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“You can’t connect the dots looking forward;

you can only connect them looking backwards.

So you have to trust that the dots will somehow
connect in your future. You have to trust in something
- your gut, destiny, life, karma, whatever.”

(Steve Jobs)



RESUMO

A dor crbnica é uma doenca caracterizada por significativas anormalidades sensoriais,
cognitivas e afetivas, com graves efeitos sobre a qualidade de vida. O fato da patologia
subjacente a dor crbnica nao ser completamente compreendida leva os tratamentos
atuais a seguires, geralmente, uma estratégia de tentativa e erro.

O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de uma metodologia que combina
eletroencefalografia (EEG) e inteligéncia artificial para identificacdo da dor crénica.
Além da capacidade de classificacao, a principal meta proposta é a utilizacao de um
namero reduzido de derivacdes, de modo a viabilizar a aplicagdo em dispositivos
portateis ou vestiveis, como sendo o0 primeiro passo para a implementacdo de um
sistema para a quantificacao da dor. A investigacdo compreendeu andlises da atividade
cerebral oscilatéria de 101 pacientes com dor crénica e 88 individuos do grupo de
controle, onde foram comparados diferentes conjuntos de atributos e algoritmos de
classificagao.

Os resultados sao apresentados na forma de analises comparativas com propésito de
se encontrar o conjunto minimo de atributos capaz de identificar a condigao de dor
cronica nos sinais de EEG em comparacéo aos obtidos no grupo de controle.

Como resultado desta investigacao, concluimos que o desempenho na classificagao
é significativamente melhorado com a utilizagdo de um conjunto minimo com apenas
dois atributos. As caracteristicas utilizadas na classificacdo sdo obtidas a partir do
cObmputo da coeréncia defasada em duas faixas distintas de frequéncias, a do ritmo
alfa e qualquer dentre teta, beta ou gama, captadas de um unico eletrodo: Fp1 ou Fp2.
Quando comparado aos estudos aos estudos publicados pelos proprios autores do
banco de dados empregado neste estudo, o resultado da classificagdo de pacientes
com fibromialgia, dores lombares e outras condigcdes mistas de dor cronica atingiu
uma melhora de + 43% na acuracia, além de uma drastica redugéo no conjunto inicial
de 73228 atributos para apenas 2. Todos os classificadores analisados (ExtraTrees-
Classifier, GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier,
GaussianNB, Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier e RandomForestClas-
sifier) obtiveram o mesmo desempenho. O desempenho da classificagao foi verificado
com dados jamais "vistos"por nenhum dos modelos, atingindo 100% para as métricas
adotadas: acurécia, revocacao, precisao e F1-Score.

Os resultados sugerem que a metodologia proposta possui potencial para suportar os
profissionais da area médica em decisdes, diagnosticos e tratamentos relacionados
a dor croénica. A radical simplificacao na quantidade de atributos necessarios sugere
que a metodologia possa ser embarcada em sistemas com modestas capacidades
de processamento, viabilizando o desenvolvimento de dispositivos vestiveis com um
namero minimo de eletrodos para o monitoramento de pacientes em longos periodos
de modo confortavel.

Palavras-chave: inteligéncia artificial. aprendizagem de maquinas. conectividade fun-
cional. coeréncia defasada.



ABSTRACT

Chronic pain is a disease characterized by significant sensory, cognitive, and affective
abnormalities, with serious effects on quality of life. The fact that the underlying pathol-
ogy of chronic pain is not fully understood leads current treatments to generally follow
a trial and error strategy.

The objective of this work is to develop a methodology that combines electroencephalog-
raphy (EEG) and artificial intelligence to identify chronic pain. In addition to the clas-
sification capability, the main proposed goal is the use of a reduced number of EEG
electrodes, in order to enable the application in portable or wearable devices, as the
first step towards the implementation of a system for the quantification of pain. The
investigation comprised the analysis of the oscillatory brain activity of 101 patients with
chronic pain and 88 individuals in the control group, where different sets of features and
classification algorithms were compared.

The results are presented in the form of comparative analyzes in order to find the
minimum set of features capable of identifying the condition of chronic pain in EEG
signals compared to those obtained in the control group.

As a result of this investigation, we conclude that classification performance is signifi-
cantly improved by using a minimal set with only two features. The characteristics used
in the classification are obtained from the computation of the lagged coherence in two
distinct frequency bands, the alpha rhythm and any among theta, beta or gamma, cap-
tured from a single electrode: Fp1 or Fp2. When compared to studies published by the
authors of the database used in this study, the result on classification of fibromyalgia, low
back pain and other mixed chronic pain conditions achieved an improvement of &+ 43%
in accuracy, plus a drastic reduction in the initial 73228 attributes to just 2. All analyzed
classifiers (ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier, SVC,
KNeighborsClassifier, GaussianNB, Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier
and RandomForestClassifier) achieved the same performance. The classification per-
formance was verified with data never "seen" by any of the models, reaching 100% for
all the employed metrics: accuracy, recall, precision and F1-Score.

The results suggest that the proposed methodology has the potential to support clinical
decisions, diagnoses and treatments related to chronic pain. The radical simplification
in the amount of features suggests that the methodology can be embedded in systems
with modest processing capabilities, enabling the development of wearable devices with
a reduced number of electrodes for the monitoring of patients over long periods in a
comfortable way.

Keywords: artificial intelligence. machine learning. functional connectivity. lagged co-
herence. electroencephalography.
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1 INTRODUGAO

A dor pode ser classificada em aguda ou crdnica, de acordo com a sua duragao.
Dor aguda é aquela que dura curto periodo (de minutos a semanas), ja a dor crbénica é
prolongada (meses ou anos) e se associa a doenga crbénica ou dor aguda nao tratada
de modo adequado (SBED, 2021).

Os “padrdes ouro” para a medi¢ao da dor sao escalas auto-referidas na pratica
clinica. Como a dor é uma experiéncia individual e subjetiva, os resultados podem ser
influenciados por normas sociais e culturais, e dependem do género. O significado de
dor pode ser diverso para homens e mulheres, uma vez que é considerado natural que
a mulher manifeste sua dor, os homens sao encorajados a desconsidera-la (KRELING;
CRUZ; PIMENTA, 2006).

Sendo assim, para a obtencdo de medidas menos subjetivas € desejavel que
0S mecanismos neurais subjacentes a dor possam ser utilizados na identificacdo e
validacao de biomarcadores para auxiliar no diagnéstico e tratamento da dor. A dispo-
nibilidade de biomarcadores confiaveis teria potencial para uma reducao significativa
nos custos de saude em todo 0 mundo, visto que a dor crdnica representa um disturbio
altamente incapacitante e é uma das principais causas de incapacidade em todo o
mundo (COGHILL, 2010). A indisponibilidade de um método objetivo para a quantifi-
cacgao da dor faz com que os resultados sejam duplamente comprometidos, pois além
de serem afetados pelo estado fisiolégico e psicolégico dos pacientes, estdo sob a
influéncia de predisposicdes dos avaliadores.

Estas debilidades tém motivado diversos pesquisadores a investigarem, a partir
de estudos com ressonancia magnética funcional (fMRI) e eletroencefalograma (EEG),
alternativas viaveis para a quantificacao de intensidade da dor. Dentre as diversas
aplicacdes mais relevantes, podem ser citados o diagnéstico precoce e o monitora-
mento da progressao de doengas, bem como a avaliagdo da eficicia terapéutica (XU;
HUANG, 2020).

De acordo com (TRACEY; WOOLF; ANDREWS, 2019) a estratégia com maior
probabilidade de sucesso para compreensao da dor e para o desenvolvimento de no-
vos tratamentos, passa pela associacdo de biomarcadores objetivos em “assinaturas
de biomarcadores de dor composta” em conjunto com a exploracdo de ferramentas
analiticas avangcadas como redes neurais, inteligéncia artificial ou algoritmos de apren-
dizagem de maquinas.

Duas formas de medidas diretas e ndo invasivas da func¢ao cerebral sdo ele-
troencefalografia (EEG) e magnetoencefalografia (MEG). Enquanto o EEG mede as
pequenas correntes elétricas resultantes de potenciais pos-sinapticos, o MEG mede os
campos magnéticos induzidos por essas correntes. A principal forca de ambos os mé-
todos € sua alta resolugao temporal na faixa de milissegundos. EEG e MEG, portanto,
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complementam outros métodos de imagem, como a ressonancia magnética funcional
(fMRI), que tem uma excelente resolucao espacial, mas menor resolugcao temporal.
(PLONE; MAY, 2018).

A resolucao temporal do EEG permite a analise da frequéncia e da fase para
a identificacao e correlacao de eventos, sendo muito mais facil e pratico de ser rea-
lizado, além de possuir um custo inferior ao da ressonancia magnética, produzindo
também uma quantidade de dados muito menor que a do fMRI (o que facilita o seu
processamento com ferramentas estatisticas avangadas e técnicas de aprendizado
de maquina). Sendo assim, EEG por ser amplamente disponivel, acessivel e movel
torna-se mais interessante para geragao de um dispositivo vestivel capaz de embarcar
um biomarcador de dor cronica. Além de ser uma medida da funcao cerebral que vem
sendo utilizada e pesquisada para decodificacao da dor desde 2012, quando apareceu
pela primeira vez, com um estudo decodificando a sensibilidade de um individuo a
dor, onde um SVM foi treinado em decomposicdes de frequéncia de tempo do sinal de
EEG, classificando se um sujeito era sensivel a dor ou insensivel com 83% de precisao
(MIESEN; LINDQUIST; WAGER, 2019).

A métrica de coeréncia mostra-se uma boa opcao para identificagdo da dor, de
acordo com o estudo (MARTIN-BRUFAU et al., 2021) que concluiu que pacientes com
fibromialgia (um dos subconjuntos de pacientes utilizados neste trabalho) apresentam
um padrao neurofisiolégico distinto que se ajusta as caracteristicas clinicas da doenca.
Utilizando a métrica de coeréncia para calcular a conectividade funcional (CF) do cére-
bro. Podendo esta métrica ser combinada com a andlise de diferentes frequéncias das
areas cerebrais. Visto que, 0 acumulo de evidéncias indica que a dor esté intimamente
associada as oscilagdes neurais. Em particular, as mudangas nas oscilagdes neurais
nas frequéncias alfa (8 - 13 Hz) e gama (30 - 100 Hz) em areas cerebrais somatossen-
soriais e pré-frontais foram relacionadas a intensidade de dor experimental de longa
duracgao e dor crénica (MAY et al., 2021b).

Como primeiro passo para a quantificacdo da dor a partir de sinais de EEG,
0 objetivo principal deste trabalho é contribuir com a melhora na taxa de acertos
da classificagdo de épocas de EEG relacionadas a dor cronica. Adicionalmente, o
trabalho busca a diminuicao do custo computacional através da reducéo do nimero de
derivagdes e do numero de conjunto de atributos extraidos do sinal, o que contribuiria
viabilizar sua implementacao em sistemas de pequeno porte. Para tanto, analisamos
a atividade cerebral oscilatéria de 101 pacientes com dor crénica e 88 individuos
do grupo de controle, comparando diferentes conjuntos de atributos e algoritmos de
classificagao.

Esta dissertacao esta estruturada da seguinte forma: o restante deste capitulo
introdutdrio apresenta a motivagao, os objetivos e uma visao geral da solugao proposta.
No capitulo 2 consta a fundamentacgao teérica. O Capitulo 3 apresenta os materiais e
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métodos necessarios para o desenvolvimento deste trabalho. E o capitulo 4 reporta e
discute os resultados deste estudo, apresentando a conclusdo das analises e compa-
ragdo com outros trabalhos.

1.1 MOTIVACAO

A identificacao e quantificacdo da dor € um problema complexo e de grande
relevancia na area médica por que:
e A avaliagcdo precisa e sistematica da dor € essencial para um diagndstico
preciso a fim de estabelecer o plano de tratamento mais benéfico para os
pacientes que apresentam dor (KISHNER, 2018);

e A dor é uma experiéncia perceptiva subjetiva e unica com multiplas dimen-
sbes que podem nao ser observadas diretamente por outras pessoas ou
medidas por testes fisioldgicos. A avaliagcdo da dor depende significativa-
mente do autorrelato (KISHNER, 2018);

¢ A subjetividade da dor a torna inerentemente dificil de estudar e de medir.
(KISHNER, 2018) afirma que uma medida ideal da dor deveria ser sensivel,
confiavel, precisa, valida e util em situac¢des clinicas e experimentais, e capaz
de distinguir entre seus aspectos sensoriais € emocionais.

e Como a dor é uma experiéncia subjetiva e individual, sua intensidade auto-
referida é considerada o padrao ouro para sua avaliagdo em situacdes clini-
cas (FENG et al., 2021).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este estudo propde uma metodologia para a classificagdo de sinais de EEG
associados a dor crbénica, buscando uma melhor taxa de acertos e diminuicao do
custo computacional mediante uma reducao no numero de derivagdes e na quantidade
atributos extraidos do sinal em comparagéo a outros estudos no estado da arte.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para cumprir o propoésito geral, foram definidos os seguintes objetivos especifi-
Ccos:
¢ |dentificar caracteristicas em sinais de EEG capazes de distinguir pacientes
com dor crénica de individuos do grupo de controle;

¢ Analise do desempenho de diferentes classificadores;
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e Reducao do numero de derivagdes utilizadas de modo a viabilizar a aplicagéo
em dispositivos portateis e vestiveis.

1.3 JUSTIFICATIVA

Utilizag&o de sinais de EEG e ferramentas estatisticas avancadas para identifi-
cagao da dor crénica como primeiro passo para uma metodologia de quantificagao da
dor.

A ressonéancia magnética apresenta boa resolucéo espacial, permitindo a iden-
tificag@o das regides envolvidas no processo de decodificagdo da nocicepgdo em dor.
Mas o equipamento € caro, e de grandes dimensdes, apresentando baixa resolucao
temporal.

A eletrocardiografia possui baixa resolucao espacial e boa resolu¢ao temporal,
permitindo a analise de frequéncia e fase com a identificacao de correlagdo de eventos.

Essas caracteristicas justificam a busca dos pesquisadores por métodos base-
ados em EEG para a identificacdo e quantificagdo da dor. Esta solu¢ao auxiliaria os
profissionais da area médica, ndo apenas no diagnostico, mas na avaliagao de trata-
mentos no proprio consultério ou mesmo em regime continuo, em caso de sucesso no
desenvolvimento de dispositivos vestiveis, com reduzido numero de eletrodos.

Pesquisadores ja obtiveram sucesso na classificagao (desempenho de classifi-
cadores significativamente maior do que seria esperado apenas pelo acaso) de alguns
tipos de dor com EEG com base em resultados de estudos que buscam combinacdes
mais efetivas de atributos dos sinais de EEG (eletrodos e caracteristicas obtidas na
analise de tempo, frequéncia e correlacao) com algoritmos de aprendizado de ma-
quina para a classificagdo de épocas de acordo com a ocorréncia e auséncia de dor
(TA DINH, 2019).
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentagéao teérica, abordando os principais
conceitos utilizados para a execugao deste projeto.

2.1 DEFINICAO DA DOR

A dor é o sistema de alarme do nosso corpo, alertando-nos sobre perigos no
meio ambiente, lesées ou a presenca de doencas (TRACEY; WOOLF; ANDREWS,
2019). Podendo ser dividida pelo seu tempo de duracdo: dores agudas (estao presen-
tes por até duas semanas), subagudas (presentes de duas semanas a trés meses) e
crénica (presentes ha mais de 3 meses) (PHYSIODOR, 2021).

A dor é uma experiéncia consciente enquanto a nocicepgao € um processo
subconsciente conduzido por nociceptores, neurénios sensoriais especializados (TA
DINH, 2019).

Pode ser nociceptiva ou inflamatoria, causada por processos adaptativos que
ocorrem apos uma lesao ou infecgdo para promover maior protecdo da area afetada.

Figura 1 — Etapas da nocicepgéo.
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Fonte: Adaptado de (PEREIRA, 2021).

Conforme a Figura 1 a nocicepgédo (componente fisiolégico da dor), consiste
dos processos de transducéao, transmissao e modulagao de sinais neurais gerados
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Figura 2 — Cadeia de trés-neurbnios da nocicepcao.
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Fonte: Adaptado de (LAND, 2021).

em resposta a um estimulo nocivo externo (mecanico, quimico ou fisico). De forma
simplificada, conforme a Figura 2, pode-se considerar uma cadeia de 3 neurénios,
o de primeira ordem originado na periferia € que projeta-se para a medula espinhal,
o neurénio de segunda ordem que ascende pela medula espinhal e o neurbnio de
terceira ordem que projeta-se para o cértex cerebral. Sendo assim, um estimulo inicial,
causa uma série de mudancas fisiolégicas, que acarretam na transmissao nervosa a
partir de um neurénio sensorial nociceptivo periférico, para a medula e enfim para o
encéfalo.

O talamo desempenha um papel muito importante na integragdo do impulso
doloroso. Pois funciona como uma estagao de transmissao, a partir dele que neurdnios
de terceira ordem transmitem impulsos para o cortex cerebral, onde ocorre o proces-
samento que resulta em consciéncia da dor. Conforme a Figura 3, a percep¢ao dos
estimulos nociceptivos ocorre quando as informagdes sensoriais alcancam o cortex
e ativam suas areas. As projecdes talamo-corticais laterais alcangam principalmente
as areas corticais somatossensoriais primaria Sl e Sll, sendo que os nociceptores
da area Sl codificam topograficamente as informagdes nociceptivas de intensidades
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diferentes e aqueles presentes na area Sll na codificacao temporal da informacao
dolorosa. O cértex insular contribui para a regulacéo da atividade autonémica durante
processos dolorosos, de forma que a interagdo sensorio-limbica é essencial para a
resposta apropriada no contexto afetivo emocional da percepcéo da dor (PEREIRA,
2021).

Figura 3 — Regides do cérebro envolvidas no processamento da dor.

Fonte: Adaptado de (PEREIRA, 2021).

Conforme descrito anteriormente, a percepgéo dos estimulos nociceptivos ocorre
quando as informacdes sensoriais alcangam o cértex e ativam suas areas. No entanto,
nao foi encontrada uma area do cérebro predominante ou Unica, responsavel pela
dor (APKARIAN, A. V. et al., 2005; BALIKI; APKARIAN, A. V, 2015). Mas um estudo
recente (MAY et al., 2021b), coloca que mudancas nas oscilagcdes neurais em frequén-
cias especificas (alfa e gama) nas areas cerebrais somatossensoriais e pré-frontais
foram relacionadas a intensidade de dor experimental de longa duragéo e dor crénica.

Segundo a International Association for the Study of Pain (IASP), dor € uma
experiéncia sensitiva e emocional aversiva geralmente causada por, ou semelhante
aquela causada por, uma lesao tecidual real ou potencial.(RAJA et al., 2020).

A definicdo da dor é complementada por 6 notas explicativas:

1. A dor € sempre uma experiéncia subjetiva, que € influenciada, em graus
variaveis, por fatores biolodgicos, psicologicos e sociais.

2. Dor e nocicepgao sao fendmenos diferentes; a experiéncia de dor ndo pode
ser deduzida pela atividade nas vias sensoriais.
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3. Através das suas experiéncias de vida, as pessoas aprendem o conceito de
dor e suas aplicacées.

4. O relato de uma pessoa sobre uma experiéncia de dor deve ser aceito como
tal e respeitado.

5. Embora a dor geralmente cumpra um papel adaptativo, ela pode ter efeitos
adversos na fung&o e no bem-estar social e psicologico.

6. A descricao verbal é apenas um dos varios comportamentos para expressar
a dor; a incapacidade de comunicagao nao invalida a possibilidade de um ser humano
ou um animal sentir dor.

A dor é sempre subjetiva, muitos fatores podem influenciar a sua percepcao,
como fadiga, depressao, raiva, medo, ansiedade e sentimentos de desesperanca ou
desamparo. E o grau de sua intensidade ndo é diretamente proporcional ao tecido
lesionado (NEGRI, 2002).

Especialmente na ultima década, mudancgas revolucionarias ocorreram na com-
preensao do fendmeno da dor, além de publicacées no que se refere a sua definicdo e
classificagdo. Antigamente, considerava-se a dor apenas como nociceptiva ou neuro-
patica. Em 2016 surgiu um terceiro descritor, dor nociplastica, para melhor classificar
outras condi¢des dolorosas. Em 2019, foi inclusa a dor crénica na Classificacéo Inter-
nacional de Doengas (CID), Atualmente, a dor consta na CID-11 com subcategorias,
sendo 1 primaria e 6 secundarias (DESANTANA et al., 2020). A definicado da dor citada
anteriormente é valida para dor aguda e cronica, e se aplica a todas as condicoes de
dor, independentemente da sua fisiopatologia (nociceptiva, neuropatica e nociplastica).
E essa definicdo é aplicada a seres humanos e animais (DESANTANA et al., 2020).

2.1.1 Dor Nociceptiva

Dor que ocorre diretamente por estimulacdo quimica ou fisica, compreende
a dor somatica (aparece a partir da lesdo da pele ou tecidos mais profundos e é
usualmente localizada) e visceral (se origina em visceras abdominais ou toracicas).
Ela é resultado de danos teciduais e a mensagem de dor viaja dos receptores de dor
(nociceptores), nos tecidos periféricos, através de neurdnios intactos, até a a medula
espinhal e estruturas corticais e subcorticais.

2.1.2 Dor Neuropatica

A dor neuropatica pode ocorrer por lesdo do sistema nervoso periférico ou do
sistema nervoso central, com o dano nervoso sendo determinado por trauma, infec¢ao,
isquemia, doenca degenerativa, invasao tumoral, injuria quimica ou irradiagao.
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2.1.3 Dor Nociplastica

A dor nocipléstica € a dor proveniente do aumento da sensibilidade do sistema
nervoso central. E como se a les&o inicial j4 tivesse sido curada/cicatrizada e o sistema
nervoso central continuasse produzindo a dor.

Avaliacbes subjetivas tém desempenhado um papel fundamental no diagnéstico
e tratamento da dor crdénica, porém € complicado o tratamento e diagnédstico devido
as diferencas individuais referente a sensibilidade a dor (COGHILL, 2010). Sendo esta
a dor "inexplicavel", de dificil identificacdo, podendo ocorrer quando alteracdes da
plasticidade que deveriam apenas facilitar os reflexos de protecdo, persistem.

Além da dor continua, a dor crénica € uma doencga caracterizada por anormali-
dades sensoriais, cognitivas e afetivas significativas, que tém graves efeitos prejudiciais
na qualidade de vida. Sendo que sua patologia subjacente ndo é completamente com-
preendida e os tratamentos atuais da dor crénica geralmente seguem uma estratégia
de tentativa e erro (TA DINH, 2019).

Muitos estudos avaliaram as caracteristicas persistentes do estado de dor
cronica patolégica, comparando a estrutura e fungdo cerebral entre pacientes
com dor crbnica e participantes saudaveis. Eles revelaram que a dor crbnica
esta associada a mudancgas extensas na estrutura e fungao do cérebro, que
consistentemente envolvem estruturas pré-frontais e limbicas (MAY et al.,
2019).

A dor crbénica geralmente esta associada a dois mecanismos de sensibiliza-
¢éo: sensibilizagéo periférica e central. Na periferia, o dano ao tecido frequentemente
resulta na sintese e acimulo da chamada "sopa inflamatéria”, uma ampla gama de
moléculas de sinalizagao, por exemplo, neurotransmissores, liberados de nociceptores
ativados ou células ndo neurais na area local da leséo. A excitabilidade dos nocicepto-
res nesta area é posteriormente aumentada, resultando no aumento da sensibilidade a
temperatura e ao toque. No nivel da medula espinhal, numerosos processos ocorrem
simultaneamente para causar sensibilizagao central, um estado de hiperexcitabilidade
em resposta a sinais nociceptivos. Entre esses processos estdo o aumento da neu-
rotransmissdo glutamatérgica, a perda do controle inibitorio e a ativacao da microglia.
Um mecanismo comum desses processos € o aumento da sensibilidade das fibras
nervosas aferentes ao longo da via nociceptiva. Embora a sensibilizacdo periférica e
central sejam muito bem estudadas e seus mecanismos moleculares sejam ampla-
mente compreendidos, elas s6 podem explicar o aspecto sensorial da dor crénica (TA
DINH, 2019).

2.2 ALTERACOES CEREBRAIS DEVIDO A DOR CRONICA

Estudos anteriores tornaram claro que a dor deve ser representado por uma
assinatura neural com especificidade espacial e dindmica temporal. Revelando também
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que a dor crbnica esta associada a mudancas estruturais e funcionais significativas do
cérebro (TA DINH, 2019).

Alguns estudos tém usado o paradigma de dor tonica, estendendo a duragao
da dor experimental afligida de milisegundos a minutos, em um esfor¢co para modelar
mais de perto a dor crénica. Sendo que esses estudos mostraram uma associacao da
dor ténica com a supressao das oscilagdes neurais nas frequéncias alfa e beta. Além
disso, varios estudos encontraram oscilagées gama aumentadas durante a estimulagéo
tonica da dor. Sendo esse aumento localizado no cértex pré-frontal medial. Se estes
efeitos sdo especificos para a dor ainda néao esté claro, pois a maioria dos processos
mentais também suprime as oscilagdes alfa (TA DINH, 2019).

Estruturalmente, alteracées na substancia cinzenta e branca foram observadas
em pacientes que sofrem de dor crénica. A atrofia da substancia cinzenta afetou princi-
palmente a insula, o cingulado, o tdlamo e o cortex pré-frontral. Alteracdes na estrutura
da substancia branca, especialmente em areas pré-frontais e regides corticolimbicas
foram associadas a transicao de dor aguda para dor cronica, representando fatores de
risco anatdémicos putativos para cronificagdo da dor (TA DINH, 2019).

2.3 BIOMARCADOR DE DOR

Um biomarcador de dor deve ser focado na identificagdo de correlagbes ob-
jetivas e mensuraveis para os processos neurobioldgicos subjacentes as condicoes
dolorosas, com o objetivo de possibilitar o diagnéstico de dor crbnica, possibilitando
tratamentos baseados em mecanismos fisiopatolégicos subjacentes, e nao na sinto-
matologia (COGHILL, 2010).

2.3.1 A busca por um marcador de dor cronica

E improvavel que qualquer tipo de marcador de dor substitua o padrao ouro atual
para avaliacdo da dor, um autorrelato do paciente (TRACEY; WOOLF; ANDREWS,
2019). Mas um marcador complementaria os autorrelatos e permitiria prognosticos
mais bem informados.

Uma boa opc¢ao para analise de padrboes oscilatérios para estabelecer um bio-
marcador de dor crénica é o EEG, pois é seguro (ndo causa efeitos colaterais exceto
por uma leve abrasédo da pele que ocorre durante o uso), ndo invasivo, potenciavel-
mente mével (dependente da quantidade de derivagdes necessarias) € nao possui
contra indicagoes.

O aprendizado de maquina (ML) vem sendo usado para identificar padrdes
ou informacdes de regides capazes de identificar se uma pessoa sente ou nao dor
(TRACEY; WOOLF; ANDREWS, 2019).

Portanto, combinando algoritmos de aprendizagem de maquinas, para calcular
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a conectividade funcional do cérebro com a métrica de coeréncia nos sinais de ele-
troencefalografia em diferentes frequéncias das areas cerebrais somatossensoriais e
pré-frontais que mostraram-se relacionadas a intensidade de dor experimental de longa
duracgéao e dor crénica, pode-se gerar modelos capazes de classificar corretamente se
um paciente sente ou nao dor crbnica.

2.4 CONECTIVIDADE FUNCIONAL

Os estados funcionais em constante mudanga do cérebro sdo constituidos pela
atividade de redes neurais espacialmente distribuidas que envolvem interacées entre
as regides do cérebro (MILZ et al., 2014). Através da conectividade funcional (CF) é
possivel descrever parcialmente o comportamento das redes neurais. Métricas como,
correlacdes, coeréncia ou entropia de transferéncia, podem ser usadas para quantificar
a conectividade funcional (FRISTON, 2011).

2.4.1 Coeréncia Defasada

A coeréncia defasada € uma medida indexada por frequéncia que quantifica a
ritmicidade da atividade neuronal. Seu calculo é anadlogo a medida de coeréncia que
€ usada para quantificar a consisténcia de fase entre dois locais de registro. Em vez
de quantificar a consisténcia de fase entre locais de registro, a coeréncia defasada
quantifica a consisténcia de fase entre diferentes intervalos de tempo no mesmo local
de registro. Desconsiderando os efeitos do ruido, a coeréncia defasada ndo depende
da amplitude da forma de onda e, ao contrario da poténcia de Fourier, ela diferencia
entre sinais ritmicos e transientes (FRANSEN; EDE; MARIS, 2015).

A coeréncia defasada (1) é a coeréncia entre um sinal (xn) e a versao defasada
desse mesmo sinal ( xj,1):

Yot F(Xn) k}"(Xn+1);'j
\/Z F () k) (AT 17 (et )i 12)

A coeréncia defasada é uma funcao da frequéncia, que denotamos por seu
indice k na série de frequéncias de Fourier, que resulta em um nimero complexo com
um valor absoluto entre 0 e 1. Para mais informagdes consultar (FRANSEN; EDE;
MARIS, 2015).

O célculo da coeréncia defasada Equacgéao (1) € ilustrado na Figura 4. Usando o
sinal registrado de um local de gravacao MEG posterior, que exibe atividade ritmica na
banda alfa. Foram selecionadas cinco épocas adjacentes. Em (A) Os dados brutos sao
cortados em épocas de 3 ciclos da frequéncia de interesse (3 ciclos de comprimento
a 10 Hz, ou seja, 300 ms. Aqui, 5 épocas adjacentes s&do mostradas. Em cada par
de épocas, a primeira época (a esquerda da barra vertical) é referida como x, e a

(1)
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segunda (a direita da barra vertical) como x,, 1. (B) Para cada época, o coeficiente de
Fourier F(xn), € calculado, em que k é o indice da frequéncia de interesse na série
de frequéncias de Fourier. Cada coeficiente de Fourier é representado por um vetor no
plano complexo; a amplitude do coeficiente de Fourier corresponde ao comprimento do
vetor e sua fase ao angulo do vetor em relacao ao eixo horizontal positivo. (C) A fase do
produto F(xn)xF (X1 ),’;’ é igual a diferenga entre as fases de F(xn)k € F(Xp41)k- (D) A
consisténcia entre as épocas das diferencas de fase em C indexa a ritmicidade: quanto
mais ritmico o sinal, mais consistentes sao as diferencas de fase. Esta consisténcia
de fase pode ser medida pela média ao longo dos pares de época dos produtos
F(xn)kF(an),’;’ em C. Esta média é o espectro automatico defasado e é exibida
em D. Observe que os vetores em C e D estdo na mesma escala. A amplitude do
autospectro defasado denota tanto a forga da ritmicidade quanto a amplitude do ritmo.
A consisténcia de fase pura entre épocas € melhor medida pela coeréncia defasada,
que é calculada normalizando o autospectro defasado pela amplitude média em todas
as épocas usadas (Equacao 2.1). Isso resulta em um valor entre 0 e 1, que quantifica
a ritmicidade do sinal (ou seja, consisténcia de fase ao longo do tempo). Para mais
informacgdes consultar (FRANSEN; EDE; MARIS, 2015).

Figura 4 — llustracdo da coeréncia defasada.
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Fonte: Adaptado de (FRANSEN; EDE; MARIS, 2015).

2.5 ELETROENCEFALOGRAMA (EEG)

O EEG é utilizado para diagnosticar e investigar varias condi¢des cerebrais
(SANEI; CHAMBERS, 2007).
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Quando os neurbnios sdo ativados, sdo produzidas correntes sinapticas dentro
dos dendritos, gerando assim um campo elétrico secundario sobre o escalpo (SANEI;
CHAMBERS, 2007). Desta forma é possivel capturar os potenciais elétricos denomi-
nados ondas cerebrais, de forma n&o invasiva utilizando o eletroencefalograma.

2.5.1 Remocao de Artefatos

Os artefatos mais comuns encontrados em sinais de EEG sao: artefatos muscu-
lares, ruidos de 50Hz e artefatos eletro-oculograficos (EOG). A remocéao de artefatos
€ necessaria para um melhor processamento do sinal e reducéo de possiveis erros de
classificacdo (VAL-CALVO et al., 2019).

2.5.2 Ritmos Cerebrais

Segundo (SANEI; CHAMBERS, 2007), em adultos, saudaveis as amplitudes e
frequéncias dos sinais mudam de um estado humado para outro, como vigilia € sono.
As caracteristicas das ondas também mudam com a idade.

As bandas de frequéncia ou ritmos cerebrais sao identificadas por subcategorias
identificadas pelas letras gregas: alfa (a), beta(f), teta(o),
delta(6) e gama(y).

¢ Ritmo ou ondas Delta: 0,5 - 4Hz. Essa ondas estao principalmente associa-
das ao sono profundo e podem estar presentes no estado de vigilia;

Ritmo ou ondas Teta: 4 - 7Hz. Ritmo presente na sonoléncia e fases mais
superficiais do sono. Ocorrem em meditacao e relaxamento profundo;

Ritmo ou ondas Alfa: 8 - 13Hz. Ocorrem em estados mentais relaxados e no
sSono;

Ritmo ou ondas Beta: 14 - 30Hz. Ocorrem no estado normal de vigilia;

Ritmo ou ondas Gama: > 30 Hz;

2.5.3 Aquisicao dos Sinais

A pratica padrdao no monitoramento de EEG em ambientes clinicos ou controla-
dos (ambulatérios) requerem um procedimento de preparagdo complicado e demorado,
devido a preparacao da pele e aplicagcao de eletrodo de gel, sendo necesséaria a mon-
tagem de vérios sensores com fio e conexao de eletrodos a unidade principal de
aquisicao e a um computador. Por esses motivos € raramente utilizado o EEG em apli-
cacgdes da vida diaria (MIHAJLOVIC et al., 2015). Mas ha novos produtos no mercado
que possibilitam a aquisicdo de sinais de EEG de uma maneira mais simples que os
equipamentos tradicionais.
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Figura 5 — Montagem de eletrodos segundo padrdao 10-20 para o monitoramento ele-

troencefalografico.
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Fonte: Adaptado de (MALMIVUO; PLONSEY, 1995).

Conforme a Figura 5, a denominagéo de cada eletrodo se da por uma letra e
por um numero, sendo a letra baseada na regiao cerebral em que o eletrodo sera posi-
cionado e o numero indica sua lateralizacdo. Sendo assim, temos o F correspondendo
a regiao frontal do escalpo humano, a letra C esta associada a regiao cortical, a letra
T indica a regiao temporal, a letra P corresponde a regiao parietal, e a letra O indica a
regido occipital. Para diferenciar os hemisférios cerebrais, os niUmeros impares estardo
no hemisfério esquerdo e os pares no hemisfério direito. Os eletrodos da linha média
recebem a denominacéao Z (z de zero), sendo eles: Fz, Cz e Pz (MARINHO, 2017).

Com o objetivo de facilitar a troca de informagdes entre os eletrencefa-
lografistas e pesquisadores na area de eletroencefalografia, a SBNC reco-
menda o uso do guideline de padronizacdo das montagens da Sociedade
Americana de Neurofisiologia Clinica (American Clinical Neurophysiology
Society, 2006) (MARINHO, 2017, p. 4).

Ha duas formas de configuracao dos eletrodos para a realizacao de medidas
EEG: bipolares ou unipolares (ou referencial), representados pela Figura 6.

No método bipolar a derivagao é entre a diferenca de potencial entre os dois
eletrodos, ja no método unipolar o potencial de cada eletrodo é comparado a um
eletrodo de referéncia (MALMIVUO; PLONSEY, 1995).
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Figura 6 — (A) Bipolar (B) Unipolar medidas. A forma de onda do EEG depende do
local em que € medido.

Time

Fonte: Adaptado de (MALMIVUO; PLONSEY, 1995).

2.6 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de Maquina (Machine learning) é um segmento da IA baseado
na ideia de que sistemas podem aprender com dados afim de tomar decisdes através
de padrdes encontrados.

Na area da medicina, as técnicas de aprendizagem de maquinas podem aju-
dar nos diagnosticos e predigdes de resultados (SIDEY-GIBBONS, J. A. M.; SIDEY-
GIBBONS, C. J., 2019). As técnicas de aprendizagem de maquinas sao baseadas
em algoritmos - conjuntos de procedimentos matematicos que descrevem o relaciona-
mento entre variaveis (SIDEY-GIBBONS, J. A. M.; SIDEY-GIBBONS, C. J., 2019).

Os métodos mais adotados de aprendizagem de maquina (machine learning)
sdo: aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado (SAS, 2019; ROTH
etal., 2018).

2.6.1 Aprendizado supervisionado

Nesta subarea sao observados os dados de entrada e os rétulos corresponden-
tes. Onde o objetivo é encontrar o melhor modelo que distingue entre duas ou mais
classes.

Para resolver esses problemas de classificacdo, podem ser utilizados algorit-
mos conhecidos como regressao logistica (variations of logistic regression), florestas
aleatorias (random forests), maquina de vetores de suporte (support vector machines)
e redes neurais (neural networks).
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2.6.1.1 Classificacao

Figura 7 — Aprendizado Supervisionado
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Fonte: Autor

A Figura 7 representa as etapas da aprendizagem supervisionada. Onde &
dado um conjunto de exemplos rotulados (x;, y;), onde x; representa um atributo e y; a
sua classe ou rétulo, nesta abordagem o modelo, classificador ou preditor aprende a
executar a tarefa a partir dos exemplos rotulados, sendo capaz de prever precisamente
o rétulo de novos dados. Esse modelo gerado apés o treinamento com um conjunto
de dados cuja classificacdo € conhecida € utilizado para predizer a classe de um
conjunto de dados (conjunto de testes) que ainda nao foi classificado, de forma que o
classificador pode ser visto como uma funcéo f, a qual recebe um dado x e fornece
uma predicao y, podendo assim ser verificado o grau de efetividade da aprendizagem.

2.6.2 Aprendizado nao supervisionado

Neste caso os dados de treinamento consistem em um conjunto de variaveis de
entrada sem rétulos correspondentes, onde o objetivo é encontrar padrdes.

2.7 AVALIAGAO DOS CLASSIFICADORES

Para modelos de classificacédo, a taxa de acerto e o erro sdo as medidas de
avaliacdo mais comuns (WHITTEN; FRANK; HALL, 2011). Essas medidas podem ser
calculadas a partir da Matriz de Confusao que é a tabela que mostra o numero de
previsdes corretas e incorretas categorizadas por tipo de reposta. Se os resultados
previstos estdo representados nas colunas ou resultados reais sao representados
pelas linhas, de forma que os elementos na diagonal da matriz mostram o numero de
previsdes corretas e os elementos fora da diagonal mostram o nimero de previsdes
incorretas.

Para o problema de classificacao binaria Figura 8, denomina-se uma classe
como positiva e a outra como negativa, desta forma, a matriz de confusao indica
quatro possibilidades de acertos e de erros do classificador. Na diagonal principal
pode-se ver os acertos do modelo e na diagonal secundaria os erros do modelo.

e Verdadeiros Positivos (TP) sdo observagdes cujo valor real € positivo e o
valor previsto é positivo, isto €, 0 modelo acertou;
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Figura 8 — Matriz de Confuséo

T ~—__ Valorreal

Valor previsto ———.__ Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo (TP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro negativo (TN)

Fonte: (DATARISK, 2021)

e Verdadeiros Negativos (TN) sdo observagdes cujo valor real é negativo e o
valor previsto é negativo, isto €, 0 modelo acertou;

e Falsos Positivos (FP) sao casos em que o resultado correto € negativo entre-
tanto o resultado obtido é positivo, isto é, 0 modelo errou;

e Falsos Negativos (FN) sao casos em que o resultado correto é positivo en-
tretanto o resultado obtido é negativo, isto é, o modelo errou;

Diversas métricas podem ser obtidas para avaliar o desempenho do modelo,
com base na matriz de confusdo: sensitividade, especificidade, confiabilidade positiva,
e confiabilidade negativa.

Acuracia € o percentual de acertos sobre todas as apostas do algoritmo. Para
calcula-la, pega-se o numero total de observacdes que o modelo acertou e divide-se
pelo numero total de observacées que o modelo previu.

TP+ TN

Acuracia= w5 Ep T EN @)

Precisao é a quantidade Positiva classificada corretamente.

TP
TP+ FP 3)
Sensibilidade: também chamada de recall, € a propor¢cao de casos positivos que
foram identificados corretamente.

Precisao =

. TP
Sensibilidade = m (4)

Especificidade: € a propor¢édo de casos negativos que foram identificados corre-
tamente.

N

N + FP
F1-Score é calculado como a média harmoénica entre Precisao e Recall.

Especificidade =

(9)

2x TP
Fi-Score = o Tp v FP+ N (©)
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secao serao apresentados os materiais e métodos utilizados neste traba-
Iho.

3.1 BANCO DE DADOS

O banco de sinais de EEG utilizado neste trabalho foi obtido do repositorio do
OSF (https://osf.io/srpbg/), 0 qual foi utilizado em um estudo com pacientes de
dor crénica (MAY et al., 2021a).

Esse conjunto de dados combina dados de 3 amostras diferentes obtidas em 3
estudos diferentes conduzidos na Universidade Técnica de Munique desde 2010. Um
subconjunto de pacientes com fibromialgia (FMpaXX) e controles saudaveis (FMhcXX),
um subconjunto de pacientes com dor crénica nas costas (CBPpaXX) e um subcon-
junto de pacientes com condi¢gdes mistas de dor crénica (NCCPpaXX) e controles
saudaveis (NCCPhcXX).

Esse banco de dados contém dados encefalograficos (EEG) de pacientes em
estado de repouso, ou seja, 0s participantes permaneceram em estado de relaxamento
e vigilia, sem nenhuma tarefa especifica. Os dados da eletroencefalografia foram re-
gistrados com os olhos fechados e os olhos abertos por 5 minutos cada. Sendo 101
paciente com dor cronica (32 homens e 69 mulheres, com idade média de 58,13 anos)
e 88 paciente de grupo de controle (28 homens e 60 mulheres, com idade média de
57,52 anos).

Os dados de eletroencefalografia foram registrados com o dispositivo (Easycap,
Herrsching, Alemanha), usando 64 eletrodos, com padrao de distribuicdo de eletrodos
seguindo o posicionamento internacional 10-20 estendido. Todos os eletrodos de EEG
foram referenciados a FCz e aterrados em AFz. Os dados foram amostrados a 1000
Hz (resolucdo de 0,1 uV) e filtrados em banda passante entre 0,016 Hz e 250 Hz. As
impedancias foram mantidas abaixo de 20 k Q.

Os critérios de inclusdo dos pacientes foram o diagnéstico clinico de dor crénica
com duracao de pelo menos 6 meses e intensidade do limite inferior médio da dor
relatada maior ou igual a 4/10 durante as ultimas 4 semanas (0 = sem dor, 10 = a pior
dor imaginavel). Trés critérios principais foram adotados para as exclusdes: ocorréncia
de variagdes agudas do quadro de dor durante os ultimos 3 meses, pacientes com
doengas neuroldgicas e 0 Uso de medicamentos com benzodiazepinicos. As variagdes
da dor sao decorrentes e lesdes ou cirurgias recentes. As exclusdes por doengas
neuroldgicas abrangem casos como acidente vascular cerebral, epilepsia, deméncia e
doencas psiquiatricas, como por exemplo a depressao. Pacientes sob tratamento de
medicamentos nao-benzodiazepinicos foram mantidos na amostra. Os critérios para a
exclusao de controles saudaveis sédo o historico médico de quaisquer dores crénicas,
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presenca de quaisquer lesdes dolorosas atuais, de doengas neuroldgicas importantes
e a medicagdo com benzodiazepinicos.

O estudo foi aprovado pelo comité de ética da Faculdade de Medicina da Univer-
sidade Técnica de Munique e conduzido de acordo com as diretrizes e regulamentos
relevantes. Todos os participantes assinaram termo de consentimento.

3.1.1 Organizacao dos dados

O subconjunto de pacientes com fibromialgia (FMpaXX), o subconjunto de pa-
cientes com dor crénica nas costas (CBPpaXX) e o subconjunto de pacientes com
condi¢cdes mistas de dor crénica (NCCPpaXX) foram considerados para a classe de
dor crénica. Ja os subconjuntos de controle saudaveis (FMhcXX) e (NCCPhcXX) foram
considerados para a classe de controle. Desta forma a classe dor crénica contém 101
pacientes e a classe controle contém 88 individuos saudaveis.

Neste trabalho foram utilizados os sinais EEG que contém informacdes de 19
eletrodos, no hemisfério direito: Fp2, F4, F8, C4, P4, T4, T6 e O2, no hemisfério
esquerdo: Fpi1, F3, F7, C3, P3, T3, T5 e O1, mais os eletrodos da linha média: Fz,
Cz, e Pz, conforme na Figura 9.

Figura 9 — Posigcéo dos eletrodos no sistema 10-20

INIO

Fonte: (MARINHO, 2017)

Como o banco de dados do repositorio contém sinais captados no sistema 10-20
estendido foi necessario renomear os eletrodos para a nomenclatura correspondente



Capitulo 3. Materiais e Métodos 33

do sistema internacional 10-20, conforme consta na Tabela 1.

Tabela 1 — Nomenclaturas correspondentes

Sistema 10-20 estendido | Sistema 10-20
T7 T3
T8 T4
P7 T5
P8 T6

3.2 TREINO DOS ALGORITMOS

A Figura 10 representa o fluxograma dos passos executados na etapa de treino
dos classificadores.

Figura 10 — Fluxograma da metodologia - treino dos classificadores

1] 2] 3 |

Considerando apenas os

eletrodos de interesse do
sistema 10-20

Extracdo dos atributos na banda
-

Impertacdo dos arquives EEG . P -
de frequéncia de interesse

v

E 4 ]

Treino dos modelos, salvando ) ) Separacdo do conjunto de
K ) e COMJUNED D ZrEING e N —— -
cada treino em um arquive .pkl atributos

Conjunto de teste
i
6 | 7 |
Ayaliacdo de performance de

cada classificador com o
conjunto de validacdo

Aplicacdo dos classificadores no
conjunto de testes

Fonte: Autor

3.2.1 Pré-processamento

Como overfitting e underfitting sédo duas causas de ma generalizagdo dos algo-
ritmos, para avaliar cada modelo treinado foi deixada uma quantidade de dados em
separado, a fim de garantir que estes dados em separado nunca foram vistos anterior-
mente pelo algoritmo, garantindo assim que este conjunto de dados nao apresentara
um resultado imparcial de eficiéncia do modelo.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 34

Sendo assim, neste trabalho foram empregados conjuntos de Treinamento,
Teste e de Validagao.

Para o passo 1, foram desconsiderados em torno de 10% dos dados (em torno
de 10% dos registros do grupo de controle e 10% dos registros do grupo de dor
crénica) para assim formar o conjunto de validacao, com os dados escolhidos de forma
aleatoria.

Devido a melhor qualidade dos dados, com menor ocorréncia de artefatos mus-
culares, foram utilizados apenas os sinais de EEG captados de pacientes com os olhos
fechados.

Conforme o passo 2 da Figura 10, apds a importagdo do arquivo .vhdr de cada
paciente, foi considerado apenas o eletrodo de interesse: Fp1.

Os dados foram organizados em classes: com dor crénica e sem dor.

3.2.2 Extracao de atributos

A finalidade da extracao de atributos é reduzir a dimensao do vetor de dados de
forma que nao haja perda das informacdes relevantes.

A intensiva investigacao sobre atributos obtidos da poténcia e da conectividade
(medidas de conectividade baseadas em fase (PLV e dwPLl) e em amplitude (AEC))
conduzida por (TA DINH et al., 2019) e que resultou em uma acuracia de 57%, su-
gere a necessidade de buscarmos atributos fora do conjunto testado por aquele autor
para maiores percentuais de acertos. Em (MARTIN-BRUFAU et al., 2021), os autores
reportam a obtencao de bons resultados na distincdo de pacientes com fibromialgia
em relacdo ao grupo de controle, com base apenas na conectividade funcional sem a
utilizacdo de métodos de aprendizagem de maquinas.

A NeuroDSP é uma biblioteca para Python de codigo aberto, projetada para
analisar dados de séries temporais neurais. Deste pacote, 0 modulo rhythm implementa
duas funcgdes especificas para a identificacdo de padrdes ritmicos em séries temporais
neurais (COLE et al., 2019): Sliding Window Matching e Lagged Coherence.

A coeréncia defasada (compute_lagged coherence) é proposta como uma me-
dida da ritmicidade do sinal em um intervalo de tempo ou em uma faixa de frequéncia
deste intervalo. Esta caracteristica foi escolhida como uma métrica alternativa aos
atributos investigados em outros trabalhos por ser consistente com resultados que
reportam a inibicdo da ritmicidade em diferentes frequéncias na presencga da dor em
(VANNESTE, Sven et al., 2017), (VANNESTE, Sven; RIDDER, 2021). Para o calculo
da coeréncia defasada, foram testados varios intervalos (3 s a 5 min), o que levou a
escolha de uma janela de 5 minutos (tempo total de duracao do registro de cada in-
dividuo), pois aparentemente nao houve nenhuma diferenga relevante nos resultados,
possibilitando um processamento mais leve e resposta em tempo real (ndo havendo a
necessidade de calculo da média das épocas geradas). Esta funcao recebe um array
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1d com os valores contidos na janela de tempo, um valor em ponto flutuante (float)
da frequéncia de amostragem, um array ou list com a faixa de frequéncia para qual
desejamos calcular a coeréncia defasada e uma variavel booleana (return_spectrum),
que define se o calculo é realizado no dominio do tempo ou da frequéncia. A funcao
retorna a média da coeréncia defasada para o intervalo ou um array com pares de
valores coeréncia-frequéncia, caso return_spectrum = true.

Assim, para uma dada faixa de frequéncia do sinal e para cada dado eletrodo em
analise, sdo adotados como atributos o par de coordenadas frequéncia e magnitude
do (max_score) maximo da coeréncia defasada. O estudo compreendeu a exploragao
comparativa entre combinagdes de eletrodos e ritmos cerebrais (6,a, 8 e y). Entéo,
considerando o eletrodo Fp1, o vetor de atributos gerado é mostrado na equacao 7.

V = [max_freq_Fp1_alfa, max_score_Fp1_alfa,

max_freq Fp1_beta, max_score Fp1_beta] (7)

3.2.3 Classificacao

O conjunto de atributos gerado serve como entrada para cada um dos algoritmos
classificador, encarregado de modelar os dados e identificar os padroes.

A fim de garantir que as medidas obtidas utilizando o conjunto de testes sejam
de um conjunto diferente do usado para realizar o treinamento de cada classificador,
0 conjunto de atributos geralmente é dividido em dois subconjuntos distintos: conjunto
de treinamento e conjunto de testes (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

Conforme o passo 4 da Figura 10, neste trabalho, o conjunto de atributos foi
divido em conjunto de treino (60% dos dados) e conjunto de teste (40% dos dados).

As técnicas mais comuns de classificacdo incluem Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), K-Vizinhos Mais Préximos (KNN), Classificacdo Naive Bayes e Arvo-
res de Decisdo, onde cada algoritmo tem uma abordagem diferente. Como um dos
objetivos do trabalho é verificar o desempenho de diferentes classificadores, para rea-
lizar a classificagédo dos atributos foram utilizados 10 classificadores: SVC (biblioteca
sklearn.svm), KNeighborsClassifier (biblioteca learn.neighbors), GaussianNB (biblio-
teca sklearn.naive _bayes), AdaBoostClassifier (biblioteca sklearn.ensemble), Gradi-
entBoostingClassifier (biblioteca sklearn.ensemble), ExtraTreesClassifier (biblioteca
sklearn.ensemble), RandomForestClassifier (biblioteca sklearn.ensemble), Perceptron
(biblioteca sklearn.linear_model), SGDClassifier (biblioteca sklearn.linear_model) e
DecisionTreeClassifier (biblioteca sklearn.tree).
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3.2.4 Conjunto de teste

Utilizando o conjunto de testes, conforme o passo 6 da Figura 10, sao verificadas
as seguintes métricas de avaliacao de performance de cada classificador:
e Acuracia;

Precisao;

Sensibilidade (recall);

Especificidade;

F1-score;

3.2.5 Conjunto de validacao

Por fim, conforme o passo 7 da Figura 10 para verificar que os modelos ndo
tiveram sobreajuste (Overfitting) ou sub-ajuste (Underfitting), € comparado o resultado
da avaliagédo do passo 6 da Figura 10 com o resultado do fluxograma seguinte (passo
7 da Figura 10 detalhado).

Figura 11 — Fluxograma da metodologia - validagédo dos classificadores
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sistema 10-20
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Avaliacdo de performance de ~
- Impertacdo dos classificadores
cada classificador com o -— :

) - treinados (.pkl)
conjunto de validacdo

Fonte: Autor

No passo 1 da Figura 11, os dados que foram deixados para compor o con-
junto de validacao, sao importados, considerando apenas os eletrodos de interesse do
sistema 10-20, em seguida é realizada a extracao dos atributos, conforme consta no
passo 3, gerando assim um conjunto de atributos.

Em seguida, conforme o passo 4, sdo importados os classificadores treinados
(gerados conforme o passo 5 da Figura 10), para a verificacdo da performance com o
conjunto de atributos do conjunto de validagao.

Por fim, conforme o0 passo 5, € comparado o resultado das métricas de avaliagao
de performance de cada classificador com o resultado apresentado por cada um com
0 conjunto de teste (passo 6 da Figura 10).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados os principais passos realizados, compre-
endendo as simulacdes e as andlises dos respectivos resultados que conduziram a
metodologia proposta.

A partir da escolha do banco de dados contendo as condi¢cdes e 0s sinais com
as caracteristicas desejadas (MAY et al., 2021a), foi efetuada uma revisao bibliogréafica
sobre as caracteristicas mais representativas da dor crénica em sinais de EEG. Os
resultados das buscas indicam que as taxas de acerto mais elevadas podem ser obti-
das com a utilizacao de atributos que representam a conectividade funcional cerebral
através de métricas de coeréncia, conforme (MARTIN-BRUFAU et al., 2021) e (LEVITT
et al., 2020).

As técnicas propostas por (TA DINH et al., 2019) e (NICKEL et al., 2020) se ba-
seiam em duas medidas de conectividade (PLV, dwPLlI) obtidas a partir de uma matriz
de 2kx2k voxels em quatro faixas de frequéncia, resultando em um grande nimero de
atributos. No primeiro trabalho uma acuracia de 57% foi atingida na diferenciacédo de
pacientes com dor cronica daqueles em condi¢des normais e no segundo, as exten-
sivas investigacbes comparando conectividade em diversas frequéncias e eletrodos
levaram a conclusao de que: “a dor tdnica esta associada a diminuicées de oscilacbes
locais e aumentos de conectividade em frequéncias alfa no cértex sensério-motor”.
Recentemente, (FENG et al., 2021) identificou uma grande correlacdo entre dores
lombares e variag6es do ritmo alfa. As conclusdées de ambos os trabalhos sugerem
que coeréncia defasada do ritmo alfa pode ser um atributo com elevado potencial para
a identificagdo da dor cronica. Para confirmar a relevancia de alfa e identificar o menor
conjunto de atributos capaz de proporcionar uma taxa de acertos superior a 90% a
investigagao partiu de um conjunto inicial de 152 atributos: 19 eletrodos (Fp2, F4, F8,
C4, P4, T4, Te, O2, Fp1, F3, F7, C3, P3, T3, T5, O1, Fz, Cz, Pz), 4 bandas de
frequéncia (teta, alfa, beta, gama alta) e 2 medidas (frequéncia mais ritmica do sinal
e a pontuacao de coeréncia defasada associada). Os trabalhos mencionados anterior-
mente possuiam conjunto de dados de alta dimenséo, sendo que, quando possuimos
um conjunto de dados com um grande numero de atributos, geralmente na ordem de
cem ou mais pode-se encontrar problemas de “Curse of Dimensionality” (ARUN, 2021),
onde o excesso de atributos, em alguns casos reduz a eficacia dos classificadores. Por
este motivo buscamos utilizar apenas os atributos mais relevantes.

Em (FRANSEN; EDE; MARIS, 2015) é proposto um atributo capaz de quanti-
ficar a ritmicidade da atividade neural associada a uma dada faixa de frequéncia. A
caracteristica, denominada lagged coherence (coeréncia defasada) pelos autores, foi
proposta originalmente para como uma alternativa mais eficaz para a identificacao das
oscilacdes corticais sensério-motoras, do que as distribuicoes de poténcia em faixas
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especificas de frequéncia. A técnica foi demonstrada originalmente para a identificacao
dos ritmos alfa e beta em sinais de magnetoencefalografia e foi investigada como a
principal opcao para representar o estado de dor em sinais de EEG.

Percebeu-se a possibilidade de testar a métrica de coeréncia defasada para
quantificar a presenca de ritmos em sinais de EEG. Para isso, iniciou-se a busca por
alguma ferramenta ou biblioteca com a implementacdo do método em questao. Nestas
buscas, encontrou-se a ferramenta NeuroDSP (COLE et al., 2019) capaz de analisar

séries temporais neurais.

Figura 12 — Mapeamento da ritmicidade no escalpo de individuo do grupo de controle,
frequéncia 4-100Hz
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Figura 13 — Mapeamento da ritmicidade no escalpo de paciente do grupo de fibromial-
gia, frequéncia 4-100Hz
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As Figuras 12, 13 e 14 ilustram como se distribui a magnitude da ritmicidade, de
paciente escolhidos aleatoriamente. Apds calcular a coeréncia defasada no escalpo,
utilizando utilitarios da biblioteca de cédigo aberto em python MNE, foi possivel repre-
sentar graficamente os valores de coeréncia defasada (grafico a esquerda), podendo
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Figura 14 — Mapeamento da ritmicidade no escalpo de paciente do grupo de condi¢cdes
mistas de dor crbnica, frequéncia 4-100Hz
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ser verificado através deste quais eletrodos apresentam mais propriedades ritmicas.
Ja o grafico das frequéncias de pico (grafico a direita) representa as frequéncias das
regides. Sendo assim, foram analisados alguns mapeamentos da ritmicidade no es-
calpo de pacientes com dor e individuos saudaveis, mas néo identificou-se nenhum
padrdo na quantificacao da ritmicidade dos sinais neurais. Entao, iniciou-se as analises
descritas a seguir.

A Figura 15 representa o fluxograma que descreve de forma simplifica as anali-
ses efetuadas para chegar na metodologia descrita neste trabalho.

4.1 ANALISE 1

Foi efetuado um loop sobre os sinais de EEG, calculando a coeréncia defasada
para medir por canal, qual a frequéncia (teta, alfa, beta, gama alta) que exibiria a
atividade mais ritmica, bem como a pontuacao de quéao ritmica essa frequéncia seria.
Ou seja, a partir da frequéncia mais ritmica e da pontuacao de coeréncia defasada
associada a esta frequéncia, para cada uma das 4 bandas utilizadas totalizou 152
atributos (19 eletrodos x 4 bandas x 2 atributos). Para cada paciente foi inclusa a
informagéo de classe, onde 0 = controle e 1 = dor crénica.

Em seguida foram selecionados diferentes classificadores, para verificar o resul-
tado das atributos do conjunto gerado. Foram escolhidos os seguintes classificadores:

e ExtraTreesClassifier;

e GradientBoostingClassifier;
o AdaBoostClassifier;
° SVC;
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Figura 15 — Fluxograma das anélises

Analise 1

Analise 2

conjunto - 152 features (19 eletrodos, 4 bandas, 2 features)
divisdo do conjunto: treino (60%) e teste (40%)

Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,
AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB,
Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier,
RandomForestClassifier

conjunto - 152 features (19 eletrodos, 4 bandas, 2 features)
divisdo do conjunto: treino (60%), teste (40%) e validagdo
Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,

AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB,
Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier,
RandomForestClassifier

Analise 4

Gudelos treinados com o conjunto de treino e comparacao da perfarmance\
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Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier,
SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB, Perceptron, 5GDClassifier,
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conjunto - 4 features (1 eletrodo, 4 bandas, 1 feature)
diviséo do conjunto: treino (60%), teste (40%) e validacao
Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,
AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB,
Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier,
RandomForestClassifier

conjunto - 8 features (1 eletrodo, 4 bandas, 2 features)
divisdo do conjunto: treino (60%), teste (40%) e validagao
Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,
AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB,
Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier,
RandomForestClassifier

ﬂcdelos treinados com o conjunto de treino e comparacao da performance\
do conjunto de treine com o conjunto de validacdo

Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,
AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianMB, Perceptron,
{GDC assifier, DecisionTreeClassifier, RandomForestClassifier

Y

Remover

removido max_score —

uma das 2
features

i
removido max_freq

Analise 5

conjunto - 4 features (1 eletrodo, 4 bandas, 1 feature)
divisdo do conjunto: treino (60%), teste (40%) e validagéo
Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,

Combinacdo
de 2 bandas

bandas:
alfae gama

bandas:
alfa e teta

bandas:
alfa e beta

AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB,
Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier,
RandomForestClassifier

(ﬁadelos treinados com o conjunto de treino e comparacdo da |‘.|er'forrnance"q
do conjunto de treine com o conjunte de validacdo

Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,
AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB, Perceptron,
&Dclassifier, DecisionTreeClassifier, RandomForestClassifier

/

Analise 6 | Analise 7 | Analise 8

conjunto - 2 features (1 eletrodo, 2 bandas, 1 feature)

diviséo do conjunto: treino (60%), teste (40%) e validacao
Modelos: ExtraTreesClassifier, GradientBoostingClassifier,

AdaBoostClassifier, SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB,

Perceptron, SGDClassifier, DecisionTreeClassifier,
RandomForestClassifier

ﬂodelos treinados com o conjunto de treino e comparacao da performance :;\
conjunto de treino com o conjunto de validacdo

Modelos: ExtraTreesClassifier. GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier,
SVC, KNeighborsClassifier, GaussianNB, Perceptron, SGDClassifier.
QecisionTreeClassiﬁer. RandomForestClassifier

v

Fonte: Autor
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KNeighborsClassifier;

GaussianNB;

Perceptron;
SGDClassifier;

DecisionTreeClassifier;

e RandomForestClassifier;
O conjunto de atributos gerado foi divido em conjunto de treino (60% dos dados)
e conjunto de teste (40% dos dados). Ap6s a divisdo do conjunto, o conjunto de treino
foi utilizado para treinar os modelos e 0 conjunto de teste para verificar a performance
de classificagdo de cada modelo. Sendo assim, foi gerado um ranking dos modelos,
conforme a acuracia x 100.

Figura 16 — Acuracia de cada modelo - Analise 1

nome acuracia

1 GradientBoostingClassifier 100.00

Perceptron 46.05

2 AdaBoostClassifier 100.00
5 GaussianNB 100.00
8 DecisionTreeClassifier 100.00
0 ExtraTreesClassifier 93.68
9 RandomForestClassifier 7 37
4 KNN 57.89
3 SVC 48 68
6

T

SGDClassifier 46.05

Fonte: Autor

Conforme a Figura 16, os modelos GradientBoostingClassifier, AdaBoostClas-
sifier, GaussianNB, DecisionTreeClassifier, ExtraTreesClassifier e RandomForestClas-
sifier apresentaram uma boa acuracia. Desta forma, o passo seguinte foi verificar as
demais métricas de avaliacdo de performance para estes classificadores.

Conforme a Figura 17, os modelos GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassi-
fier, GaussianNB e DecisionTreeClassifier, apresentaram Acuracia, Revocacgéao, Preci-
séo, F1-Score = 1.

De acordo com a Figura 18, o desempenho do modelo ExtraTreesClassifier
foi: Revocacao = 1, Acuracidade = 0.99, Precisdo = 0.97 e F1-Score = 0.99. Para o
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Figura 17 — Matriz de Confus&o dos modelos GradientBoostingClassifier, AdaBoost-
Classifier, GaussianNB e DecisionTreeClassifier - Andlise 1

GradientBoostingClassifier AdaBoostClassifier
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REAL REAL
GaussianNB DecisionTreeClassifier
s - 35
o 0 -30 - 30
o -25 | © -25
= -
w wv
> 20 s 20
('8} w
o« -15 | = -15
a a.
- - 0 -10 -10
-5 -5
' ' -0 -0
0 1

REAL REAL

Fonte: Autor

modelo RandomForestClassifier o desempenho foi: Revocagdo = 1, Acuracidade =
0.97, Precisédo = 0.95 e F1-Score = 0.97.

4.2 ANALISE 2

Com modelos com bons resultados nas métricas de avaliacdo, optou-se em
pegar o conjunto de atributos geradas e dividir em 3 conjuntos (treino, teste e vali-
dacao) ao invés de apenas 2 conjuntos como descrito anteriormente (treino e teste).
Onde o conjunto de treino sera usado para treinar o modelo, o conjunto de teste sera
usado para testar o modelo e o terceiro conjunto sera usado para comprovar que 0s
modelos realmente funcionam, pois serdo dados que foram ignorados no treinamento,
garantindo que os modelos nunca viram esses dados antes.

Foram desconsiderados em torno de 10% dos dados (em torno de 10% registros
do grupo de controle e 10% registros do grupo de dor crbénica) para assim formar o
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Figura 18 — Matriz de Confus&o dos modelos ExtraTreesClassifier e RandomForest-
Classifier - Analise 1

ExtraTreesClassifier RandomForestClassifier

PREVISTO
PREVISTO

REAL REAL

Fonte: Autor

conjunto de validagéo, escolhendo os dados aleatoriamente. Os demais 90% dos
registros do conjunto de atributos foram divididos em treino e teste da mesma forma
descrita na andlise 1. Ou seja, conjunto de treino € composto por 54% dos dados do
conjunto de atributos, conjunto de teste 36% e conjunto de validacao 10%.

Apos treinar os modelos com 0 novo conjunto de treino e salvar os modelos
treinados (.pkl), verificou-se com o conjunto de testes que os resultados foram os
mesmos referente a analise 1. Conforme a Figura 19, Figura 20 e Figura 21.

Em seguida, utilizando o conjunto de validacdo e os modelos ja treinados (ar-
quivos .pkl) verificou-se o desempenho dos modelos para os dados que nunca foram
vistos anteriormente pelos modelos.

Analisando as métricas de performance, os modelos GradientBoostingClassi-
fier, AdaBoostClassifier, DecisionTreeClassifier continuaram com Acuracia, Revocacao,
Precisdo, F1-Score = 1. Para o modelo RandomForestClassifier o desempenho foi:
Revocacao = 1, Acuracidade = 0.95, Precisao = 0.92 e F1-Score = 0.96. E por fim o
modelo ExtraTreesClassifier teve o seguinte desempenho: Revocacao = 1, Acuracidade
= 0.95, Precisédo = 0.92 e F1-Score = 0.96.

Com o conjunto de validagao foi possivel verificar que apenas o modelo Gaus-
sianNB havia sofrido um sobreajuste, ndo permanecendo com a mesma performance
apresentada com o conjunto de testes.

Apoés verificar que os modelos tiveram 0 mesmo desempenho na analise 1 e
analise 2, o intuito passou a ser: verificar quais os atributos que foram relevantes para
a performance de alguns modelos e assim poder realizar analises quanto a eliminacao
de eletrodos, bandas ou um dos atributos (frequéncia mais ritmica e pontuacao de



Capitulo 4. Resultados e Discussées 44

Figura 19 — Acuracia de cada modelo - Conjunto de teste - Analise 2

modelo  acuracia

1 GradientBoostingClassifier 100.00

SGDClassifier 5294

2 AdaBoostClassifier 100.00
5 GaussianNB 100.00
g DecisionTreeClassifier 100.00
0 ExtraTreesClassifier 93.53
9 RandomForestClassifier 98.53
4 KMNMN 54.41
3 svVC 5294
i

]

Perceptron 47.06

Fonte: Autor

coeréncia defasada associada a frequéncia).

Conforme a Figura 23, o atributo mais relevante para os modelos verificados,
foi um atributo composto pelo eletrodo Fp1. Entédo resolveu-se eliminar os demais
eletrodos para verificar a performance dos modelos.

4.3 ANALISE 3

Ao utilizar somente o eletrodo Fp1 o conjunto de atributos passou a ser com-
posto por um total de 8 atributos (1 eletrodo x 4 bandas x 2 atributos).

Da mesma forma que a analise anterior:

1 - Foi gerado o novo conjunto de atributos, desconsiderando os sinais que
compdem o conjunto de validagao;

2 - O conjunto de atributos gerados foi divido em treino e teste.

3 - O conjunto de treino foi utilizado para treinar os modelos e foram salvos os
modelos treinados com este conjunto (.pkl), em seguida foram verificadas as métricas
de performance de cada modelo com o conjunto de teste;

4 - Foi utilizado o conjunto de validacao para verificar se as métricas de avaliagcao
de cada modelo permanecia a mesma apresentada com o conjunto de teste;

5 - E por fim, andlise das feature importances de alguns modelos.

Com este novo conjunto de atributos, obteve-se praticamente o mesmo resul-
tado da andlise 2. Entao resolveu-se analisar a possibilidade de remover um dos
atributos da geragcédo do conjunto de atributos, onde na Andlise 4 sera removida a
atributos da maxima pontuacéo de coeréncia defasada associada a frequéncia e na
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Figura 20 — Matriz de Confus&o dos modelos GradientBoostingClassifier, AdaBoost-
Classifier, GaussianNB e DecisionTreeClassifier - Andlise 2

GradientBoostingClassifier AdaBoostClassifier

PREVISTO
PREVISTO

REAL REAL

GaussianNB DecisionTreeClassifier

5

PREVISTO
PREVISTO

=15

-10

REAL REAL

Fonte: Autor

Analise 5 sera removida a frequéncia mais ritmica.

4.4 ANALISE 4

Nesta andlise o conjunto de atributos passou a ser composto por um total de 4
atributos (1 eletrodo x 4 bandas x 1 atributo).

Seguindo os mesmos passos das analises 2 e 3, obteve-se praticamente o
mesmo resultado das andlises anteriores. Mas optou-se por ndo continuar com anali-
ses sobre este conjunto de atributos, devido ao melhor desempenho apresentado pelo
conjunto de atributos da analise 5.

4.5 ANALISE 5

Nesta andlise o conjunto de atributos passou a ser composto por um total de 4
atributos (1 eletrodo x 4 bandas x 1 atributo).
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Figura 21 — Matriz de Confus&o dos modelos ExtraTreesClassifier e RandomForest-
Classifier - Analise 2

ExtraTreesClassifier RandomForestClassifier
-35

- 30
-25
- 20

-15

PREVISTO
PREVISTO

-10

REAL REAL

Fonte: Autor
Figura 22 — Acuracia de cada modelo - Conjunto de validagao - Analise 2

modelo  acuracia

0 ExtraTreesClassifier 100.00
1 GradientBoostingClassifier 100.00
2 AdaBoostClassifier 100.00
2 DecisionTreeClassifier 100.00
9 RandomForestClassifier 9474

3 sSvC 63.16
[ SGDClassifier 63.16
4 KNN 36.84
5 GaussianNB 36.84
G Perceptron 36.84

Fonte: Autor

Seguindo os mesmos passos das anadlises 2 e 3, obteve-se um resultado supe-
rior as analises anteriores, onde todos 0s modelos obtiveram uma mesma performance
tanto com o conjunto de testes quanto no conjunto de validagdo. Nao tendo como me-
Ihorar a performance de nenhum dos modelos escolhidos, optou-se por seguir em
analises para verificar a necessidade das bandas de frequéncia.

Devido a banda alfa sempre aparecer como atributos relevante nas analises
de feature importance, optou-se por analisar a banda alfa combinada com apenas
outra banda de frequéncia. Entdo na analise 6 ira considerar apenas as bandas alfa e
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Figura 23 — 10 principais Feature Importance - Analise 2

max_freq_C4_gamma H |Importancia de GradientBcostingClassifier
Importancia de AdaBoostClassifier
max_ireq_F3_alpha - Hl Importancia de DecisionTreeClassifier
- 0T B |Importancia de ExtraTreesClassifier
max_score_Cz_alpha = Importancia de RandomForestClassifier
max_freq_C4_theta =
®  pax_score_F7_alpha =
&
=]
E max_freq_Cz_gamma |
max_freq_O2_alpha *
max_score_Fp2 beta ™
max_freq_F3_gamma
max_freq_Fp1_alphn E—
oo 0z 04 06 08 1.0

Fonte: Autor

gama, analise 7 ira considerar somente as bandas alfa e beta e por fim, a analise 8 ira
considerar somente as bandas alfa e teta.

4.6 ANALISE 6

Nesta andlise o conjunto de atributos passou a ser composto por um total de 2
atributos (1 eletrodo x 2 bandas x 1 atributo), ou seja, eletrodo Fp1, bandas alfa e gama
e o atributo de maxima pontuacao de coeréncia defasada associada a frequéncia.

Esta analise apresentou 0 mesmo desempenho da analise 5, porém com um
conjunto de atributos menor.

4.7 ANALISE 7

Nesta andlise o conjunto de atributos passou a ser composto por um total de 2
atributos (1 eletrodo x 2 bandas x 1 atributo), ou seja, eletrodo Fp1, bandas alfa e beta
e o atributo de maxima pontuacao de coeréncia defasada associada a frequéncia.

Esta andlise apresentou 0 mesmo desempenho da analise 5, porém com um
conjunto de atributos menor.
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4.8 ANALISE 8

Nesta andlise o conjunto de atributos passou a ser composto por um total de 2
atributos (1 eletrodo x 2 bandas x 1 atributo), ou seja, eletrodo Fp1, bandas alfa e teta
e o atributo de maxima pontuacao de coeréncia defasada associada a frequéncia.

Esta andlise apresentou 0 mesmo desempenho da analise 5, porém com um
conjunto de atributos menor.

4.9 ANALISE 9

Considerando a banda alfa e beta e o atributo de maxima pontuagéo de coe-
réncia defasada associada a frequéncia, verificou-se que o resultado para os demais
eletrodos do sistema 10-20 é o mesmo apresentado para o eletrodo Fp1.

410 CONCLUSAO DAS ANALISES

Conforme o caminho seguido das analises detalhadas anteriores, com o ele-
trodo Fpx, a caracteristica de maxima pontuagéo de coeréncia defasada associada a
frequéncia e a banda alfa combinada com uma das demais bandas (teta, beta, gama
alta) é possivel gerar um conjunto de caracteristicas capaz de obter étimos resultados
de performance tanto com um conjunto de teste quanto com um conjunto de validagao
(dados nunca vistos anteriormente por nenhum dos modelos).

Foi possivel ver que algumas caracteristicas estavam atrapalhando no desempe-
nho de alguns modelos. Mas isso ndo indica que demais eletrodos ou demais bandas
de frequéncia e caracteristicas ndo consigam alcancar um desempenho préximo ou
igual ao apresentado nas andlises anteriores.

Mesmo nao sendo apresentada nas analises anteriores, foi analisada a utiliza-
¢ao da banda alfa somente, porém a performance dos modelos foi inferior as analises
apresentadas anteriores.

4.11 ANALISE EXPLORATORIA DOS ATRIBUTOS

Considerando o eletrodo Fp1 e o atributo de maxima pontuacao de coeréncia de-
fasada associada a frequéncia alfa (max_score_Fp1_alfa) combinada com a frequéncia
beta (max_score_Fp1_beta), gerou-se o seguinte vetor de atributos (equacéo 8).

V =[max_score Fp1_alfa, max_score Fp1_beta] (8)

A partir deste vetor de atributos foi gerado o grafico de dispersao dos atributos,
conforme a Figura 24.
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Figura 24 — Grafico de dispersdo dos atributos
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Também foram gerados os graficos de violino para cada um dos atributos a fim
de verificar o resume dos dados em fung¢ao da densidade.

Conforme a Figura 25 o atributo max_score_Fp1_alfa para a classe 0 (con-
trole) tem uma maior densidade dos dados proximo da sua mediana. Ja o atributo
max_score_Fp1_beta para a classe 0 (controle) e classe 1 (dor crbnica) apresenta
uma mediana igual, com densidade dos dados em torno desta, conforme a Figura 25.

4.12 COMPARAGCAO COM OUTROS TRABALHOS

Estudo comparativo dos atributos mais efetivos para a identificagcdo de EEG de
pacientes com fibromialgia, dor crénica nas costa e condi¢gdes mistas de dor crénica
a ponto de permitir uma melhora de + 43% na acuracia em relacédo ao estudo dos
proprios autores do banco de dados. Reduziu-se os atributos em cerca de 5 ordens de
grandeza, ou seja, de cerca de 73000 atributos para apenas 2 atributos.

O estudo (VANNESTE, S.; SONG; DE RIDDER, 2018) utilizou um banco de
dados de EEG com sinais com duracdao de 5 minutos, contendo um grupo de 78
sujeitos com dor crénica e um grupo de controle. Usando o modelo SVM conseguiu
diferenciar entre individuos com dor e controles saudaveis com uma acuracia média
de 92,53%, com uma sensibilidade (TPR) de 93% e Taxa de falsos positivos (FPR) de
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Figura 25 — Grafico violino do atributo max_score_Fp1_alfa
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Figura 26 — Grafico violino do atributo max_score_Fp1_beta
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21%.

Ja o estudo (TA DINH, 2019) utilizou 0 mesmo conjunto de dados de EEG deste
trabalho, utilizando como modelo SVM, obteve uma acuracia de 57%, sensibilidade de
60%, especificidade de 57%.

Neste trabalho os modelos utilizados obtiveram um desempenho superior aos
trabalhos mencionados, conseguindo distinguir corretamente todos os individuos.
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