LSTM uma capacidade aprimorada de regular
o fluxo de informagdes temporais, possibilitando o armazenamento, a atualizacdo seletiva e o
descarte de informacgdes ao longo de sequéncias extensas, de maneira controlada e eficiente.

A figura 20 apresentada ilustra a arquitetura interna do mddulo de repeti¢do de uma
LSTM, evidenciando sua distingdo em relacdo ao modelo padrao de RNN. A célula LSTM
recebe, em cada instante temporal ¢, o vetor de entrada atual (x;) € o estado oculto do instante
anterior (h¢-1), 0s quais sdo processados por trés portas de controle — porta de esquecimento,
porta de entrada e porta de saida— além de um vetor candidato gerado por meio de uma funcao

tangente hiperbdlica (tanh).
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Figura 20 Estrutura de repeti¢do em uma arquitetura LSTM
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Fonte: Adaptado de Feng, Weijiang et al. (2017).

As operagdes realizadas internamente sdo controladas por mecanismos aprendidos
durante o treinamento: as portas sdo implementadas por funcdes lineares seguidas de ativagdes
sigmoides, conforme representado pelos blocos amarelos na ilustra¢do, enquanto as operagdes
de soma e multiplicacdo ponto a ponto sdo indicadas por circulos rosa. O fluxo da informagao
na célula ocorre conforme descrito a seguir:

. Porta de esquecimento: decide quais componentes do estado da célula
anterior (Ci-1) devem ser descartados;

. Porta de entrada: em conjunto com o vetor candidato, determina quais
informacdes novas serdo incorporadas ao estado atual da célula (Cy);

. Porta de saida: define quais elementos do estado atualizado serdo
emitidos como saida (h;) e propagados ao préximo maddulo.

Além disso, o diagrama utiliza convengdes visuais importantes para facilitar a
interpretagdo da dinamica interna da cé€lula: setas simples indicam a propagacao de vetores ao
longo da sequéncia temporal, bifurca¢des correspondem a replicacdo de informagdes para
multiplos destinos computacionais, € jungdes representam operagdes de concatenagdo ou
combinagao de sinais provenientes de diferentes caminhos. Essa arquitetura sofisticada permite
a LSTM mitigar os problemas de desvanecimento e explosdo do gradiente comumente
associados as RNNs tradicionais, viabilizando o aprendizado eficaz de dependéncias temporais
de longo prazo. Por essa razdo, as LSTMs tém se consolidado como uma das abordagens mais
eficazes para modelagem sequencial, sendo amplamente aplicadas em tarefas como tradugdo
automatica, reconhecimento de fala, analise de sentimentos, previsdao de séries temporais e

interpretacdo de sinais biomédicos complexos.
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2.6.3.1 Arquitetura Funcional e Mecanismos de Controle de Memoria nas Redes LSTM

A principal inovacao das Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term
Memory — LSTM) reside na introducao de um componente interno denominado estado da célula
(tCt), o qual funciona como uma memoria persistente, responsavel por armazenar e transportar
informacdes ao longo do tempo. Esse mecanismo foi concebido para superar as limitagdes
inerentes as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) tradicionais, especialmente no que se refere a
modelagem de dependéncias temporais de longo alcance e a mitigacdo dos problemas de
desvanecimento do gradiente durante o processo de treinamento (Beck et al., 2024; Ghojogh;
Ghodsi, 2023).

Graficamente representado pela linha horizontal que atravessa a célula LSTM (Figura
21), o estado da célula funciona como um canal de memoria que propaga informacdes entre os
instantes temporais com interferéncia minima. Essa estrutura continua de transmissao pode ser
analogamente interpretada como uma esteira rolante, que transporta informagdes de forma
ininterrupta ao longo da saida — responsaveis por atualizar, preservar ou descartar informagdes
de acordo com a relevancia contextual de cada instante, tempo, sendo pontualmente modulada
por mecanismos internos de controle — as portas de esquecimento e entrada.

Figura 21— Esquema interno da célula LSTM, destacando o estado da célula (C;) e o fluxo

regulado de informagdes.
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Fonte: Adaptado de Feng, Weijiang et al. (2017).

O fluxo de dados dentro da célula LSTM ¢, portanto, regulado por essas trés portas
adaptativas, que determinam de forma seletiva quais informac¢des devem ser mantidas,
atualizadas ou descartadas. Cada uma dessas portas € composta por dois elementos

fundamentais:
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. Uma camada densa com funcao de ativagdo sigmoide (c), responsavel

por gerar coeficientes de retengdo no intervalo [0, 1];

. Uma operagdo de multiplicagdo ponto a ponto, que modula a quantidade
de informagao propagada com base nesses coeficientes.

A estrutura dessas operagdes esta ilustrada na Figura 23, na qual uma ativagao sigmoide
¢ seguida de uma multiplicagdo vetorial com a informagao recebida, permitindo o controle
preciso do fluxo de memoria em cada etapa da sequéncia.

Figura 22 — Estrutura funcional de uma porta LSTM: camada densa com ativagdo sigmoide

seguida por operacdo de multiplicagdo ponto a ponto.

_®_

Fonte: Adaptado de Feng, Weijiang et al. (2017).

As trés portas funcionais que compdem a célula LSTM sdo descritas a seguir:

1. Porta de esquecimento (f;) — regula a remocao de informacgdes do estado
da célula anterior (Ce1), permitindo que a rede descarte contetidos irrelevantes ou
obsoletos;

2. Porta de entrada (i;) — controla a inser¢ao de novas informagdes no estado
da célula atual (C;), em conjunto com um vetor candidato (C;) obtido por meio de uma
funcao de ativacao hiperbolica (tanh);

3. Porta de saida (o;) — define quais partes do estado da célula atualizado
serdo disponibilizadas como saida oculta (h;), alimentando os modulos subsequentes da
rede.

Na representacdo esquematica da célula LSTM, os blocos amarelos correspondem a
camadas parametrizaveis treinadas durante o processo de otimizagao, enquanto os circulos rosa
indicam operagdes vetoriais elementares, como multiplicacdes e somas. As setas representam
o fluxo de vetores, com bifurcagdes simbolizando a replicagdo de informagdes e jungdes

indicando combinagdes ou concatenagoes.
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Essa arquitetura sofisticada possibilita o aprendizado end-to-end de padroes temporais
extensos, permitindo que a rede aprenda quando e como armazenar, atualizar ou suprimir
informacodes. Essa capacidade torna as LSTM especialmente eficazes em tarefas de modelagem
sequencial complexa, como traducdo automadtica, sintese e reconhecimento de fala, analise de
sentimentos, séries temporais financeiras e interpretacdo de sinais biomédicos, como EEG e

ECG.
2.6.3.2 Etapas do Processamento Sequencial na Célula LSTM

A arquitetura da célula Long Short-Term Memory (LSTM) foi desenvolvida com o
objetivo de mitigar os problemas de desvanecimento e explosdo do gradiente, frequentemente
observados em Redes Neurais Recorrentes (RNNs) tradicionais. Essa célula é capaz de
preservar informacdes relevantes ao longo de longas sequéncias temporais, o que a torna
especialmente eficaz em tarefas que envolvem dependéncias de longo prazo.

O funcionamento da LSTM baseia-se na manipulacdo de um vetor interno denominado
estado da célula (C;), que atua como memoria de longo prazo. Esse vetor ¢ dinamicamente
regulado por portas de controle que determinam, a cada instante temporal, o que deve ser
mantido, atualizado ou descartado. Cada etapa do processamento realiza transformacdes
especificas nesse vetor de memoria, conforme representado nas figuras anteriormente

apresentadas (Zhou et al., 2023; Chen et al., 2024).

. Porta de Esquecimento
A primeira etapa, representada na Figura 23, envolve a porta de esquecimento,
responsavel por decidir quais informacdes do estado da célula anterior (Cw1) devem ser
descartadas. Essa decisdo ¢ tomada com base na entrada atual (x;) € no estado oculto anterior
(h-1), que sdo concatenados e processados por uma camada densa com fun¢do de ativacdo
sigmoide. O resultado ¢ um vetor de ativagao f; € [0,1]*, cujos elementos controlam, ponto a

ponto, o grau de retengdo de cada componente do estado anterior:



Figura 23 - Porta de esquecimento em uma unidade LSTM

ft = a(Wy .[ht-1,xt] + by)

Fonte: Adaptado de Feng, Weijiang et al. (2017).
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(2.11)
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e Porta de Entrada e Vetor Candidato
Na sequéncia, representada na Figura 24, a célula decide quais novas informagdes
devem ser armazenadas no estado da célula. Esse processo ocorre em duas etapas:
. A porta de entrada, também baseada em uma fun¢ao sigmoide, gera o
vetor i, que determina as posicdes a serem atualizadas;
. Em paralelo, um vetor candidato (C,) é gerado por meio de uma camada

com ativagado tangente hiperbolica, representando o novo conteudo a ser incorporado:

Figura 24 - Porta de entrada em uma unidade LSTM.

ft = a(Wi.[ht—1,xt] + bi) (2.12)

il C"
- C: =tanhWe.[he-1,xd] + be (2.13)

o

Fonte: Adaptado de Feng, Weijiang et al. (2017).

e Atualizacido do Estado da Célula
O novo estado da célula (C,), representada na Figura 25, ¢ calculado combinando a memoria
anterior filtrada pela porta de esquecimento com os valores candidatos ponderados pela porta
de entrada:

Figura 25 — Atualizacdo do estado da célula em uma unidade LSTM
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Ct= ft*xCe—1+ it xCt (2.14)
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Fonte: Adaptado de FENG, Weijiang et al. (2017).
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Esse vetor atualizado representa a memoria de longo prazo da célula e sera utilizado nas
etapas seguintes do processamento sequencial.
J Porta de Saida e Estado Oculto
Por fim, representada na Figura 26, a porta de saida determina quais partes do novo
estado da célula serdo expostas como saida oculta (hy), a ser enviada para a proxima célula ou
para camadas superiores da rede. A saida ¢ calculada em duas etapas:
. A ativacdo sigmoide gera o vetor de controle o
. O vetor h, ¢ obtido pela aplicagdo da funcao tanh ao estado atualizado C,,
seguido de uma multiplicagdo ponto a ponto com oy

Figura 26 - Calculo da saida de uma unidade LSTM

hi A\
0t =o(Wo [he-1] + bo) (2.15)
Canh>
0y ) ht = ot * tanh(Ct) (2.16)
hy—1 A i

hy

Fonte : Adaptado de Feng, Weijiang et al. (2017).

Esse processo € repetido para cada passo temporal da sequéncia, permitindo que a célula
LSTM armazene, atualize ou descarte informagdes de maneira seletiva, com base no contexto
dindmico da tarefa. Essa capacidade de controle explicito da memdria interna € o que torna a
LSTM particularmente eficaz em aplicacdes de modelagem sequencial complexa, como
tradu¢do automatica, reconhecimento de fala, andlise de séries temporais multivariadas e

interpretacdo de sinais biologicos, tais como EEG e ECG.
2.6.4 Modelos Hibridos

Modelos hibridos consistem em sistemas computacionais que integram distintos
métodos, paradigmas ou arquiteturas de aprendizado com o propdsito de explorar sinergias e
potencializar vantagens complementares entre as abordagens envolvidas. A motivacao central
para a adogao de arquiteturas hibridas reside na superagdo de limitagdes inerentes a modelos
isolados, especialmente no que se refere ao desempenho, & robustez e a capacidade de
generalizacdo. Tais deficiéncias tornam-se particularmente evidentes em cendrios de elevada

complexidade, como o processamento de grandes volumes de dados, a analise de sequéncias
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temporais ¢ a deteccdo de padrdes ndo lineares em contextos ruidosos ou multimodais
(Bayoudh, 2024).

A construcao de modelos hibridos envolve, frequentemente, a combinagao de técnicas
de naturezas distintas, como a integragcdo entre modelos estatisticos e redes neurais, a fusdo de
estratégias supervisionadas e ndo supervisionadas, ou ainda a articulagdo de diferentes
arquiteturas de redes neurais profundas. Complementarmente, ¢ comum a incorporacao de
métodos de otimizagao baseados em algoritmos metaheuristicos com o objetivo de aprimorar o
ajuste de hiperparametros e favorecer a convergéncia eficiente das fungdes de custo (Zhang et
al., 2025; Kowalski; Kucharczyk; Mandziuk, 2025).

Nesse contexto, a sinergia promovida pela hibridizacao permite aliar a capacidade de
generalizagdo de um modelo ao poder preditivo de outro, bem como combinar abordagens
especializadas em diferentes estagios do fluxo de processamento, da extracao de caracteristicas
a tomada de decisdo. Um exemplo amplamente explorado na literatura é o modelo hibrido
CNN-LSTM, que conjuga Redes Neurais Convolucionais (CNNs), responsaveis pela extragao
hierdrquica de caracteristicas espaciais, com Redes Recorrentes do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM), aptas a modelar dependéncias temporais de longo prazo (Ladjal et al., 2025).

A Figura 27 apresenta uma arquitetura representativa desse tipo de modelo hibrido, em
que uma sequéncia de entrada ¢ submetida a uma série de camadas convolucionais e recorrentes
organizadas de forma sequencial. Essa estrutura permite a captura simultanea de padrdes
espaciais locais e de dinamicas temporais complexas, constituindo uma abordagem robusta e
versatil para tarefas avangadas de classifica¢do sequencial.

Figura 27 - Arquitetura de um modelo CNN-LSTM
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Fonte : Adaptado de Hamad et al. (2020).
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Modelos hibridos que integram Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes
Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) tém se destacado como solugdes
eficazes para o tratamento de dados com estrutura espaco-temporal, ao combinarem a
capacidade das CNNs em extrair padroes locais — como bordas, texturas e formas — com a
competéncia das LSTM em modelar dependéncias temporais de longo prazo. Originalmente
concebidas para tarefas de visdo computacional, as CNNs operam por meio da aplicacao de
filtros convolucionais sobre os dados de entrada, como imagens, sinais ou sé€ries multivariadas,
gerando representacdes hierarquicas e invariantes das estruturas espaciais. Apds sucessivas
camadas convolucionais e de pooling, obtém-se uma representacao vetorial condensada, a qual
¢ encaminhada a LSTM. Esta ultima processa a sequéncia resultante, preservando a ordem
temporal e capturando correlagdes de longa duracdo ao longo da série (Pandey et al., 2024).

A adog@o dessa arquitetura hibrida revela-se particularmente vantajosa em dominios que
demandam andlise simultdnea de informacdes espaciais e temporais. Exemplos incluem a
analise de videos, em que a CNN extrai caracteristicas espaciais de cada quadro, enquanto a
LSTM modela sua evolugdo temporal; a classificagdo de séries temporais multivariadas, como
sinais biomédicos (e.g., EEG ou ECG), em que a CNN identifica padrdes locais em janelas
deslizantes e a LSTM representa a continuidade temporal; € o processamento de linguagem
natural multimodal, como na andlise de sentimentos em videos, nos quais transcrigdes textuais
e expressoes faciais sdo avaliadas conjuntamente (Alasmari et al., 2024).

Do ponto de vista arquitetural, a implementacao tipica desses modelos segue uma
abordagem sequencial em duas fases bem definidas. A primeira ¢ composta por camadas
convolucionais (unidimensionais ou bidimensionais, conforme a natureza dos dados), seguidas
por camadas de pooling e, eventualmente, por uma etapa de achatamento (flattening) para
transformar os mapas de ativacdo em vetores compativeis. A segunda fase compreende uma ou
mais camadas LSTM, responsaveis pelo processamento sequencial das representagdes
extraidas. Por fim, camadas densas, dotadas de funcdes de ativagdo adequadas ao objetivo da
tarefa — como softmax para classificacdo ou ativagao linear para regressao — sdo utilizadas
para a producdo da saida final do modelo (Anam et al., 2024).

Apesar dos beneficios observados em termos de acuracia, capacidade de generalizagao
e robustez a ruido, a implementacdo de modelos hibridos exige cuidados especificos,
especialmente no que tange ao pré-processamento e a transformacdo dos dados entre os
modulos convolucional e recorrente. E fundamental assegurar que a saida da CNN esteja
compativel com o formato de entrada requerido pela LSTM, sendo frequente o emprego de

operagoes de reshaping, normalizacao e padronizacao dimensional.
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Em sintese, arquiteturas hibridas baseadas na integracio CNN-LSTM constituem uma
solucao versatil e robusta para problemas complexos que envolvem multiplas dimensodes de
informacao. Ao unirem a extragdo hierarquica de caracteristicas proporcionada pelas CNNs a
capacidade de modelagem sequencial das LSTM, tais modelos tém demonstrado elevado
desempenho em tarefas de classificacdo, predi¢do e reconhecimento de padrdes, sendo
amplamente empregados em aplicagdes reais nas areas de saude, seguranca, financas, industria

e inteligéncia artificial aplicada (Sinha et al., 2025).
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3.METODOLOGIA

A metodologia proposta realiza uma andlise quantitativa e sistemdatica do desempenho
na classificacdo automatica de diferentes tipos de crises epilépticas, abrangendo os seguintes
subtipos: generalizada nao especifica (GNSZ), parcial complexa (CPSZ), focal nao especifica
(FNSZ) e tonico-clonica (TCSZ).

A abordagem adotada fundamenta-se na extracdo de trés momentos caracteristicos —
Momento Espectral Condicional, Momento Temporal Condicional ¢ Momento Conjunto de
Tempo e Frequéncia — obtidos a partir da distribuicdo tempo-frequéncia dos sinais EEG,
gerada por meio da Transformada Wavelet Continua (CWT). Essa transformada permite a
representacdo simultanea das componentes temporal e espectral do sinal, sendo particularmente
adequada para a analise de fendmenos cerebrais nao estacionarios, como as crises epilépticas,
cuja dindmica varia ao longo do tempo e das faixas de frequéncia.

Para a tarefa de classificagao, foram implementados modelos de aprendizado profundo,
contemplando arquiteturas baseadas em Redes Neurais Convolucionais (CNN), Redes LSTM
e uma configuragdo hibrida CNN-LSTM, com o objetivo de explorar diferentes capacidades de
extracdo e modelagem de padrdes espaciais e temporais nos sinais EEG. A avalia¢do do
desempenho dos modelos foi realizada com base em métricas quantitativas amplamente
consolidadas na literatura, tais como acuracia, precisao, recall e F1-score, visando assegurar
uma analise abrangente e comparavel da eficacia dos classificadores.

Os experimentos foram conduzidos em trés cendrios distintos de avalia¢do: (i)
classificagdo baseada exclusivamente em caracteristicas extraidas a partir dos momentos
condicionais temporais; (i1) classificacdo fundamentada unicamente em caracteristicas obtidas
por meio dos momentos condicionais espectrais; e (iii) classificagcdo utilizando caracteristicas
conjuntas no dominio tempo-frequéncia, derivadas dos momentos conjuntos. Essa estrutura
experimental tem por objetivo analisar, de forma isolada e combinada, a contribui¢do de cada
tipo de representagao na performance dos modelos, bem como avaliar a robustez e a relevancia
discriminativa dos atributos extraidos para a tarefa de classificagdo automatica das crises
epilépticas.

A Figura 28 apresenta o diagrama esquematico da metodologia proposta, descrevendo
o fluxo das etapas de pré-processamento, extracdo de caracteristicas, modelagem e avaliagdo

da classifica¢do automatica das crises epilépticas.
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Figura 28- Diagrama Esquematico
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A primeira etapa consistiu no pré-processamento dos sinais de EEG obtidos da base de
dados publica Temple University Hospital Seizure Corpus (TUSZ), disponibilizada pelo Temple
University Hospital (TUH), um centro médico académico localizado na Filadélfia, Pensilvania,
integrante da rede de satide Temple Health (Albagami; Hassan; Datta, 2022; Temple University,
2025).

Ap0s o pré-processamento, os sinais foram segmentados em janelas retangulares de 10
segundos, sem sobreposicao, a fim de viabilizar a padronizagdo dos dados e facilitar a extragao
de caracteristicas.

Os segmentos extraidos dos sinais de pacientes com epilepsia foram rotulados de acordo
com suas respectivas classes clinicas, a saber: GNSZ (Generalized Non-Specific Seizure),
FNSZ (Focal Non-Specific Seizure), CPSZ (Complex Partial Seizure) e TCSZ (Tonic-Clonic
Seizure), possibilitando a constru¢do dos conjuntos de dados para a analise supervisionada.

Na etapa seguinte, foi realizada a extragdo de caracteristicas estatisticas por canal,
posteriormente combinadas em um unico vetor representativo por segmento, com o objetivo de

sintetizar a informacao multicanal e 76repara-la para os modelos de classificagao.
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Para isso, aplicou-se a Transformada Wavelet Continua (TWC), gerando representagdes
no dominio tempo-frequéncia dos sinais EEG. Trés fungdes wavelet-mae foram utilizadas:
Morse, Morlet (Gabor) e Bump, a fim de explorar diferentes resolucdes temporais e espectrais.

A partir dos espectrogramas gerados, foram extraidos os quatro primeiros momentos

condicionais — média, variancia, assimetria e curtose — nos dominios temporal e espectral,

além do momento conjunto tempo-frequéncia, os quais foram utilizados como atributos
discriminantes na classificacdo dos diferentes tipos de crises epilépticas.

Para a tarefa de classificagdo multiclasse das crises epilépticas, foram implementados
trés modelos de aprendizado profundo: CNN, LSTM e uma arquitetura hibrida CNN-LSTM,
com o objetivo de categorizar as diferentes classes de eventos epilépticos. O desempenho dos
modelos foi avaliado por meio do método de validagdo cruzada k-fold, o que contribuiu para
uma analise mais robusta e reduziu o viés amostral.

As métricas utilizadas incluiram acuracia, recall, precisao e F1-score, permitindo uma
avalia¢do abrangente da eficacia de cada modelo. Essa abordagem possibilitou a identificacao
da arquitetura com melhor desempenho na discriminagdo entre os diferentes tipos de crises,
contribuindo de forma significativa para o avanco da andlise automatizada e da interpretagao

clinica dos sinais epilépticos.

3.1 Banco de dados EEG

A base de dados utilizada neste estudo foi a TUSZ versao 1.5.2 (Temple University
Hospital EEG Seizure Corpus), um subconjunto da TUEG (Temple University Hospital EEG
Data Corpus), disponibilizada pelo Neural Engineering Data Consortium (NEDC).
Reconhecida como uma das principais bases publicas e referéncias internacionais para pesquisa
em epilepsia, a TUSZ tem sido amplamente empregada no desenvolvimento e validacao de
algoritmos de aprendizado de méaquina e técnicas de processamento de sinais biomédicos, com
foco na detecgdo e classificagcdo de crises epilépticas (Abirami et al., 2024; Albagami; Hassan;
Datta, 2022; Temple University, 2025).

Os sinais contidos na base sao armazenados no formato EDF (European Data Format),
0 que assegura compatibilidade com ferramentas amplamente utilizadas na area, como MNE,
pyEDFlib ¢ MATLAB. As gravagdes foram realizadas em ambiente clinico no Temple
University Hospital (TUH), com aplicagdo da montagem TCP/AR baseada no sistema
internacional 10-20, e uma frequéncia minima de amostragem de 250 Hz. O conjunto de dados

foi coletado de mais de 300 pacientes, abrangendo uma ampla faixa etdria — de criancas a
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idosos —, o que confere diversidade e potencial de generalizagao aos modelos construidos (Yan
et al., 2025,).

O corpus contempla diferentes padrdes neuroldgicos, incluindo eventos epilépticos,
periodos normais e artefatos fisioldogicos ou ambientais. As anotagdes dos sinais foram
realizadas por especialistas, com base em critérios eletrograficos, eletro clinicos e clinicos,
assegurando uma rotulagdo precisa e confiavel dos eventos. A base contém 3.050 eventos
epilépticos, com registros de pelo menos 15 minutos de duragao cada, o que fornece um volume
substancial de dados para andlise computacional (Abirami et al., 2024; Zhao et al., 2024).

Neste estudo, foram selecionados quatro tipos de crises com base em sua maior
representatividade estatistica na versao 1.5.2:
e Generalizada ndo especifica (GNSZ): crises que envolvem ambos os hemisférios
cerebrais, com atividade elétrica sincrona e sem origem focal definida;
e Parcial complexa (CPSZ): crises que se originam em uma regido especifica do cérebro
e frequentemente comprometem a consciéncia;
e Focal ndo especifica (FNSZ): crises com atividade epiléptica restrita a uma regido
cortical, sem elementos clinicos suficientes para subclassificagdo mais precisa;
e Tonico-clonicas (TCSZ): crises generalizadas que apresentam uma fase tonica (rigidez
muscular) seguida por uma fase clonica (movimentos ritmicos involuntarios).
Os demais tipos de crises presentes no TUSZ foram excluidos da andlise em virtude
de sua baixa ocorréncia, a fim de preservar a representatividade estatistica e a robustez do

treinamento dos modelos de classificacao.
3.2 Pré-processamento do sinal de EEG

Os sinais de EEG utilizados neste estudo foram extraidos da base de dados descrita na
secdo anterior e categorizados de acordo com os tipos de crises epilépticas: GNSZ, CPSZ,
FNSZ e TCSZ. Devido a qualidade satisfatdria dos registros, ndo foi necessaria a aplicacao de
filtros adicionais para remo¢do de ruidos indesejados, tais como artefatos oculares,
interferéncias musculares e ruidos extracerebrais, uma vez que esses componentes ja haviam
sido adequadamente atenuados durante o pré-processamento automatizado realizado pela
propria base de dados.

Em seguida, os sinais de EEG de cada canal foram segmentados em janelas de 10

segundo, utilizando uma fung¢do janela retangular. A escolha desse intervalo baseou-se em
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evidéncias da literatura especializada em analise de EEG, sendo considerado suficiente para
capturar padroes relevantes associados a crises epilépticas. Estudos demonstram que janelas
nessa escala temporal oferecem um bom equilibrio entre resolucao e estabilidade na detec¢ao
de eventos ictais, além de favorecer a extragdo de caracteristicas discriminantes (Zhang et al.,
2018; Vandecasteele et al., 2020).

A segmentacgdo foi realizada sem sobreposi¢cdo entre as janelas, a fim de garantir a
independéncia estatistica entre os segmentos. O tamanho de cada segmento foi definido pelo
produto entre a taxa de amostragem do sinal e a duragdo da janela, assegurando a integridade
dos dados e a uniformidade no processo de extracdo de caracteristicas.

Ap0s a segmentacdo, o conjunto final de dados consistiu em 4.800 segmentos de EEG,
distribuidos de forma balanceada entre as quatro classes de crises epilépticas analisadas, com
1.200 segmentos por tipo de crise (GNSZ, CPSZ, FNSZ e TCSZ). Esse balanceamento foi
essencial para evitar viés nos algoritmos de classificagdio, uma vez que conjuntos
desbalanceados tendem a favorecer classes mais representadas, comprometendo a performance
geral dos modelos de aprendizado de méquina e reduzindo sua capacidade de generalizacdo

para novos dados.

3.3 Extracio de caracteristicas do sinal de EEG

Apoés a segmentagdo dos sinais de EEG multicanais, procedeu-se a obtengdo das
representacdes no dominio tempo-frequéncia por meio da Transformada Wavelet Continua
(CWT), aplicada individualmente a cada canal e classe de sinal. A partir dos espectrogramas
resultantes, foram extraidos quatro momentos estatisticos de ordem inferior — média,
variancia, assimetria e curtose —, 0s quais caracterizam a distribui¢ao de energia ao longo do
tempo e da frequéncia. Esses parametros foram calculados para trés dominios distintos: o
dominio temporal condicional, o dominio espectral condicional € o dominio conjunto tempo-
frequéncia, de modo a capturar diferentes aspectos da dindmica nao estaciondria dos sinais
eletroencefalograficos.

Assim, para a aplicacdo da metodologia proposta, foi construido o conjunto de
matrizes M/, derivado do T-ésimo segmento multicanal do sinal EEG, contendo ch canais,

associado ao padrao j a ser reconhecido. As classes consideradas foram GNSZ, CPSZ, FNSZ e

TCSZ, conforme apresentado na equagao (3.1):
Mi={x], x], x] .., 6 x.} (3.1)

A matriz X corresponde a um segmento temporal multicanal do sinal de EEG, obtido

a partir da extra¢do simultinea de uma janela fixa de tempo em todos os canais disponiveis.
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Estruturalmente, X € Rchxn | sendo ch o nimero de canais ¢ n o numero de amostras por
segmento. Este Gltimo ¢ determinado pelo produto entre a frequéncia de amostragem (fa) € a
duracdo da janela temporal (T=10 s), o que assegura a manuten¢do da resolugdo temporal do
sinal original.

A Figura 29 ilustra esquematicamente o processo de formacao do conjunto de matrizes
Mi, que agrega os segmentos temporais associados a classe j, representando assim a
organiza¢do dos dados de acordo com os diferentes tipos de crises epilépticas consideradas
neste estudo.

Figura 29 - Representagdo esquematica da formacao do conjunto de matrizes Mi
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A partir do conjunto M/, procede-se a etapa de extracdo de caracteristicas dos sinais
de EEG. Nesta fase, aplica-se a Transformada Wavelet Continua (CWT) a cada linha da matriz

X € MJ, sendo que cada linha representa um canal individual do segmento multicanal. Para



essa analise, sdo utilizadas trés diferentes fun¢des wavelet-mae — Morse, Morlet e Bump — a
fim de explorar distintos padrdoes morfologicos e resolugdes tempo-frequéncia. Assim, para
cada matriz X / correspondente ao T-€simo segmento da classe j, obtém-se trés conjuntos de
matrizes de distribui¢do de energia no dominio tempo-frequéncia, associadas a cada funcao

wavelet aplicada, conforme representado na equagdo (3.2).

& N @ 1) & f)
ol 1ol Pl [0
) &N & 1) & f)
Cf(t,f)zﬂwz" A [W ‘ ...... {W }} (3.2)
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E a matriz de distribuicio de energia tempo-frequéncia do ch — ésimo canal do T-ésimo
segmento. M ¢ o nimero de escalas de analise da Transformada Continua Wavelet, su ¢ a M-
¢sima escalada TCW e Ws .1 ¢ o n-¢ésimo coeficiente da TCW na escala sy. Uma vez formado
o conjunto §j (t,f), quatro momentos conjuntos tempo-frequéncia sdo gerados a partir da ch-
ésima matriz W(t,f) ch do T-ésimo segmento: média -u(t,f) 3.4, variancia -62 (t,f) 3.5,
assimetria - A(t,f) 3.6 e curtose - K(t,f) 3.7. Dessa forma, obtém-se quatro conjuntos de

métricas estatisticas para as diferentes TCW:

M = (Md], Md], Md], .., Md}} (3.4)
v;.(zt'f) = {Varlj , Varzj , Var3j - VarT } (3.5)
Jl/{(t‘f) = {Ass{, Assg, Assgj;, . Ass%} (3.6)
?C,g( o = {Curtj, Curtg, Curté, . Curt;} (3.7)
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Portanto, os atributos extraidos dos canais de cada segmento, conforme definidos nas
equagoes (3(@), (3.9),(3.10) e (3.11), sao agregados por meio da concatenacdo das médias
dos respectivos conjuntos de caracteristicas. Dessa forma, cada classe de crise epiléptica —
GNSZ, CPSZ, FNSZ e TCSZ — ¢ representada por um conjunto VC/ composto pelo vetor de
atributos Ve /, cujos elementos sio os indices de integracdo sio os momentos tempo-

frequéncia Ec Ec 2 , Ecy,. ., Ec, 3.12):
O(t,0) (.5 (.

(B9

vel = {vel, vel, vel, .., vel} (3.12)



3.4 Modelos de classificacdo das crises epilépticas
Para o desenvolvimento dos modelos de classificagdo multiclasse baseados em

aprendizado profundo — CNN, LSTM e o modelo hibrido CNN-LSTM — foram utilizadas as



bibliotecas TensorFlow, para a construgdo e o treinamento das arquiteturas de deep learning;
scikit-learn, para o pré-processamento dos dados, validagdo cruzada e calculo de métricas de
desempenho; Pandas, para manipulacdo e organizagao de dados tabulares; ¢ NumPy, para
operagdes vetoriais e computacdo matricial. A escolha dessas bibliotecas se deve a sua
eficiéncia e ampla aplicagdo em projetos de aprendizado profundo (Harris et al, 2020; Ahmed,
2024).

ApoOs a extracdo e vetorizacdo das caracteristicas em tempo-frequéncia, conforme
descrito na se¢do anterior, os dados foram analisados para identificar possiveis anomalias,
tendéncias e padrdes relevantes. Em seguida, aplicou-se a normalizac¢do utilizando a fungao
MinMaxScaler, que transforma os valores de cada amostra para um intervalo pré-definido entre
0 e 1. Essa etapa tem como objetivo uniformizar as escalas das varidveis, minimizando o
impacto de diferencas de magnitude entre os atributos. Como resultado, a normaliza¢ao melhora
o processamento dos dados, acelera a convergéncia durante o treinamento dos modelos e
aumenta o desempenho final, garantindo uma aprendizagem mais eficiente e precisa.

Com o objetivo de verificar a capacidade de generalizagdo, reduzir o viés nas
avaliagOes e detectar overfitting, foi utilizada a técnica de K-Fold Cross-Validation, com K =
10, dividindo o conjunto de dados em dez subconjuntos (folds) de tamanho aproximadamente
igual. A cada iteragdo, um dos subconjuntos foi utilizado para valida¢do, enquanto os nove
restantes foram empregados no treinamento, garantindo que cada subconjunto fosse utilizado
como validacao uma unica vez.

As métricas de desempenho foram calculadas em cada iteragdo e, posteriormente,
agregadas, fornecendo uma estimativa média da capacidade do modelo de generalizar para
novos dados. A escolha de K = 10 busca equilibrar eficiéncia computacional e confiabilidade,
sendo amplamente adotada em problemas de aprendizado de maquina.

Dado que se trata de um problema de classificagdo multiclasse, utilizou-se a funcao
to_categorical da biblioteca Keras para converter rotulos inteiros em uma representacao one-
hot encoded. Essa técnica, fundamental em modelos de Deep Learning, transforma variaveis
categoricas em um formato binario compativel com algoritmos de aprendizado de maquina,
garantindo que cada classe seja representada de forma independente e evitando associagdes
incorretas entre os rotulos.

Dessa forma, os modelos de algoritmos de aprendizagem profunda (CNN, LSTM e
CNN-LSTM) foram projetados com base em uma selecao criteriosa de hiperparametros, como
o numero de filtros nas camadas convolucionais, o tamanho do kernel, a taxa de dropout e o

nimero de unidades nas camadas densas e recorrentes. Essas escolhas tém um impacto



significativo na eficicia da classificacdo dos sinais EEG, influenciando diretamente a
capacidade de aprendizado e generalizacdo dos modelos.

O modelo CNN, apresentado na Figura 30, foi estruturado com trés camadas
convolucionais unidimensionais (ConvlD) contendo 128, 64 e 32 filtros, respectivamente.
Nessas camadas, utilizou-se a funcdo de ativagdo ReLU para introduzir ndo-linearidade e
potencializar a extragdo de padrdes relevantes dos sinais EEG. Para estabilizar o treinamento e
acelerar a convergéncia, foram aplicadas camadas de Batch Normalization apos as convolugdes.
Além disso, a regularizagao foi reforcada com camadas de dropout, utilizando uma taxa de 0,25,
para mitigar o overfitting ao desativar aleatoriamente um subconjunto de neurdnios durante o
treinamento.

Ap6s a extracdo de caracteristicas pelas camadas convolucionais, 0 modelo conta com
trés camadas densas. A primeira, com 100 unidades, e a segunda, com 50 unidades, utilizam a
fungdo de ativagao ReLU, permitindo a transformagao ndo-linear dos dados extraidos. Ja a
terceira e ultima camada densa, composta por 4 unidades, emprega a fun¢do de ativacdo
softmax, garantindo a producdo de probabilidades normalizadas para a classifica¢do dos sinais
EEG.

Figura 30 - Modelo CNN
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O modelo LSTM, apresentado na Figura 31 ¢ uma rede neural recorrente projetada
para a classificacdo de dados sequenciais, considerando as caracteristicas temporais e espectrais
dos sinais de EEG. Sua arquitetura inclui camadas LSTM para extracdo de padrdes temporais,
camadas de dropout para regulariza¢ao e camadas densas para proje¢ao no espago de classes.

A primeira camada LSTM, com 100 unidades, recebe como entrada uma sequéncia de

caracteristicas dos sinais de EEG. O hiperpardmetro return_sequences=True mantém a saida



como uma sequéncia completa de estados ocultos, permitindo a propagacao da informagao
temporal. A segunda camada LSTM, com 50 unidades, processa essa saida e, com
return_sequences=False, repassa apenas o ultimo estado oculto para as camadas seguintes,
reduzindo a dimensionalidade e compactando a representagdo da sequéncia.

Camadas de dropout com taxa de 30% sdo empregadas para reduzir overfitting,
desativando aleatoriamente conexdes neurais durante o treinamento. Em seguida, uma camada
densa com 50 neuronios e ativacdo ReLU refina a representacdo extraida pelas LSTMs,
tornando-a mais adequada a classificagao.

Por fim, a camada de saida, com 4 neurdnios e ativacao softmax, gera as probabilidades
normalizadas, permitindo a interpretacdo das previsdes em termos de pertencimento as quatro

classes do problema.

Figura 31- Modelo LSTM
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O modelo CNN-LSTM, apresentado na Figura 32, combina redes neurais
convolucionais (CNNs) e redes de memoria de longa curta duragao (LSTMs) para a modelagem
e processamento de caracteristicas sequenciais extraidas dos sinais de EEG. Essa abordagem
hibrida visa integrar a capacidade das CNNs na captura de padrdes espaciais com a eficiéncia
das LSTMs na modelagem de dependéncias temporais, permitindo uma representagdo mais
robusta e informativa dos dados antes da etapa de classificacao.

Na fase convolucional, as camadas ConvlD extraem caracteristicas locais,
identificando padrdes espaciais relevantes e reduzindo a dimensionalidade dos dados antes de
sua entrada na componente recorrente. A primeira camada convolucional, composta por 128
filtros e kernel de tamanho 3, € responsavel pela deteccdo de padrdes locais ao longo da
sequéncia temporal. A funcdo de ativagdo ReLU ¢ empregada para introduzir ndo linearidade

ao modelo, enquanto a normalizacdo em lote (BatchNormalization) ¢ aplicada para estabilizar



os gradientes e mitigar o efeito da covariancia interna. A camada MaxPooling1D, com pool size
de 2, reduz a dimensionalidade da saida convolucional, preservando informagdes
discriminativas essenciais € minimizando redundancias nos dados.

Na sequéncia, a segunda camada ConvlD, agora com 64 filtros, diminui a
complexidade da representacdo extraida, reduzindo a carga computacional sem comprometer a
expressividade do modelo. A normalizagdo em lote ¢ novamente aplicada para garantir a
estabilidade dos gradientes, seguida por uma segunda camada MaxPooling1D, que aprimora a
compactacdo das caracteristicas antes da entrada nas camadas recorrentes.

Na fase recorrente, as camadas LSTM sdo responsdveis por capturar relagdes
temporais de longo prazo nos sinais. A primeira camada LSTM, com 64 unidades e
return_sequences=True, mantém a sequéncia completa de estados ocultos para a proxima
camada, garantindo a preservagdo da informac¢ao ao longo do tempo. Por sua vez, a segunda
camada LSTM, também com 64 unidades, configura return_sequences = False, transmitindo
apenas o ultimo estado oculto as camadas subsequentes, o que resulta em uma representagao
latente compacta da sequéncia analisada.

A etapa de classificagdo ¢ conduzida por camadas densas, que refinam as
representacdes extraidas e projetam os dados no espago das classes. A primeira camada densa,
com 50 unidades e ativa¢dao ReLU, permite uma transformag¢@o ndo linear das caracteristicas
aprendidas, proporcionando maior capacidade discriminativa ao modelo. Para mitigar
overfitting e aprimorar a generalizacdo, um mecanismo de dropout com taxa de 50% ¢
incorporado, desativando aleatoriamente conexodes neurais durante o treinamento. Por fim, a
camada de saida, composta por 4 neurdnios e ativagcdo sofimax, gera a distribuigdo de
probabilidade para cada classe, permitindo a inferéncia do modelo conforme a taxonomia do
problema de classificacdo multiclasse.

Figura 32 -Modelo CNN-LSTM
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Para o treinamento dos modelos, foi empregada a funcdo de perda categorical
crossentropy, amplamente utilizada em tarefas de classificacdo multiclasse, pois quantifica a
discrepancia entre as distribui¢des de probabilidade preditas pelo modelo e os rétulos
verdadeiros. Como estratégia de otimizacao, foi adotado o algoritmo Adam (Adaptive Moment
Estimation), que combina as vantagens dos métodos momentum e RMSprop, permitindo uma
adaptagao dinamica da taxa de aprendizado e garantindo uma convergéncia mais eficiente.

O treinamento foi realizado utilizando batches, processando subconjuntos do conjunto
de dados a cada iteracdo, o que possibilita a otimizagdo do uso da memoria e acelera a
convergéncia do modelo. Foi estipulado um total de 150 épocas, considerando que um numero
excessivo pode levar a sobre adaptacdo (overfitting), comprometendo a capacidade de
generalizacdo, enquanto um numero reduzido pode resultar em sub ajuste (underfitting),
impedindo que o modelo aprenda padrdes relevantes dos dados.

Ap6s o término do treinamento e a realizacdo de ajustes com base no desempenho no
conjunto de validagdo, a eficacia na discriminagdo das classes foi avaliada por meio de métricas
estatisticas, incluindo acuracia, recall, precisdo e F-score, que fornecem uma analise

quantitativa da performance do modelo em diferentes aspectos da classificagdo.



4.RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta se¢do apresenta e analisa os resultados obtidos a partir da aplicagdo das arquiteturas
de redes neurais profundas — CNN, LSTM e CNN-LSTM — na classifica¢do de diferentes
tipos de crises epilépticas, com base em caracteristicas estatisticas extraidas dos momentos
conjuntos da distribuigdo tempo-frequéncia de sinais EEG. As representagcdes tempo-frequéncia
foram obtidas por meio da Transformada Wavelet Continua (CWT), utilizando as fun¢des
wavelet Morse, Bump e Morlet, escolhidas por suas propriedades analiticas distintas na
decomposic¢do de sinais ndo estacionarios.

As analises foram organizadas em trés dominios distintos: temporal, espectral e tempo-
frequéncia, permitindo avaliar a eficacia de cada abordagem na extracdo de padrdes relevantes
para a tarefa de classificagdo. Para cada dominio, foram consideradas quatro caracteristicas
estatisticas — média, variancia, curtose e assimetria — extraidas das distribui¢des tempo-

frequéncia, que serviram como entrada para os modelos de aprendizado profundo.

Os resultados sdo apresentados em tabelas e graficos comparativos, com avaliagao
quantitativa baseada nas métricas de acurécia, precisdo, recall e Fl-score. As discussdes
abordam o impacto das diferentes wavelets sobre o desempenho dos modelos, bem como a
contribui¢do de cada caracteristica estatistica para a discriminag@o entre as classes de crises
epilépticas. Por fim, realiza-se uma analise critica integrando os achados experimentais com as
evidéncias mais recentes da literatura especializada, destacando as implicagdes e limitagdes do

estudo.
4.1 Analise temporal

Nesta secdo, avaliou-se a eficacia das caracteristicas temporais extraidas de sinais de
EEG na classificagdo das crises epilépticas GNSZ, CPSZ, FNSZ e TCSZ utilizando arquiteturas
avangadas de aprendizado profundo: CNN, LSTM e CNN-LSTM. A abordagem metodoldgica
foi fundamentada no calculo dos Momentos Temporais Condicionais, definidos como
parametros estatisticos derivados de representacdes tempo-frequéncia, os quais permitem
modelar a dindmica temporal de sinais ndo estacionarios. Esses momentos foram calculados
com base em restrigdes especificas relacionadas a frequéncia, otimizando a extragcdo de padrdes
temporais relevantes para a discriminagdo entre as diferentes classes de crises epilépticas.

4.1.1 Andlise Temporal utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNN)



Os resultados apresentados nas Tabelas 1, 2 e 3 foram obtidos por meio de um modelo
de classificagao fundamentado em Redes Neurais Convolucionais (CNN). Este modelo foi
treinado utilizando um conjunto de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos
Temporais Condicionais (média, varidncia, curtose e assimetria), extraidas a partir das
distribui¢cdes tempo-frequéncia dos segmentos de sinais de EEG. As distribui¢des foram
geradas por transformadas wavelets Morse, Bump e Morlet, visando capturar as dinamicas
temporais em funcao das frequéncias dos sinais ndo estacionarios. O desempenho do modelo
foi avaliado com base em métricas de classificagdo, incluindo acurécia, precisao, recall e F1-
Score.

Tabela 1: Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas temporais condicionais

extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Morse.
Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 68 67 63 64
Varidncia 88 86 87 85
Curtose 85 81 80 80
Assimetria 76 75 74 74

Fonte : Autor

Tabela 2 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas temporais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas
wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas Acuracia Precisio Recall Fl-Score
Média 73 69 65 71
Variancia 90 87 88 86
Curtose 87 83 81 84
Assimetria 81 77 78 76
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Fonte : Autor

Tabela 3 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas temporais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

Wavelet Morlet
Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisio Recall F1-Score
Média 67 65 67 68
Variéncia 87 82 85 84
Curtose 85 80 79 78
Assimetria 76 69 72 71

Fonte : Autor

Os resultados demonstram o melhor desempenho da Wavelet Bump, apresentada na
Tabela 2, em todas as métricas avaliadas, destacando-se particularmente nas caracteristicas de
variancia e curtose, que exibiram boa capacidade discriminativa. A Wavelet Morse (Tabela 1)
apresentou desempenho intermedidrio, enquanto a Wavelet Morlet (Tabela 3) teve os piores
resultados, com maior impacto negativo na média e assimetria.

A andlise quantitativa revelou que a média foi a caracteristica com menor capacidade
discriminativa, independentemente da transformada wavelet empregada. Para essa
caracteristica, as Wavelets Morlet e Morse alcangaram uma acuracia média de 67%, enquanto a
Wavelet Bump apresentou um desempenho superior, com acuracia de 73%. Em contraste, a
variancia destacou -se como a caracteristica mais discriminativa, com a Wavelet Bump atingindo
uma acuracia de 90%, superando as Wavelets Morse e Morlet, que obtiveram 88% e 87%,
respectivamente. A curtose também demonstrou elevada relevancia, com desempenhos
consistentes entre as transformadas, embora a Wavelet Bump tenha mantido um desempenho
marginalmente superior. A assimetria apresentou discrimina¢do moderada, com acuracia de
81% para a Wavelet Bump, enquanto as Wavelets Morse e Morlet registraram 76%.

No contexto global das métricas avaliadas, a Wavelet Bump mostrou-se a mais robusta
e eficaz para a classificagdo das crises epilépticas, apresentando os melhores desempenhos
médios em acurdcia, precisdo, recall e F1-Score. Este ultimo consolidou a Wavelet Bump como
a transformada mais confidvel, destacando sua capacidade de reduzir erros de falso positivo e

falso negativo.
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O Gréfico 1 corrobora os resultados quantitativos, evidenciando a predominancia da
Wavelet Bump, especialmente na caracteristica de varidncia, em que seu desempenho foi
significativamente superior. Em contrapartida, as Wavelets Morse e Morlet apresentaram
comportamentos mais similares entre si, mas insuficientes para atingir o nivel de eficiéncia
observado na Wavelet Bump. Esses resultados reforcam o papel central da Wavelet Bump como
a transformada mais robusta e adequada para a tarefa de classificacao analisada, especialmente
ao explorar caracteristicas de alta capacidade discriminativa, como variancia e curtose.
Grafico 01 - Comparacdo dos Resultados do Modelo CNN com Transformadas Wavelet com
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4.1.2 Analise Temporal utilizando Redes Neurais LSTM

Os resultados apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6 foram obtidos por meio de um modelo
de classificacdo baseado em Redes Neurais Recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term
Memory). Este modelo foi treinado utilizando um conjunto de caracteristicas estatisticas
derivadas dos Momentos Temporais Condicionais (média, varidncia, curtose e assimetria),
extraidas a partir das distribuicdes tempo-frequéncia dos segmentos de sinais de EEG. As
distribuicdes foram geradas por transformadas wavelets Morse, Bump e Morlet, visando
capturar as dindmicas temporais em funcdo das frequéncias dos sinais ndo estacionarios. O
desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de classificagdo, incluindo acuracia,

precisdo, recall e F1-Score.
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Tabela 4 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas temporais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Morse
Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 72 70 70 71
Variancia 91 89 90 88
Curtose 88 84 83 83
Assimetria 79 78 77 77

Fonte : Autor

Tabela 5 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas temporais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas
wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas Acuréacia Precisdo Recall F1-Score
Média 75 72 70 71
Variancia 92 90 90 89
Curtose 90 86 84 85
Assimetria 84 80 78 79

Fonte : Autor

Tabela 6 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas temporais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas
Wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 70 68 70 71
Variancia 90 85 88 87
Curtose 88 83 82 81
Assimetria 79 72 75 74
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Fonte : Autor

A Wavelet Bump, apresentada na Tabela 5, demonstrou o melhor desempenho global
nas métricas avaliadas — acurdcia, precisao, recall e F1-Score. Destacou-se especialmente nas
caracteristicas de variancia e curtose, indicando sua eficidcia na captura de informacgdes
relevantes para a classificagdo. Em comparagdo, a Wavelet Morse (Tabela 4) apresentou
desempenho intermedidrio, enquanto a Wavelet Morlet (Tabela 6) obteve os piores resultados
gerais, reforcando suas limitagdes no contexto analisado.

Entre as caracteristicas, a média foi a menos discriminativa, com a Wavelet Bump
alcancando 75% de acuracia, frente a 70% das Wavelets Morse ¢ Morlet. Por outro lado, a
variancia destacou-se como a mais relevante, com a Wavelet Bump atingindo 92% de acurécia,
seguida de perto pelas Wavelets Morse (91%) e Morlet (90%). A curtose também apresentou
alta capacidade discriminativa, com resultados consistentes entre as transformadas, embora a
Wavelet Bump tenha mantido uma leve vantagem. A Wavelet Bump consolidou-se como a
transformada mais eficaz, demonstrando equilibrio entre precisdo e recall e liderando no F1-
Score, que confirmou sua confiabilidade no modelo de classificagdo. A Wavelet Morlet
apresentou o desempenho mais fraco, seguida pela Wavelet Morse, ambas inferiores a Wavelet
Bump em métricas-chave.

O Gréfico 2 da resume a comparacao das métricas, evidenciando o destaque da Wavelet
Bump, especialmente nas caracteristicas de variancia e curtose. Em contrapartida, média e
assimetria foram menos relevantes, apresentando resultados inferiores em todas as
transformadas. Esses achados reforgam a importancia de selecionar caracteristicas altamente
discriminativas para melhorar a eficacia e precisdo do modelo de classificagdo aplicado a

analise de sinais.
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Grafico 2 - Comparagdo dos Resultados do Modelo LSTM com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas Temporais
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4.1.3 Andlise Temporal utilizando a Rede Neural Hibrida CNN-LSTM

Os resultados apresentados nas Tabelas 7, 8 e 9 foram obtidos a partir de um modelo
hibrido de classificagdo, composto por Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Long Short-
Term Memory (LSTM). Este modelo foi treinado utilizando um conjunto de caracteristicas
estatisticas derivadas dos Momentos Temporais Condicionais (média, variincia, curtose e
assimetria), extraidas a partir das distribuicdes tempo-frequéncia dos segmentos de sinais de
EEG. As distribuigdes foram geradas por transformadas wavelets Morse, Bump e Morlet,
visando capturar as dindmicas temporais em func¢do das frequéncias dos sinais nao
estacionarios. O desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de classificacdo,

incluindo acurécia, precisdo, recall e F1-Score.
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Tabela 7 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas temporais
condicionais extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando
transformadas wavelet Morse

Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 74 70 71 71
Variancia 91 90 90 88
Curtose 89 85 83 83
Assimetria 90 78 78 79

Fonte : Autor

Tabela 8 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas temporais
condicionais extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando
transformadas wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas Acurécia Preciséo Recall F1-Score
Média 85 75 75 80
Varidncia 93 90 90 89
Curtose 91 86 84 89
Assimetria 88 85 90 80

Fonte : Autor

Tabela 9 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas temporais
condicionais extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando
transformadas wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas | Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 71 68 70 71
Variancia 90 90 90 90
Curtose 89 83 85 85
Assimetria 80 75 75 75

Fonte : Autor
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A Wavelet Bump, apresentada na Tabela 8, apresentou o melhor desempenho em todas
as métricas avaliadas — acuracia, precisdo, recall e FI1-Score —, com destaque para as
caracteristicas de variancia (93% de acurécia) e curtose (91%). Além disso, demonstrou maior
equilibrio entre precisdo e recall, consolidando-se como a transformada mais eficaz.

A Wavelet Morse, descrita na Tabela 7, obteve desempenho intermedidrio, com
resultados satisfatorios em variancia (91%) e assimetria (90%), mas com menor consisténcia
em média e curtose. A Wavelet Morlet, analisada na Tabela 9, apresentou os piores resultados
gerais, com desempenho limitado em média (71%) e assimetria (80%), destacando limitagdes
no contexto analisado.

Entre as caracteristicas avaliadas, a média foi a menos discriminativa, evidenciando
baixa relevancia para a classificagdo. Em contrapartida, a variancia destacou-se como a
caracteristica mais relevante, com a Wavelet Bump liderando (93%), seguida pelas Wavelets
Morse (91%) e Morlet (90%). A curtose também demonstrou alta capacidade discriminativa,
com resultados consistentes entre as transformadas. A assimetria apresentou relevancia
moderada, com a Wavelet Bump obtendo 88% de acuracia e 90% de recall.

A Wavelet Bump apresentou resultados consistentes e robustos em todas as métricas
avaliadas, o que foi corroborado pelo F1-Score. As Wavelets Morse e Morlet apresentaram
maior variagdo de desempenho em caracteristicas menos relevantes, como média e assimetria,
com a Morse mostrando desempenho competitivo, mas menos consistente. A Morlet apresentou
limitagdes em caracteristicas de menor impacto.

O Gréfico 3 ilustra os resultados obtidos, o melhor desempenho da Wavelet Bump nas
caracteristicas de varidncia e curtose, enquanto a Morse demonstrou desempenho préximo,
porém com menor consisténcia. A Wavelet Morlet obteve o menor desempenho, refor¢ando a
necessidade de selecionar caracteristicas altamente discriminativas para melhorar o

desempenho dos modelos de classificacao.
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Grafico 3 - Comparacao dos Resultados do Modelo CNN-LSTM com Transformadas Wavelet
com Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas Temporais
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4.2 Analise Espectral

Nesta secdo, avaliou-se a eficdcia das caracteristicas temporais extraidas de sinais de
EEG na classificagdo das crises epilépticas GNSZ, CPSZ, FNSZ e TCSZ utilizando arquiteturas
avangadas de aprendizado profundo: CNN, LSTM e CNN-LSTM. A abordagem metodoldgica
foi fundamentada no calculo dos Momentos Espectrais Condicionais, que sdo parametros
estatisticos derivados de distribui¢des tempo-frequéncia, os quais variam ao longo do tempo e
descrevem as caracteristicas do espectro do sinal a medida que ele evolui temporalmente. Esses
momentos possibilitam uma analise detalhada da distribui¢do espectral de energia e suas
variagdes dindmicas, fornecendo uma descri¢do quantitativa e localizada das propriedades

espectrais do sinal em diferentes instantes de tempo.

4.2.1 Analise Espectral utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Os resultados apresentados nas Tabelas 10, 11 e 12 foram obtidos por meio de um
modelo de classificagdo fundamentado em Redes Neurais Convolucionais (CNN). Este modelo
foi treinado utilizando um conjunto de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos
Espectrais Condicionais (média, variancia, curtose e assimetria), extraidas a partir das
distribui¢cdes tempo-frequéncia dos segmentos de sinais de EEG. As distribui¢des foram
geradas por transformadas wavelets Morse, Bump e Morlet, um conjunto de parametros

varidveis no tempo que caracterizam o espectro do sinal a medida que ele evolui no tempo. O
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desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de classificagdo, incluindo acuracia,

precisao, recall e F1-Score.

Tabela 10 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas espectrais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Morse
Wavelet Morse
Caracteristicas Acurécia Preciséo Recall F1-Score
Média 80 74 76 75
Varidncia 92 91 90 90
Curtose 90 90 86 89
Assimetria 85 82 84 85

Fonte : Autor

Tabela 11 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas espectrais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas
Wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas Acurécia Precisdo Recall F1-Score
Média 80 74 76 75
Variancia 91 90 90 90
Curtose 90 88 86 89
Assimetria 84 82 84 85

Fonte : Autor
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Tabela 12 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas espectrais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas
Wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 80 78 76 75
Varidncia 92 92 91 90
Curtose 92 90 89 89
Assimetria 87 86 84 85

Fonte : Autor

A Wavelet Morse, apresentada na Tabela 10, destacou-se nas caracteristicas de variancia
(92% de acuracia) e curtose (90% de acuracia), demonstrando alta capacidade discriminativa.
A Wavelet Morlet, descrita na Tabela 12, mostrou competitividade em variancia (92% de
acuracia), mas desempenho inferior em média (80% de acuracia). A Wavelet Bump, analisada
na Tabela 11, apresentou solidez em variancia (91%) e curtose (90%), mas revelou limitagdes
em média e assimetria.

A variancia foi a caracteristica mais discriminativa, com acuracia acima de 90% em
todas as wavelets. A curtose também teve alta relevancia, com valores entre 89% e 90%. Em
contraste, a média foi a menos discriminativa, com acuracia limitada a 80%. A assimetria obteve
resultados intermediarios, com melhor desempenho na Wavelet Morse (85% de acuracia).

O Gréfico 4 destaca a eficacia da Wavelet Morse em variancia e curtose, enquanto a
Wavelet Morlet apresentou maior variabilidade em caracteristicas menos relevantes, como
média. A Wavelet Bump, apesar de consistente em varidncia e curtose, demonstrou menor
estabilidade em média e assimetria. Esses resultados enfatizam a importancia de caracteristicas
discriminativas, como variancia e curtose, € as limitagcdes de caracteristicas menos impactantes,

como média, na constru¢ao de modelos mais robustos.
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Grafico 4 - Comparagdo dos Resultados do Modelo CNN com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas Espectrais
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4.2.2 Andlise Espectral utilizando Redes Neurais LSTM

Os resultados apresentados nas Tabelas 13, 14 e 15 foram obtidos por meio de um
modelo de classificagdo baseado em Long Short-Term Memory (LSTM). Este modelo foi
treinado utilizando um conjunto de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos
Espectrais Condicionais (média, variancia, curtose e assimetria), extraidas a partir das
distribui¢cdes tempo-frequéncia dos segmentos de sinais de EEG. As distribuigdes foram
geradas por transformadas Wavelets Morse, Bump e Morlet, um conjunto de parametros
variaveis no tempo que caracterizam o espectro do sinal a medida que ele evolui no tempo. O
desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de classificagdo, incluindo acuricia,
precisao, recall e F1-Score.

Tabela 13 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas espectrais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Morse
Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Preciséo Recall F1-Score
Média 85 79 78 75
Varidncia 92 91 90 90
Curtose 90 90 86 89
Assimetria 85 82 84 85

Fonte : Autor
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Tabela 14 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas espectrais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Bump
‘Wavelet Bump
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 80 74 76 75
Variincia 91 90 90 90
Curtose 90 88 86 89
Assimetria 84 82 84 85

Fonte : Autor

Tabela 15 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas espectrais condicionais
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas
wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 88 89 86 85
Variancia 93 93 92 90
Curtose 92 90 89 89
Assimetria 87 86 84 85

Fonte : Autor

A Wavelet Morlet, descrita na Tabela 15, apresentou o melhor desempenho geral,
destacando-se nas caracteristicas de variancia (93% de acuracia e recall) e curtose (92% de
acuracia e 89% de F1-Score). A Wavelet Morse, na Tabela 13, obteve resultados competitivos,
especialmente em varidncia (92% de acuracia) e curtose (90% de acuricia), com equilibrio
consistente entre precisdo e recall. A Wavelet Bump, apresentada na Tabela 14, mostrou
desempenho solido em variancia (91% de acuracia) e curtose (90% de acurdcia), mas teve
limitagdes em média (80% de acuracia) e assimetria (84% de acuracia).

A meédia foi a caracteristica menos discriminativa em todas as transformadas. A Wavelet
Morlet liderou com 88% de acuracia e 85% de F1-Score, seguida pela Morse (85% de acuracia)

e pela Bump (80% de acuricia). Em contraste, a variancia foi a caracteristica mais relevante,
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com a Wavelet Morlet atingindo 93% de acurécia, seguida pela Morse (92%) e pela Bump
(91%). A curtose também teve alto desempenho, com a Morlet alcangando 92% de acurécia,
enquanto Morse e Bump obtiveram 90%. A assimetria apresentou relevancia intermediaria, com
a Morlet registrando 87% de acuracia e um F1-Score de 85%, ligeiramente superior a Morse
(85% de acurdcia) e a Bump (84%).

O Gréfico 5 resume os resultados, destacando o desempenho superior da Wavelet Morlet
em variancia e curtose. A Morse mostrou-se consistente em todas as métricas, enquanto a Bump,
embora forte em variancia e curtose, apresentou resultados inferiores em média e assimetria. O
grafico detalha a distribuicdo das métricas, reforcando a eficacia da Morlet em caracteristicas
altamente discriminativas ¢ a competitividade das outras wavelets.

Grafico 05 - Comparacao dos Resultados do Modelo LSTM com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas espectrais
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4.2.3 Andlise Espectral utilizando a Rede Neural Hibrida CNN-LSTM

Os resultados apresentados nas Tabelas 16, 17 e 18 foram obtidos por meio de um
modelo hibrido de classificagao baseado em CNN-LSTM. Este modelo foi treinado utilizando
um conjunto de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos Espectrais Condicionais
(média, variancia, curtose e assimetria), extraidas a partir das distribui¢des tempo-frequéncia
dos segmentos de sinais de EEG. As distribui¢des foram geradas por transformadas wavelets
Morse, Bump e Morlet, um conjunto de parametros variaveis no tempo que caracterizam o
espectro do sinal a medida que ele evolui no tempo. O desempenho do modelo foi avaliado com

base em métricas de classificagdo, incluindo acuricia, precisdo, recall e F1-Score.
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Tabela 16 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas espectrais
condicionais extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando
transformadas wavelet Morse

Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Preciséo Recall F1-Score
Média 87 85 86 85
Variancia 93 91 90 91
Curtose 90 90 90 90
Assimetria 89 87 88 88

Fonte : Autor

Tabela 17 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas espectrais
condicionais extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando
transformadas wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas Acurécia Preciséo Recall F1-Score
Média 85 84 86 85
Varidncia 94 90 90 90
Curtose 92 88 86 89
Assimetria 88 89 88 85

Fonte : Autor

Tabela 18 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas espectrais
condicionais extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando
transformadas wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 89 78 76 75
Variancia 95 93 92 90
Curtose 93 90 89 90
Assimetria 87 86 85 86

Fonte : Autor



104

A Wavelet Morlet, apresentada na Tabela 18, destacou-se como a transformada com
melhor desempenho geral, particularmente nas caracteristicas de variancia (95% de acuracia e
recall) e curtose (93% de acurécia e F1-Score de 89%). A Wavelet Morse, Tabela 16, mostrou
resultados consistentes, liderando em assimetria (89% de acurécia e F1-Score) e apresentando
desempenho competitivo em varidncia (93% de acuracia). A Wavelet Bump, Tabela 17,
demonstrou solidez em variincia (94% de acurécia) e curtose (92% de acuracia), mas teve
desempenho inferior em caracteristicas menos discriminativas, como média e assimetria,
limitando sua eficacia global. Esses resultados refletem diferencas na capacidade discriminativa
das transformadas, com a Wavelet Morlet se destacando no contexto analisado.

A média foi a caracteristica menos discriminativa, com acuracias variando de 85%
(Wavelet Bump) a 89% (Wavelet Morlet), e o F1-Score mais baixo observado para a Morlet
(75%), indicando menor equilibrio entre precisdo e recall nessa caracteristica. Por outro lado, a
variancia emergiu como a mais relevante, com a Wavelet Morlet liderando (95% de acuracia e
90% de F1-Score), seguida pela Wavelet Bump (94%) e pela Wavelet Morse (93%). A curtose
também apresentou alto desempenho, com a Wavelet Morlet alcangando 93% de acuracia e 89%
de F1-Score, enquanto Morse e Bump mantiveram resultados proximos (90% e 92%,
respectivamente). A assimetria teve relevancia intermediaria, com a Wavelet Morse obtendo o
melhor desempenho (89% de acuricia e F1-Score), seguida pelas Wavelets Morlet e Bump, que
tiveram resultados competitivos, mas inferiores.

O Grafico 6 resume os resultados, destacando o dominio da Wavelet Morlet em variancia
e curtose. A Wavelet Morse demonstrou consisténcia, com destaque em assimetria, enquanto a
Wavelet Bump, apesar de sua robustez em caracteristicas principais, apresentou limitagdes em
média. Esses achados ressaltam a importancia de alinhar a escolha das transformadas wavelet

as caracteristicas mais relevantes para o problema, maximizando o desempenho do modelo.
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Grafico 06 - Comparagdo dos Resultados do Modelo CNN com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas Espectrais
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4.3 Analise conjunta tempo-frequéncia

Nesta secdo, avaliou-se a eficacia das caracteristicas temporais extraidas de sinais de
EEG na classificagdo de crises epilépticas (GNSZ, CPSZ, FNSZ e TCSZ) utilizando as
arquiteturas de aprendizado profundo CNN, LSTM e CNN-LSTM. A metodologia baseou-se
no célculo dos Momentos Conjuntos da distribui¢do tempo-frequéncia, parametros estatisticos
que descrevem a distribuicdo energética do sinal ao longo do tempo e frequéncia. Essa
abordagem permitiu capturar a interdependéncia entre dimensdes temporais e espectrais,

fornecendo uma analise detalhada da dindmica dos sinais ndo estacionarios.

4.3.1 Analise Conjunta Tempo-Frequéncia utilizando Modelo CNN

Os resultados apresentados nas Tabelas 19, 20 e 21 foram obtidos por meio de um
modelo de classificacdo fundamentado em Redes Neurais Convolucionais (CNN). Este modelo
foi treinado utilizando um conjunto de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos
conjuntos (média, variancia, curtose e assimetria), extraidas a partir das distribui¢des tempo-
frequéncia dos segmentos de sinais de EEG. As distribui¢des foram geradas por transformadas
wavelets Morse, Bump e Morlet, visando capturar as dinamicas temporais e espectrais conjuntas
dos sinais nao estacionarios. O desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de

classificagdo, incluindo acurécia, precisdo, recall e F1-Score.
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Tabela 19 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas conjuntas extraidas dos
espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet Morse

Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 85 83 82 84
Variancia 95 94 95 95
Curtose 94 93 94 94
Assimetria 93 91 91 90

Fonte : Autor

Tabela 20 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas conjuntas extraidas dos
espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas | Acuracia Preciséo Recall F1-Score
Média 81 74 76 75
Varidncia 92 91 90 90
Curtose 90 90 86 89
Assimetria 85 82 84 85

Fonte : Autor

Tabela 21 - Desempenho do modelo CNN aplicado as caracteristicas conjuntas extraidas dos
espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 84 83 82 84
Varidncia 94 93 9% 94
Curtose 94 92 94 93
Assimetria 90 91 91 90

Fonte : Autor
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A fungdo wavelet Morse, apresentada na Tabela 19, destacou-se como a mais eficaz no
desempenho geral, especialmente nas caracteristicas de variancia (95% de acurécia e F1-Score)
e curtose (94% de acuricia e F1-Score), além de demonstrar consisténcia em assimetria (93%
de acuracia). A fungdo wavelet Morlet, descrita na Tabela 21, apresentou resultados
competitivos, com destaque em variancia (94% de acuracia) e assimetria (90% de acuracia e
F1-Score). Em contraste, a wavelet Bump, analisada na Tabela 20, obteve bom desempenho em
variancia (92% de acuracia) e curtose (90%), mas apresentou limitagdes nas caracteristicas de
média (81% de acurécia e 75% de F1-Score) e assimetria (85% de acurécia). Esses resultados
evidenciam diferencas significativas na capacidade discriminativa das fun¢des wavelet, com a
Morse consolidando-se como a mais eficaz no contexto analisado.

A caracteristica de média foi a menos discriminativa entre todas as fun¢des wavelet
avaliadas. As fungdes Morse e Morlet apresentaram acuracias semelhantes (85% e 84%,
respectivamente), enquanto a Bump exibiu o pior desempenho (81% de acuracia e 75% de F1-
Score). Em contrapartida, a variancia emergiu como a caracteristica mais relevante para a
classificagdo, com a Morse liderando (95% de acuracia e F1-Score), seguida pela Morlet (94%
de acuracia) e pela Bump (92%). A curtose também demonstrou elevada capacidade
discriminativa, com a Morse atingindo o melhor desempenho (94% de acuracia e F1-Score),
enquanto a Morlet e a Bump apresentaram acuracias de 93% e 90%, respectivamente. Por fim,
a assimetria apresentou resultados intermediarios, com a Morse alcangando os melhores valores
(93% de acuracia e F1-Score), seguida pela Morlet (90%) e pela Bump (85%).

O Grafico 7 sintetiza os valores médios das métricas, refor¢a a superioridade da fungao
wavelet Morse nas caracteristicas de variancia e curtose, enquanto a Morlet mostrou-se
competitiva, especialmente em variancia e assimetria. A fungdo Bump, embora consistente em
variancia e curtose, apresentou limitacdes notaveis em caracteristicas menos discriminativas,
como média e assimetria. A analise comparativa evidencia o equilibrio geral da Morse, que
alcangou o melhor desempenho em caracteristicas altamente relevantes, enquanto a Morlet
demonstrou maior estabilidade em assimetria. A Bump, por sua vez, exibiu maior variabilidade,
especialmente em caracteristicas de menor impacto.

Esses resultados destacam a importancia das caracteristicas variancia e curtose como
métricas-chave para a eficacia do modelo de classificagdo. Em contrapartida, média e assimetria
mostraram-se mais suscetiveis a variabilidade entre as transformadas wavelet, reforcando sua

menor contribui¢do para a tarefa de classificacdo no contexto avaliado.
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Gréfico 07 - Comparacgdo dos Resultados do Modelo CNN com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas conjuntas
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4.3.2 Analise Tempo-Frequéncia utilizando Modelo LSTM

Os resultados apresentados nas Tabelas 22, 23 e 24 foram obtidos por meio de um
modelo de classificagdo fundamentado LSTM. Este modelo foi treinado utilizando um conjunto
de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos conjuntos (média, variancia, curtose €
assimetria), extraidas a partir das distribuicdes tempo-frequéncia dos segmentos de sinais de
EEG. As distribui¢des foram geradas por transformadas wavelets Morse, Bump e Morlet,
visando capturar as dindmicas temporais e espectrais conjuntas dos sinais ndo estacionarios. O
desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de classificagdo, incluindo acuracia,

precisao, recall e F1-Score.
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Tabela 22- Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas conjuntas extraidas dos
espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet Morse

Wavelet Morse
Caracteristicas Acurécia Precisdo Recall F1-Score
Média 90 85 88 87
Variancia 96 96 96 95
Curtose 94 94 94 94
Assimetria 93 91 92 90

Fonte : Autor

Tabela 23 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas conjuntas extraidas dos
espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet Bump

Wavelet Bump
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 90 74 76 75
Varidncia 93 91 90 90
Curtose 90 90 86 89
Assimetria 91 90 89 89

Fonte : Autor

Tabela 24 - Desempenho do modelo LSTM aplicado as caracteristicas conjuntas extraidas dos
espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet Morlet

Wavelet Morlet
Caracteristicas |  Acuracia Precisdo Recall Fl-Score
Média 90 83 82 84
Varidncia 95 93 94 94
Curtose 94 92 94 93
Assimetria 94 91 91 90

Fonte : Autor
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A Wavelet Morse (Tabela 22) destacou-se como a mais eficaz, especialmente nas
caracteristicas de variancia (96% de acuracia e F1-Score) e curtose (94% de acuracia e F1-
Score), além de apresentar bom desempenho em assimetria (93% de acurécia e 90% de F1-
Score). A Wavelet Morlet (Tabela 24) obteve resultados competitivos em variancia (95% de
acuracia e 94% de F1-Score) e curtose (94% de acuracia e 93% de F1-Score), mas apresentou
limitacdes em média (84% de F1-Score). A Wavelet Bump (Tabela 23 mostrou desempenho
robusto em variancia (93% de acuracia) e curtose (90%), mas revelou fraquezas em média (75%
de F1-Score) e assimetria (89% de F1-Score), o que comprometeu seu desempenho global.
Entre as caracteristicas avaliadas, a média foi a menos discriminativa, com a Wavelet Bump
apresentando o pior desempenho (75% de F1-Score). Em contraste, a varidncia destacou-se
como a mais relevante, com a Wavelet Morse liderando (96% de acurécia e F1-Score), seguida
pela Morlet (95% de acuracia) e pela Bump (93%). A curtose também apresentou alta
capacidade discriminativa, com as Wavelets Morse e Morlet alcancando 94% de acuracia,
enquanto a Bump ficou ligeiramente atras, com 90%. A assimetria teve desempenho
intermediario, com a Morse liderando (93% de acurécia e 90% de F1-Score).

O Griafico 8 evidencia a superioridade da Wavelet Morse em variancia e curtose,
enquanto a Morlet mostrou-se competitiva, mas com menor desempenho em média. A Bump,
embora eficiente em variancia, apresentou limitagdes significativas em média e assimetria,
afetando seu desempenho geral. Esses resultados reforcam a importancia de caracteristicas
como variancia e curtose na classificagdo de sinais de EEG, enquanto média e assimetria
mostraram menor relevancia no contexto analisado.

Grafico 08 - Comparacao dos Resultados do Modelo CNN com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas conjuntas
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4.3.3.Analise Tempo-Frequéncia utilizando o Modelo CNN-LSTM

Os resultados apresentados nas Tabelas 25, 26 e 27 foram obtidos por meio de um
modelo de classificagdo fundamentado CNN-LSTM. Este modelo foi treinado utilizando um
conjunto de caracteristicas estatisticas derivadas dos Momentos conjuntos (média, variancia,
curtose e assimetria), extraidas a partir das distribui¢cdes tempo-frequéncia dos segmentos de
sinais de EEG. As distribui¢des foram geradas por transformadas wavelets Morse, Bump e
Morlet, visando capturar as dinamicas temporais e espectrais conjuntas dos sinais nao
estacionarios. O desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas de classificagao,
incluindo acuracia, precisao, recall e F1-Score.

Tabela 25 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as conjuntas condicionais extraidas
dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas wavelet

Morse
Wavelet Morse
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 90 85 88 87
Varidncia 98 96 97 96
Curtose 95 95 96 96
Assimetria 94 93 92 92

Fonte : Autor

Tabela 26 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas conjuntas
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Bump
Wavelet Bump
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Meédia 90 74 76 75
Varidncia 94 93 92 90
Curtose 90 90 86 89
Assimetria 91 90 89 89

Fonte : Autor
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Tabela 27 - Desempenho do modelo CNN-LSTM aplicado as caracteristicas conjuntas
extraidas dos espectrogramas tempo-frequéncia dos sinais de EEG, utilizando transformadas

wavelet Morlet
Wavelet Morlet
Caracteristicas Acuracia Precisdo Recall F1-Score
Média 90 83 82 84
Variancia 96 94 94 94
Curtose 94 92 94 93
Assimetria 94 91 91 90

Fonte : Autor

A Wavelet Morse (Tabela 25) demonstrou o desempenho mais robusto no dominio
tempo-frequéncia, destacando-se em variancia (96% de acurécia, precisao, recall e F1-Score) e
em curtose (95% de acurécia e F1-Score). Em assimetria, também apresentou consisténcia,
alcancando 94% de acuracia e 92% de F1-Score, consolidando-se como a transformada mais
eficaz no modelo CNN-LSTM.

A Wavelet Morlet (Tabela 27) apresentou desempenho competitivo, especialmente em
variancia (96% de acuracia e 94% de F1-Score) e curtose (94% de acuracia e 93% de F1-Score).
Em assimetria, obteve 94% de acuracia e F1-Score, mas mostrou limitagdes em média, com F1-
Score de 84%.

A Wavelet Bump (Tabela 26), embora eficiente em variancia (94% de acuracia e 90% de
F1-Score), apresentou maior variabilidade em outras caracteristicas. Em média, obteve 90% de
acuracia, mas com F1-Score reduzido (75%) devido a baixa precisdo. Para curtose e assimetria,
os resultados foram moderados, com acuracias de 90% e 91% e F1-Scores de 89%.Entre as
caracteristicas avaliadas, a média foi a menos discriminativa, com a Bump apresentando o pior
desempenho (75% de F1-Score), enquanto Morse e Morlet alcangaram 90% de acuracia, com a
Morlet exibindo um F1-Score inferior. A variancia destacou-se como a mais relevante, com a
Morse liderando (96% de acuracia e F1-Score), seguida pela Morlet (94% de F1-Score) e pela
Bump (90%). A curtose demonstrou consisténcia, enquanto a assimetria posicionou a Morse
como a mais robusta (94% de acuracia e 92% de F1-Score).

O Grafico 09 confirma a lideran¢a da Morse em variancia e curtose, com resultados
consistentes. A Morlet apresentou competitividade, mas limitacdes em média, enquanto a
Bump, apesar de eficaz em variancia, mostrou desempenho inferior em média e assimetria,

comprometendo seu resultado global. Esses achados ressaltam a importancia de caracteristicas
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como variancia e curtose na classificacdo de sinais de EEG e a necessidade de selecionar

transformadas wavelet adequadas para otimizar o desempenho do modelo CNN-LSTM.

Grafico 09 - Comparacao dos Resultados do Modelo CNN com Transformadas Wavelet com
Base nas Médias das Caracteristicas Estatisticas conjuntas
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4.4 Analise Comparativa das Abordagens no Dominio do Tempo, Frequéncia e Tempo-
Frequéncia

Conforme discutido nas se¢des anteriores, a Wavelet Bump demonstrou eficicia na
classificagdo dos tipos de epilepsia na analise temporal condicional, evidenciando sua
capacidade de capturar transi¢des e variagdes locais com boa resolucao temporal. Na andlise
espectral condicional, a Wavelet Morlet destacou-se pela precisdo na identificagdo de
componentes espectrais, enquanto, na analise tempo-frequéncia, a Wavelet Morse mostrou-se
eficaz devido a sua adaptabilidade na resolucdo conjunta dos dominios temporal e espectral. As
métricas de variancia e curtose foram fundamentais para caracterizar a distribui¢ao de energia
nos diferentes dominios.

Como mostrado nos Graficos 7 a 10, o CNN-LSTM, combinado com a Wavelet Morse,
apresentou o melhor desempenho em todas as métricas avaliadas, incluindo acuracia, média,
varidncia, curtose e assimetria, com destaque para o dominio tempo-frequéncia. Esses
resultados evidenciam a eficacia da arquitetura CNN-LSTM em lidar com dados de alta
dimensionalidade e complexidade, aproveitando a capacidade da CNN para extrair
caracteristicas locais e da LSTM para modelar dependéncias temporais. A Wavelet Morse foi
determinante nesse contexto, fornecendo uma representacdo robusta e flexivel de escalas e
frequéncias variadas, contribuindo significativamente para a identificagdo de padrdes

relevantes no sinal.



Grafico 10 - Comparagdo de Desempenho dos Algoritmos nos Dominios de Tempo,
Frequéncia e Tempo-Frequéncia em funcao da acuracia da media.
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Grafico 11 - Comparagdo de Desempenho dos Algoritmos nos Dominios de Tempo,
Frequéncia e Tempo-Frequéncia em fun¢ao da acuracia da variancia.
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Grafico 12 - Comparagdo de Desempenho dos Algoritmos nos Dominios de Tempo,
Frequéncia e Tempo-Frequéncia em func¢ao da acuracia da curtose.
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Grafico 13 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos nos Dominios de Tempo,
Frequéncia e Tempo-Frequéncia em fungdo da acuracia da assimetria.
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O modelo baseado exclusivamente em LSTM também apresentaram desempenho

competitivo, especialmente no dominio Frequéncia, onde a acuricia foi mais elevada em

comparagdo com o dominio Tempo. Isso sugere que o LSTM ¢ particularmente eficaz na

captura de padrdes espectrais em sinais complexos. Por outro lado, o algoritmo baseado

exclusivamente em CNN apresentou desempenho inferior quando comparados as combinagdes

com LSTM. Esse fato pode ser atribuido a limitagao das redes CNN em modelar dependéncias
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temporais de longo alcance, particularmente em sinais com forte componente dinamico. Como
apresentado no Grafico 13, o dominio Tempo-Frequéncia demonstrou ser o mais informativo,
com os melhores resultados de acuracia em todas as métricas. Este resultado sugere que a
representacdo conjunta das informagdes temporais e espectrais oferece uma descri¢do mais
completa dos sinais analisados, permitindo a identificacdo de padrdes mais discriminativos.

Grafico 14 - Comparacdo de Desempenho dos Algoritmos nos Dominios de Tempo,
Frequéncia e Tempo-Frequéncia
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O dominio Frequéncia também apresentou resultados solidos, especialmente nas
métricas de variancia e curtose, indicando que as informagdes espectrais sdo cruciais para a
tarefa. No entanto, o dominio Tempo apresentou desempenho inferior em comparag¢do aos
outros dominios, possivelmente devido a auséncia de informagdes espectrais essenciais para
distinguir os padroes complexos dos dados. Entre as wavelets avaliadas, a Morse apresentou os
melhores resultados em todos os algoritmos e dominios. Isso sugere que a wavelet Morse ¢
mais adequada para capturar as caracteristicas relevantes dos sinais analisados, possivelmente
devido a sua flexibilidade em modelar sinais com diferentes escalas e frequéncias.

Esses resultados evidenciam que a escolha do dominio e do algoritmo de classificacao
¢ crucial para o desempenho da tarefa. A combinag¢dao do dominio Tempo-Frequéncia, aliado ao
algoritmo CNN-LSTM e a wavelet Morse, representa a abordagem promissora para

discriminacao dos padrdes e classifica¢do das crises epilépticas.
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4.5 Analise dos Resultados Obtidos

Esta secdo apresenta uma andalise dos principais achados do estudo, em sintonia com o
objetivo central da pesquisa: avaliar, de forma quantitativa, o desempenho da classificacao de
crises epilépticas a partir de caracteristicas estatisticas extraidas da distribuicdo tempo-
frequéncia de sinais EEG, utilizando a transformada wavelet continua e redes neurais
profundas. Em seguida, sdo discutidos a relevancia dos resultados obtidos, os aspectos das
transformadas wavelet analisadas, as contribui¢cdes das arquiteturas neurais empregadas, além

das limitagdes identificadas ao longo do trabalho.
4.5.1 Relevancia dos Achados

Os resultados deste estudo confirmam que a combinagdo entre a representagdo tempo-
frequéncia, a transformada wavelet continua Morse e a arquitetura hibrida CNN-LSTM
constitui uma abordagem eficaz para a classificagdo de crises epilépticas com base em sinais
EEG. Essa configuracdo obteve acurdcias superiores a 95% ao utilizar caracteristicas como
variancia e curtose, além de apresentar desempenho consistente em métricas como precisao,
sensibilidade e F1-Score. Tais resultados evidenciam o potencial da analise tempo-frequéncia
na modelagem de sinais EEG, que sdo intrinsecamente ndo estacionarios.

Esses achados estdo em sintonia com estudos recentes da literatura. Hassan et al. (2024)
desenvolveram o modelo Neuro Wave Net, que combina CNN e LSTM, atingindo 99,48% de
acuracia na classificacdo de sinais epilépticos. De forma semelhante, Cao et al. (2025)
propuseram uma arquitetura CNN-BiLSTM associada a transformada wavelet discreta (DWT),
validada em trés bases publicas (Bonn, CHB-MIT e New Delhi), alcangando 100% de acuracia
em classificacdes binarias € 98% em tarefas multiclasses. Torkey et al. (2025), por sua vez,
apresentaram um modelo hibrido com CNN, LSTM e GRU, incorporando mecanismos de
explicabilidade via SHAP, e atingiram 99,1% de acuracia na deteccdo de crises.

A wavelet Morse tem se destacado como uma das funcdes mais eficazes na analise
tempo-frequéncia, superando outras opgdes continuas. Roy e Islam (2020) utilizaram essa
wavelet para gerar scalogramas e treinar uma CNN baseada na AlexNet, alcangando acurécias
entre 97,5% e 100% em classifica¢des binarias, e entre 95,8% e 100% em tarefas multiclasses.
Estudos comparativos posteriores confirmaram a superioridade da Morse frente a fungdes como
Morlet, Bump e db4, especialmente na deteccdo de crises epilépticas. Diykh et al. (2022), por

exemplo, apresentaram a arquitetura Parallel Ictal Net, que utilizou scalogramas com wavelet
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Morse integrados a redes convolucionais paralelas com atencao aos canais, atingindo métricas
proximas de 99% em todas as avaliagdes.

Assim, os resultados aqui apresentados nao apenas corroboram o estado da arte, como
também o ampliam ao integrar momentos estatisticos, transformadas wavelet continuas e redes
neurais profundas. Essa integracdo representa uma contribuicdo relevante para o

desenvolvimento de sistemas inteligentes voltados ao diagndstico da epilepsia.
4.5.2 Desempenho das Transformadas Wavelet

A anélise dos resultados evidencia que o desempenho das diferentes transformadas
wavelet estd intimamente relacionado as suas propriedades analiticas, em especial a resolucao
tempo-frequéncia e a capacidade de representar sinais ndo estacionarios, como os provenientes
da atividade eletroencefalografica (EEG). Nesse contexto, a wavelet continua Morse tem se
destacado pela eficacia na classificacao de crises epilépticas, sobretudo quando aplicada a
representacdo tempo-frequéncia. Seu desempenho decorre da flexibilidade paramétrica, que
permite ajustes independentes nas resolugdes temporal e espectral, tornando-a altamente
adaptavel a dindmica dos sinais EEG.

Roy e Islam (2020) demonstraram que scalogramas baseados na wavelet Morse, quando
utilizados com redes convolucionais como a AlexNet, alcangaram acuracias superiores a 97,5%
na deteccao de padrdes epilépticos. Estudos mais recentes também apontam a superioridade da
Morse em relagdo a outras fungdes mae, como Amor (Analytic Morse-like Oscillatory Wavelet)
e Bump, na geracao de representacdes mais discriminativas para classificagdo por redes neurais
(Yu et al., 2021).

As wavelets Morse, em particular, t€m se consolidado como ferramentas analiticas
eficazes para a decomposi¢ao de sinais EEG. Segundo Martinez-Rios et al. (2023), sua estrutura
paramétrica flexivel e alta concentragdo no dominio tempo-frequéncia as torna especialmente
uteis na captura de dindmicas multiescalares e padrdes transitorios, como picos e descargas
ictais. Lilly e Olhede (2012) reforcam essa vantagem ao demonstrar que, com parametrizagdes
adequadas, essas wavelets superam fungdes tradicionais, como a Morlet, especialmente em
termos de localizacdo temporal — aspecto essencial para representar componentes espectrais
de rapida variagdo. Lilly (2017) complementa essa perspectiva ao mostrar que a analise baseada
nas wavelets Morse facilita a detec¢do e quantificagdo de eventos isolados e transientes em

séries temporais ruidosas, como ocorre nos sinais EEG utilizados na deteccdo de epilepsia.
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Essas evidéncias consolidam as Wavelets Morse como uma das abordagens mais
eficazes para andlise tempo-frequéncia em contextos biomédicos, especialmente pela
capacidade de representar padrdes ndo estacionarios e eventos criticos em sinais EEG.

No entanto, outras wavelets também apresentam desempenhos relevantes, dependendo
do tipo de andlise. A wavelet Bump, por exemplo, tem se mostrado eficaz na extragdo de
caracteristicas temporais, particularmente em contextos que exigem alta sensibilidade a
deteccao de eventos abruptos e localizados, como descargas epileptiformes de curta duragao.
Essa eficiéncia decorre de sua elevada concentragdo espectral e suporte compacto, que
favorecem a representacao precisa de transientes.

Por outro lado, a wavelet Morlet se destaca nas analises espectrais, devido a sua estrutura
baseada na modulacdo de uma gaussiana por uma funcdo senoidal. Essa caracteristica
proporciona excelente resolugdo em frequéncia, sendo particularmente util na identificacao de
padrdes periodicos ou quase periddicos em sinais EEG.

Assim, os resultados obtidos neste estudo reforcam evidéncias recentes da literatura,
indicando que a escolha da wavelet deve ser orientada pelo dominio de andlise desejado: a
Morse ¢ especialmente adequada para representagdes multiescalares e tempo-frequéncia; a
Bump ¢ indicada para eventos abruptos e localizados no tempo; € a Morlet, para andlise de
componentes espectrais bem definidos. Essa distin¢cdo evidencia a importincia da selecdo
criteriosa da wavelet como elemento essencial na constru¢cao de modelos robustos para andlise

e classificagdo de sinais EEG.
4.5.3 Arquiteturas de Redes Neurais

A andlise comparativa das arquiteturas de redes neurais adotadas neste estudo evidencia
a complementaridade entre redes convolucionais (CNN) e recorrentes (LSTM), destacando-se
o arranjo hibrido CNN-LSTM como o mais eficaz para a tarefa de classificagdo de crises
epilépticas com base em sinais eletroencefalograficos (EEG).

As CNNs demonstraram elevada competéncia na extragdo de padrdes espaciais locais,
como picos, complexos espicula-onda e outras morfologias caracteristicas de descargas
epileptiformes. Contudo, sua principal limitacdo reside na modelagem de dependéncias
temporais de longo alcance, aspecto critico em sinais EEG, que apresentam estrutura dindmica
ndo estacionaria ao longo do tempo.

As redes LSTM, por sua vez, evidenciaram-se como mais apropriadas para a captura de
sequéncias temporais prolongadas. Conforme apontado por Xu et al. (2020), “as LSTM foram

escolhidas por sua capacidade de preservar informagdes ao longo de sequéncias temporais mais
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longas, o que ¢ vital para a analise de EEGs complexos e ndo estacionarios”. Esse tipo de rede
¢ projetado para reter informagdes relevantes e descartar irrelevantes por meio de mecanismos
de porta, o que favorece sua aplicacdo em sinais neurofisioldgicos.

Ao integrar as propriedades das CNNs e LSTMs, a arquitetura hibrida CNN-LSTM
oferece uma estrutura sinérgica, capaz de explorar de forma simultanea caracteristicas espaciais
e temporais dos sinais. Nesse sentido, os autores afirmam que “a CNN extrai caracteristicas
espaciais locais e a LSTM modela as relagdes temporais de longo prazo a partir dessas
caracteristicas” (Xu et al., 2020). Tal combinagao mostrou-se particularmente eficaz na analise
de representacdes tempo-frequéncia derivadas de transformadas wavelet, dada a complexidade
inerente aos sinais cerebrais.

Em estudo empirico, Xu et al. (2020) propuseram um modelo unidimensional CNN—
LSTM para reconhecimento automatico de crises epilépticas, obtendo acuracia de 99,39% em
tarefas binarias e 82,00% em classificagdo multiclasses, desempenho considerado robusto
frente a variabilidade interpaciente.

Complementarmente, Albagami, Hassan e Datta (2023) propuseram a arquitetura MP—
SeizNet, composta por caminhos paralelos envolvendo CNN, Bi-LSTM e mecanismos de
aten¢do. O modelo atingiu F1-Score de 98,1% e 87,6% de acurdcia em generalizagdo por
paciente, utilizando o banco de dados TUSZ, o que ressalta a aplicabilidade clinica de
arquiteturas hibridas em ambientes realistas.

Esses achados sdo corroborados por revisdes recentes, como a de Zhang, Liu e Yang
(2024), os quais concluem que “modelos hibridos com atencao superam abordagens puramente
convolucionais ao lidar com sinais EEG de alta complexidade”, evidenciando que a combinagao
de mecanismos convolucionais, temporais € atencionais constitui uma estratégia promissora
para o avango de sistemas automatizados de analise de EEG.

Portanto, os dados obtidos neste estudo, aliados as evidéncias da literatura, indicam que
a arquitetura CNN-LSTM representa uma solugdo robusta e eficaz para tarefas de classificagao
de EEG multiclasse, sobretudo quando aplicada a representagdes tempo-frequéncia derivadas

de transformadas wavelet.
4.5.4 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados promissores obtidos neste estudo, que reforcam o potencial das
abordagens empregadas para a classificacdo automatica de crises epilépticas, ¢ fundamental
reconhecer algumas limitagdes que restringem seu escopo atual. Primeiramente, os

experimentos foram conduzidos com base em um tUnico conjunto de dados, o que pode
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comprometer a capacidade de generalizacdo dos modelos para diferentes populagdes clinicas e
variacoes interpaciente. Estudos recentes demonstram que a valida¢ao cruzada em multiplas
bases, como CHB-MIT e TUSZ, constitui uma estratégia eficaz para avaliar a robustez dos
modelos em contextos mais heterogéneos .

Além disso, embora as métricas de desempenho utilizadas — acuracia, precisao, recall
e F1-Score — sejam amplamente reconhecidas, a ado¢ao de indicadores complementares, como
AUC-ROC, indice Kappa e matriz de confusdo, pode proporcionar uma avaliagdo mais
abrangente, sobretudo em cenarios marcados por desbalanceamento entre classes.

Outro fator relevante ¢ a auséncia de testes em ambientes clinicos reais, nos quais
artefatos fisioldgicos, movimentos musculares e ruidos ambientais frequentemente interferem
na qualidade dos sinais EEG. Trabalhos como o de Yu (2021) ressaltam a importancia de
incorporar etapas robustas de pré-processamento, como métodos adaptativos baseados em
wavelets, para mitigar tais interferéncias e garantir maior confiabilidade dos sinais analisados.

Adicionalmente, a implementagdo dos modelos em plataformas embarcadas para
aplicagdo em tempo real ainda nao foi explorada neste estudo, o que representa uma etapa
fundamental para sua inser¢ao em sistemas clinicos de monitoramento continuo.

Dessa forma, embora o presente estudo apresente contribuicdes relevantes, avancos
futuros podem ser alcancados com a ampliagdo do conjunto de dados, a incorporacdo de
métricas e técnicas explicativas adicionais, bem como a validagao dos modelos em condigdes

clinicas realistas.



122

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem quantitativa para a classificacdo automatica
de diferentes tipos de crises epilépticas a partir de sinais eletroencefalograficos (EEG),
utilizando caracteristicas estatisticas extraidas dos momentos conjuntos da distribui¢cdo tempo-
frequéncia. A analise foi conduzida com base nos dados publicos do Temple University Hospital
Seizure Corpus (TUSZ), uma das maiores e mais amplamente utilizadas bases de EEG clinico
anotado, a qual disponibiliza registros de pacientes diagnosticados com distintos tipos de crises
epilépticas.

Foram investigadas especificamente quatro categorias clinicas de crises: convulsdo
generalizada ndo especifica (GNSZ), convulsdo parcial complexa (CPSZ), convulsao focal nao
especifica (FNSZ) e convulsdo tonico-clonica (TCSZ). Essas categorias foram selecionadas por
representarem  diferentes manifestagdes ictais, com variagdes em seus padroes
eletrofisiologicos, niveis de complexidade e relevancia clinica no processo de diagndstico
diferencial.

A metodologia adotada consistiu na decomposi¢do dos sinais EEG por meio da
Transformada Wavelet Continua (CWT), que possibilitou a constru¢cdo de representagdes
tempo-frequéncia com alta resolucdo. A partir dessas representagdes, foram extraidos quatro
momentos estatisticos — média, variancia, assimetria e curtose — utilizando trés fungdes
wavelet-mae distintas: Morse, Morlet e Bump. Esses atributos serviram como vetores de entrada
para o treinamento supervisionado de trés arquiteturas de redes neurais profundas:
convolucionais (CNN), recorrentes (LSTM) e hibridas (CNN-LSTM).

Os resultados experimentais revelaram que a configuracao envolvendo a funcao wavelet
Morse, a arquitetura hibrida CNN-LSTM e a combinag¢do dos momentos de variancia e curtose
apresentou o melhor desempenho global. Essa configuragdo alcangou acuricia média de 96,8%,
precisdo de 96,5%, sensibilidade de 96,9% e F1-score de 96,7%. Desempenhos particularmente
elevados foram observados na identifica¢ao da classe TCSZ, com acuracia de 98,2% e F1-Score
de 98,0%, indicando a robustez do modelo frente a variabilidade dos padrdes ictais entre as
classes.

No que se refere a comparagao entre fungdes wavelet, a Morse demonstrou desempenho
superior, com acuracia média de 95,2%, superando as wavelets Bump (93,7%) e Morlet
(91,8%). Tal superioridade est4 associada a maior capacidade da wavelet Morse de representar
componentes de baixa frequéncia, comumente presentes nas manifestacdes epilépticas. Entre

os momentos estatisticos avaliados, a varidncia destacou-se como o atributo mais
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discriminativo (acurdcia de 94,3%), seguida pela curtose (92,7%). A média apresentou
desempenho inferior (acuracia abaixo de 84%), indicando menor relevancia na separacdo entre
as classes.

No que tange as arquiteturas de rede, o modelo CNN-LSTM superou as arquiteturas
CNN (91,2%) e LSTM (89,6%), o que se deve a sua capacidade de integrar, de forma eficaz,
padrdes espaciais extraidos das representagdes tempo-frequéncia com dependéncias temporais
de longo prazo presentes nos sinais EEG. Essa sinergia demonstrou-se especialmente adequada
a modelagem da complexidade da atividade elétrica cerebral durante episodios epilépticos.

De modo geral, os achados sugerem que a escolha criteriosa da funcdo wavelet, dos
momentos estatisticos e da arquitetura de rede exerce influéncia significativa sobre o
desempenho dos classificadores. Isso refor¢a a importancia do ajuste fino entre as etapas de
pré-processamento, extragdo de atributos e aprendizado profundo na construcdo de modelos
robustos para aplicacdes clinicas.

Apesar dos avangos metodoldgicos evidenciados e da consonancia dos resultados com
a literatura contemporanea, ¢ importante reconhecer algumas limitagdes deste estudo. Entre
elas, destacam-se o uso de uma unica base de dados (TUSZ), a aplicagdo de um conjunto restrito
de métricas de avaliacdo e a auséncia de validagdo em tempo real em ambientes clinicos. Esses
aspectos limitam, em parte, a generalizacdo dos resultados e indicam oportunidades de
aprimoramento em pesquisas futuras.

Nesse sentido, recomenda-se como diregdes para trabalhos subsequentes: (i) a
realizagdo de avaliagdes inter-base, envolvendo diferentes populagdes e protocolos de
aquisi¢ao; (i1) a inclusdo de métricas complementares, como area sob a curva ROC, tempo de
inferéncia e medidas de interpretabilidade; e (ii1) a aplicag@o pratica dos modelos em sistemas
embarcados ou plataformas clinicas, com énfase em algoritmos dotados de capacidade de
explicacdo, alinhados aos principios da inteligéncia artificial responsavel.

Em sintese, os resultados desta pesquisa apontam para o potencial da abordagem
proposta na construcdo de solugdes computacionais mais precisas, interpretaveis e eficientes no
apoio ao diagnodstico da epilepsia. Reforca-se, assim, a relevancia da integra¢do entre analise
tempo-frequéncia baseada em momentos estatisticos e redes neurais profundas no contexto da
neuroengenharia e da inteligéncia artificial aplicada a satde, contribuindo para o

desenvolvimento de ferramentas promissoras voltadas a modernizacao do cuidado neurologico.
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