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Ao Departamento de Biodiversidade e Bi-

oestat́ıstica pela estrutura e aux́ılio nesta

pesquisa.
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Resumo
A doença de Alzheimer (DA) pode ser entendida como uma demência degenerativa

e progressiva do Sistema Nervoso Central, irreverśıvel e de causa desconhecida. Tal pa-

tologia é caracterizada por sintomas neuropsiquiátricos, como: perda de memória, de-

sorientação no tempo e no espaço e deterioração intelectual acelerada. Apesar de ser o

tipo mais comum de doença neurodegenerativa, ainda não foi encontrada a cura para ela.

Entretanto, há tratamentos que retardam a evolução da DA. Desse modo, seu diagnóstico

precoce, ou seja, em seu estágio inicial (DA leve) ou ainda no estágio de transição entre

o envelhecimento saudável e a DA, conhecido como Decĺınio Cognitivo Leve (DCL), são

de extrema importância para que a vida cotidiana dos indiv́ıduos atingidos por essas con-

dições não seja significativamente alterada, proporcionando assim uma melhor qualidade

de vida.

Com isso em vista, a diferenciação entre o DCL e a DA desempenha um papel im-

portante na detecção precoce da doença. Pesquisas recentes mostram que o eletroence-

falograma (EEG) pode refletir mudanças funcionais sutis no córtex, consequentemente, a

identificação do DCL e da DA a partir de dados de EEG tem sido alvo de vários estudos.

Para o estudo desses dados, no atual projeto, foi utilizada a técnica de Mapeamento em

Grafos de Quantis, que mapeia uma série temporal em redes complexas, tornando assim

posśıvel o estudo dessa série a partir de caracterizadores estruturais. Com base nos resul-

tados, foi posśıvel observar diferenças entre dois grupos de pacientes (portadores do DCL

e da DA), evidenciando assim a eficiência da classificação dos indiv́ıduos em diferentes

condições patológicas.

Palavras-chaves: Doença de Alzheimer, Caracterizadores estruturais, EEG, Redes Com-

plexas, Grafos de Quantis.
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Caṕıtulo 1

Introdução

A doença de Alzheimer (DA) é o tipo mais comum de patologia neurodegenerativa,

caracterizada por demência progressiva e por sintomas neuropsiquiátricos, principalmente

em pessoas mais velhas, levando à eventual morte. Ainda não foi desenvolvida nenhuma

cura para essa doença, entretanto, há vários medicamentos que retardam a evolução

da DA. Nesse sentido, o diagnóstico precoce, particularmente do decĺınio cognitivo leve

(DCL), tem grande importância, uma vez que os medicamentos são mais eficazes nas fases

iniciais da doença [36, 32, 6].

O DCL é uma śındrome de decĺınio cognitivo maior que o esperado para a idade e

ńıvel educacional de um dado indiv́ıduo, mas que não altera significativamente a sua

vida cotidiana. Entretanto, mais da metade dos diagnósticos de DCL progridem para

demência dentro de 5 anos, constituindo assim um estágio prodrômico da DA [36, 6]. Dessa

forma, a diferenciação entre o DCL e a DA possui um papel importante na detecção, na

prevenção, e na intervenção precoce dessa patologia. Para tal, biomarcadores patológicos

da doença são amplamente utilizados na prática cĺınica. Entretanto, tais marcadores,

como por exemplo a análise do ĺıquido cefalorraquidiano, são caros e/ou invasivos, e os

testes neuropsicológicos não são senśıveis a mudanças sutis na cognição [32, 25].

Um conjunto crescente de evidências sugere que biomarcadores de eletroencefalografia

(EEG) podem ser usados para identificar anormalidades na função neural. Estudos de

imagem cerebral mostraram a diminuição do metabolismo em regiões espećıficas do en-

céfalo. Dessa forma, a EEG, que pode refletir mudanças funcionais sutis no córtex, tem
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sido investigado nos últimos anos por muitos grupos de pesquisa como uma ferramenta

de diagnóstico da DA [25, 43, 6].

É importante ressaltar que, apesar de sua alta resolução temporal, a eletroencefalo-

grafia possui uma resolução espacial limitada, levando a diversas discussões e estudos em

relação ao número mı́nimo de eletrodos para evitar subamostragem [37]. Dessa forma,

exames utilizando o capacete de EEG, com no mı́nimo 64 eletrodos, têm substitúıdo, em

pesquisas mais recentes, o sistema 10-20, segundo o qual 19 eletrodos eram posicionados

no escalpo a uma distância média de 7 cm [23].

Dessa maneira, a atividade elétrica cerebral pode ser registrada com maior precisão em

dados de EEG de alta densidade (HD-EEG em inglês), permitindo assim que mudanças

em escalas menores sejam detectadas, o que pode aumentar a acurácia na identificação

de doenças neurodegenerativas como a DA [34, 35].

Durante a coleta do EEG, a atividade elétrica cerebral é registrada na forma de série

temporal, e pode ser analisada por meio de técnicas de processamento de sinais [29].

Entretanto, grande parte dessas técnicas, tais como as transformadas de Fourier e Wavelet

[22, 27], ou métodos não lineares como a reconstrução de espaço de fases, a dimensão de

correlação, o expoente de Lyapunov e a entropia [39, 20, 1], produzem resultados altamente

senśıveis à escolha de parâmetros pré-fixados, ou até mesmo possuem pré-requisitos como

estacionariedade e/ou elevada razão sinal-rúıdo. Isso torna desafiador o uso adequado

dessas técnicas, principalmente em casos como o dos sinais de EEG, que geralmente são

não estacionários e contaminados por rúıdo [7, 29].

Destarte, novas técnicas de análise desse tipo de série temporal são propostas e estu-

dadas. Um método proposto em [3], conhecido como Mapeamento em Grafos de Quantis,

mapeia séries temporais em grafos ou redes, sumarizando propriedades relevantes da série

temporal original, como periodicidade ou aleatoriedade, em caracteŕısticas topológicas do

grafo resultante [29]. Desse modo, torna-se posśıvel analisar os sinais de EEG com o uso de

caracterizadores de redes complexas, tais como: coeficiente de agrupamento, comprimento

de salto médio, reciprocidade, intermediação, menor caminho médio, entre outros.

9



Caṕıtulo 2

Objetivos

De modo geral, os objetivos deste trabalho são, a partir da utilização do método de

grafos de quantis proposto por Campanharo et al. [3, 1], analisar um conjunto de sinais

de EEG de alta densidade de idosos com DCL e com DA, fornecido pelo centro italiano

de neurologia IRCCS Neurolesi “Bonino Pulejo”. Mais especificamente, deseja-se efetuar:

1. A distinção e classificação entre o DCL e a DA entre os 19 idosos em estudo;

2. A detecção das regiões mais afetadas do cérebro pela DA em seus estágios prodrô-

mico e avançado;

3. A comparação entre os novos resultados (com dados de HD-EEG) e os resultados

obtidos anteriormente a partir de eletroencefalografia de baixa densidade.

Ademais, pretende-se também realizar um estudo comparativo quanto à performance

de técnicas amplamente utilizadas na literatura, tais como: a dimensão fractal, a entropia

quadrática, a análise espectral de wavelet e o método citado anteriormente, na classificação

dos pacientes em diferentes estágios da DA a partir do novo conjunto de dados.
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Caṕıtulo 3

Base de dados

Neste projeto de pesquisa, foi utilizada uma base de dados constrúıda pelos pesquisa-

dores Angelo Quartarone e Maria De Cola, do Centro IRCCS Neurolesi “Bonino Pulejo”

em Messina (Itália). A base de dados contém exames de EEG de alta densidade (HD-

EEG) referentes a 19 pacientes em dois momentos de coleta diferentes, onde inicialmente,

no peŕıodo de aquisição T0, apenas 2 pacientes portavam a DA, mas, em um segundo

momento, no peŕıodo de aquisição T1, três pacientes evolúıram de DCL para DA. Os

sinais de EEG foram coletados com o uso de 173 eletrodos de escalpo, sob uma frequência

de amostragem de 250 Hz com um filtro passa-banda de 1-40 Hz previamente aplicado,

enquanto os pacientes estavam em repouso e com os olhos fechados.

Os pacientes foram diagnosticados e classificados de acordo com as orientações do Ma-

nual Diagnóstico e Estat́ıstico de Transtornos Mentais (DSM-5). Além disso, o desempe-

nho cognitivo dos pacientes foi avaliado utilizando o teste Montreal Cognitive Assessment

(MoCA) [9, 8, 31, 16].

A seguir, é mostrado um gráfico (3.1) exemplificando uma parte de dois sinais de EEG

(referentes aos peŕıodos T0 e T1) do eletrodo 44 de um paciente portador de DCL no

peŕıodo T0, que sofreu evolução da doença para DA até o peŕıodo T1. Em seguida, é

exibida a tabela 3.1, a qual contem informações sobre os pacientes em estudo, tais quais

a identificação deles, data dos peŕıodos de aquisição, o estágio da doença no peŕıodo em

questão e as pontuações de cada um no teste MoCA em ambos os peŕıodos.
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Figura 3.1: Exemplos de sinais de EEG do eletrodo 44 do paciente 12, o qual sofreu
evolução da DCL para DA, com maior diferença entre suas pontuações da MoCA.

Tabela 3.1: Descrição da base de dados de EEG de alta densidade.

ID Label T0 Exame T0 Label T1 Exame T1 MoCA T0 MoCA T1

1 DCL 12/10/2017 DA 30/11/2018 22 15
2 DCL 19/04/2019 DCL 19/07/2019 26 26
3 DA 20/02/2018 DA 12/11/2018 15 9
4 DCL 22/03/2018 DCL 28/05/2019 21 20
5 DA 23/03/2018 DA 26/07/2019 14 12
6 DCL 04/10/2017 DCL 25/10/2018 28 23
7 DCL 04/07/2019 DCL 04/11/2019 16 16
8 DCL 06/05/2019 DCL 06/08/2019 25 24
9 DCL 20/06/2019 DCL 20/09/2019 30 28
10 DCL 17/01/2018 DCL 25/01/2019 27 22
11 DCL 17/04/2018 DCL 24/07/2018 24 24
12 DCL 11/07/2017 DA 25/10/2018 23 12
13 DCL 06/05/2019 DCL 08/08/2019 20 20
14 DCL 17/01/2018 DA 17/04/2018 24 21
15 DCL 09/01/2018 DCL 09/04/2018 25 25
16 DCL 26/04/2017 DCL 03/10/2017 26 25
17 DCL 26/04/2017 DCL 03/10/2017 26 24
18 DCL 26/07/2017 DCL 18/04/2019 25 25
19 DCL 11/10/2017 DCL 19/01/2018 26 25
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Caṕıtulo 4

Metodologia

Em um primeiro momento, foi feita a decomposição wavelet do sinal em 4 bandas

(alfa, beta, teta e delta) utilizando o tipo de onda “Coiflets 1”. Em seguida, para a

análise dos sinais de EEG-HD foi usado o método de Mapeamento em Grafos de Quantis

[3], o qual mapeia as séries temporais em redes complexas, e alguns caracterizadores de

redes complexas (coeficiente de agrupamento, comprimento de salto médio, reciprocidade,

intermediação e menor caminho médio) foram calculados para analisar tais redes. Tal

método foi comparado com outros métodos amplamente utilizados na literatura, sendo

eles: a dimensão fractal e a entropia quadrática.

Após a aplicação dessas técnicas, foi utilizada a técnica de máquina de vetores de

suporte (SVM) para o treinamento da máquina e a classificação dos pacientes em dois

grupos (DCL e DA), com as acurácias registradas para cada uma das técnicas, tanto em

forma de gráficos (de linhas para o caso da dimensão fractal e boxplots para as demais

técnicas) quanto em forma de tabelas.

4.1 Análise espectral de wavelet

Como o nome sugere, wavelets são“ondas pequenas”, as quais servem como ferramentas

matemáticas para a análise de séries temporais ou imagens [27]. Tais ondas pertencem a

uma classe especial de funções, obedecendo a algumas condições, como serem oscilatórias

e possúırem integral igual a zero [40]. A partir da transformada discreta de wavelet é
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posśıvel decompor sinais não estacionários, como os EEGs, em bandas de subfrequências

e uma série de coeficientes que os representam [18]. Ao considerar uma série temporal X,

o coeficiente CX(a, b) na escala a e no tempo b pode ser matematicamente obtido como:

CX(a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞
f(t)Ψ

(
t− b

a

)
dt, (4.1)

sendo Ψ a função wavelet denominada onda-mãe, e f(t) o sinal a ser decomposto [40].

Para a escolha do tipo de onda a ser utilizado para a decomposição das séries tem-

porais, foi levado em consideração um estudo comparativo entre as famı́lias de wavelets

na classificação de sinais de EEG, o qual constatou que a ondeleta mãe “Coiflets 1” foi

o tipo mais adequado dentre os considerados no estudo [13]. Dessa forma, foi realizada

a decomposição dos sinais utilizando a transformada discreta de wavelet, com tipo de

onda Coiflets 1, e a partir dos coeficientes obtidos, foram reconstrúıdas as ondas alfa,

beta, theta e delta, as quais foram analisadas com as mesmas técnicas utilizadas no sinal

original.

Para a decomposição do sinal e a reconstrução das ondas α, β, θ e δ, como exemplifi-

cadas nos gráficos da figura 4.1, foi utilizada a biblioteca PyWavelets [24].

Figura 4.1: Exemplo das bandas do eletrodo 44 do paciente 12 no tempo T0 (com
DCL).
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4.2 Mapeamento de séries temporais em grafos de quantis

No método de grafos de quantis (GQ), primeiramente são identificados os Q quantis da

série temporal, onde Q = 2 3
√
T , e T é o número de pontos da série, sendo que cada quantil

qi é associado a um vértice ni ∈ N na rede correspondente, e que N é o número total de

vértices. Dois vértices ni e nj são conectados na rede com um arco (ni, nj, w
τ
ij ∈ L), onde

o peso wτ
ij de cada arco é dado pelo número de vezes que um dado ponto xt no quantil qi

é seguido por um ponto xt+K no quantil qj, com t = 1, 2, ..., T e K = 1, ..., τmax < T .

A rede complexa resultante desse mapeamento é direcionada, possui peso e é conexa,

e o tempo de processamento computacional gasto pelo mapeamento proposto é extrema-

mente baixo. Na figura 4.2 é mostrado um exemplo da aplicação do método GQ em uma

série temporal de 20 pontos para 3 valores de k (1, 2 e 5).

Figura 4.2: Exemplo do método QG para um série temporal de T = 20, Q = 5, e k = 1,
2 e 5 [29].

4.3 Caracterizadores estruturais

A análise das redes complexas foi feita com base em cinco caracterizadores estruturais,

sendo eles: o coeficiente de agrupamento (C), o comprimento do salto médio (∆), a

reciprocidade (ρ), o grau de intermediação (B) e o comprimento do menor caminho médio
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(L). Com isso, pretende-se encontrar diferenças entre os valores dos caracterizadores dos

diferentes grupos de pacientes (controle, DCL e DA), e ao mesmo tempo observar padrões

nos valores dentro de um mesmo grupo, e identificar, assim, os melhores caracterizadores

para diferenciar pacientes pertencentes a cada grupo.

Com exceção do comprimento do salto médio, os caracterizadores foram calculados

utilizando funções dispońıveis na biblioteca networkx [15], e todos eles, incluindo o salto

médio, foram testados inicialmente em uma rede de 4 vértices criada com esse propósito.

4.3.1 Coeficiente de agrupamento (C)

O coeficiente de agrupamento está relacionado com a tendência de formação de gru-

pos de vértices conectados na rede. O coeficiente de agrupamento de um vértice ni e o

coeficiente de agrupamento médio de uma rede podem ser calculados, respectivamente,

como:

Ci =
Ei

(K2
i − ki)/2

(4.2)

e

C =
1

N

N∑
i=1

Ci, (4.3)

onde Ei corresponde ao número de arestas existentes entre os vizinhos de um vértice ni e

(k2
i − ki)/2 é o número máximo de arestas que podem existir entre um vértice ni e seus

vizinhos [5, 30].

4.3.2 Comprimento do salto médio (∆)

O comprimento do salto médio (∆) é definido como a média de todos os posśıveis

“saltos” realizados sobre uma dada rede, e é determinado por:

∆ =
1

N
tr(EP T ), (4.4)

onde E é a matriz cujos elementos são obtidos por eij = |i − j|, P T é a transposta da

matriz de transição P associada, de forma que pij = aij/
∑N

j=1 aij e aij são os elementos
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da matriz de adjacência, e
∑

j pij = 1, e tr é a operação de traço [2].

4.3.3 Reciprocidade (ρ)

A reciprocidade de uma rede direcionada diz respeito às arestas serem rećıprocas ou

não, ou seja, se para um vértice i ligado a um vértice j, este também é ligado a i. Para

calculá-la, pode-se utilizar:

ρ =

∑
ij(aij − ā)(aji − ā)∑

ij(aij − ā)2
, (4.5)

sendo aij os elementos da matriz de adjacência e ā o valor médio desses elementos [5, 14].

4.3.4 Grau de intermediação (B)

O grau de intermediação é um caracterizador que quantifica a importância de um

vértice u com base na presença dele em menores caminhos entre outros vértices i e j,

podendo ser definida como:

Bu =
∑
ij

σ(i, u, j)

σ(i, j)
, (4.6)

onde σ(i, u, j) é o número de menores caminhos de i até j que passam por u e σ(i, j) é

o número de menores caminhos indo de i para j [5, 11]. Nesse projeto, foi considerada a

intermediação média da rede, obtida a partir da soma dos valores de B, calculados para

cada vértice, dividida por N .

4.3.5 Comprimento do menor caminho médio (L)

O menor caminho é um caminho que conecta dois vértices, i e j, com comprimento

mı́nimo, ou seja, passando pelo menor número de arestas. Em redes com peso, a mesma

definição pode ser usada, levando em conta os pesos de cada aresta. A média desses

valores pode ser calculada para assim encontrar o menor caminho médio, de forma que:

L =
1

N (N − 1)

∑
i̸=j

dij. (4.7)
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Na equação 4.7, dij são as menores distâncias, que podem ser calculadas a partir

de diversos métodos numéricos, tais como os algoritmos de Dijkstra, Floyd-Warshall e

Bellman-Ford. Nesse projeto, foi utilizado o algoritmo de Floyd-Warshall [5, 30, 10].

4.4 Dimensão fractal

Fractais podem ser definidos como objetos ou quantidades que apresentam auto-

similaridade em todas as escalas, ou seja, suas partes repetem padrões do seu todo [40, 5].

Desse modo, a dimensão fractal pode representar a regularidade de uma série temporal,

ou, se aplicada a sinais biomédicos, pode ser interpretada como uma medida quantitativa

da complexidade do sinal [38].

Nesse trabalho, dentre vários algoritmos de estimação da dimensão fractal já apresen-

tados na literatura, foi utilizado o proposto por Katz [21]. A partir disso, a dimensão

fractal (F) de uma série temporal X = {x(1), x(2), ..., x(T )}, com T pontos pode ser

calculada como:

F =
ln[T − 1]

ln[(dT − d)D−1]
, (4.8)

onde D é o comprimento total da série, obtido matematicamente por:

D =
T−1∑
i=1

√
1 + [x(i)− x(i+ 1)]2, (4.9)

e d é a distância máxima, ou seja, a maior distância entre o primeiro ponto da série e

todos os pontos sucessivos:

d = max

{√
(1− i)2 + [x(1)− x(i)]2 | i = 1, 2, ..., T

}
. (4.10)

4.5 Entropia quadrática

O conceito de entropia foi, na f́ısica, utilizado por Boltzmann e Planck para medir a

desordem de um sistema. Posteriormente, Shannon introduziu a entropia estat́ıstica na

teoria da informação como uma medida de incerteza do sistema [41]. Quando aplicada
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a um sinal, a entropia descreve seu ńıvel de repetibilidade e previsibilidade [28]. Vários

tipos de entropia foram propostos para superar as limitações de modelos anteriores. Por

exemplo, a entropia de Kolmogorov–Sinai foi dada como incompat́ıvel com sinais biomé-

dicos, então foi criada a entropia aproximada, mas seu ńıvel de entropia para um sinal

não é independente das combinações de seus parâmetros de entrada. Para superar isso,

foi introduzida a entropia amostral, mas esta ainda era adversamente influenciada pe-

los parâmetros de entrada. Por fim, a entropia quadrática, utilizada nesse projeto, foi

desenvolvida para superar as limitações da entropia amostral [33].

Matematicamente, para o cálculo da entropia de um sinal X com T pontos, deve-se

primeiramente dividi-lo em T −m+ 1 partições, com m pontos adjacentes em cada uma.

Sendo uma partição Xm(i) formada por:

Xm(i) = {x(i), x(i+ 1), ..., x(i+m− 1)} i = 1, ..., T −m+ 1, (4.11)

a distância d entre duas partições Xm(i) e Xm(j) pode ser calculada como:

d[Xm(i), Xm(j)] = max{|x(i+ k)− x(j + k)|} k = 0, ...,m− 1. (4.12)

A partir disso, é posśıvel definir um vetor V com T −m posições, onde a quantidade de

vezes que a desigualdade d [Xm(i), Xm(j)] ≤ r é satisfeita para 1 ≤ j ≤ T − m e j ̸= i

é armazenada em cada posição v(i), sendo que r é a tolerância dentro da qual todos os

elementos de duas partições devem estar para que uma combinação ocorra entre elas. A

seguir, deve-se calcular a quantidade Bm(r) como:

Bm(r) =
1

T −m

T−m∑
i=1

1

T −m− 1
v(i). (4.13)

Ao repetir esses passos substituindo m por m+1, torna-se posśıvel obter a entropia E do

sinal:

E(m, r) = −ln

[
Bm+1(r)

Bm(r)

]
. (4.14)
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Por fim, a entropia quadrática Q da série temporal é dada por:

Q(m, r) = E(m, r) + ln(2r). (4.15)

Antes do cálculo de Q, foi feita a padronização Z-score dos sinais, para garantir que

todas as séries temporais tivessem média igual a 0 e desvio padrão igual a 1, o que limita

a amplitude das séries e limita os valores da entropia quadrática de -1 a 1 [40]. Para a

construção do código do cálculo da entropia quadrática, foi utilizado como base um código

encontrado no GitHub [4].

4.6 Máquina de vetores de suporte (SVM)

Máquinas de vetores de suporte são um grupo de métodos de aprendizado supervi-

sionado de máquina usados para classificação e regressão, propostos primeiramente em

COLT-92, por Boser, Guyon e Vapnik [17]. Em termos mais gerais, a SVM é uma fer-

ramenta comumente utilizada para lidar com problemas de classificação lineares e não

lineares de aprendizado de máquina. Tal método constrói um hiperplano separador ótimo

no espaço caracteŕıstico, o qual depende dos pontos mais próximos (chamados de vetores

de suporte), levando o modelo de aprendizagem ao ótimo global [12, 19].

A boa capacidade de generalização independente da dimensão do espaço de entrada

é uma propriedade marcante da SVM. Dessa forma, a SVM é adequada para a análise

de dados biomédicos, como EEG, onde muitas caracteŕısticas podem ser redundantes.

Dessarte, muitos estudos recentes envolvendo sistemas automatizados de diagnósticos uti-

lizando EEG, como detecção de transtorno do espectro autista em crianças, classificação

de convulsões e até mesmo detecção de sonolência durante condução de carros, têm utili-

zado máquinas de vetores de suporte [42]. Para a aplicação da SVM nesse trabalho, foi

utilizada a biblioteca scikit-learn [26].
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Caṕıtulo 5

Resultados

Primeiramente, em relação ao mapeamento das séries temporais com a utilização do

método GQ, como todos os sinais possuem T = 46.000 pontos, a divisão em quantis

resultou em Q ≈ 2 × 46.000
1
3 ≈ 71. Além disso, o parâmetro k foi variado de 1 até

150. Já para o cálculo de Q, os parâmetros m e r foram variados em m = 1, m = 2 e

r = {0, 05, 0, 10, ..., 1, 0}.

5.1 Comparação entre as técnicas de caracterização utiliza-

das

A partir da máquina de vetores de suporte, as acurácias das diferentes técnicas e

dos vários caracterizadores dos grafos foram registradas e puderam ser dispostas de três

formas. A primeira é uma tabela com o maior valor de acurácia obtido e o número de

vezes que foi obtido com cada técnica, tipo de sinal e peŕıodo de aquisição. A segunda são

gráficos com as distribuições das acurácias de 20 dos eletrodos com acurácias mais altas

do sinal e tempo de aquisição para os quais foram obtidas as médias de acurácias mais

altas com cada técnica, de forma que foram feitos boxplots para as técnicas mapeamento

em GQ e QSE, e um gráfico de linhas para a dimensão fractal. A última forma foram

mapas de calor dos eletrodos no escalpo, de acordo com as maiores acurácias obtidas com

cada um, permitindo uma visualização ampla dos eletrodos com melhores resultados e das
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áreas do cérebro onde esses eletrodos estão posicionados e houve uma melhor distinção

entre pacientes com DCL e com DA.

A seguir estão dispostos a tabela 5.1, os gráficos das figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5,

5.6 e 5.7 e os mapas de calor das figuras 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14, descritos

anteriormente.

Tabela 5.1: Maiores acurácias de cada técnica e tipo de sinal.

Técnica Sinal Acurácia máxima (T0/T1) Número de vezes (T0/T1)

(C)

Sinal original 0,9444/0,8500 2/1
Alfa 1,0000/0,8000 2/5
Beta 1,0000/0,8833 2/2
Teta 1,0000/0,8333 5/2
Delta 1,0000/0,9000 6/2

(∆)

Sinal original 1,0000/0,9500 6/2
Alfa 0,9500/0,9000 4/1
Beta 1,0000/0,9000 2/4
Teta 1,0000/0,9000 4/4
Delta 0,9500/0,9500 4/2

(ρ)

Sinal original 1,0000/0,9500 1/1
Alfa 1,0000/0,9000 4/3
Beta 1,0000/0,9000 11/1
Teta 1,0000/0,9000 3/2
Delta 1,0000/0,9000 2/5

(B)

Sinal original 1,0000/0,9500 2/1
Alfa 0,9500/0,8500 8/4
Beta 1,0000/0,9000 2/1
Teta 1,0000/0,9500 4/2
Delta 1,0000/0,9000 2/2

(L)

Sinal original 0,9500/0,9500 1/1
Alfa 1,0000/0,9500 14/1
Beta 1,0000/0,9500 23/1
Teta 1,0000/0,9500 18/8
Delta 1,0000/0,9000 6/6

(F)

Sinal original 0,8444/0,7500 7/7
Alfa 0,8444/0,7333 2/4
Beta 0,8944/0,7500 4/2
Teta 0,8944/0,7333 41/15
Delta 0,8944/0,7500 40/1

(Q)

Sinal original 0,8944/0,7500 38/41
Alfa 0,8944/0,8000 112/2
Beta 0,8944/0,7833 58/2
Teta 0,8944/0,7500 94/8
Delta 0,8944/0,7333 56/4
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Figura 5.1: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com o coefici-
ente de agrupamento aplicado às ondas Teta no tempo T0.

Figura 5.2: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com o compri-
mento do salto médio aplicado às ondas Beta no tempo T0.
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Figura 5.3: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com a recipro-
cidade aplicada às ondas Delta no tempo T0.

Figura 5.4: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com o grau de
intermediação aplicado às ondas Beta no tempo T0.
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Figura 5.5: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com o compri-
mento do menor caminho médio aplicado às ondas Delta no tempo T0.

Figura 5.6: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com a entropia
quadrática aplicada às ondas Teta no tempo T0.
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Figura 5.7: Gráfico das distribuições das acurácias por eletrodos obtidas com a dimen-
são fractal aplicada às ondas Teta no tempo T0.

Figura 5.8: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maiores
acurácias obtidas para cada um com o coeficiente de agrupamento aplicado às ondas
Teta no tempo T0.
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Figura 5.9: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maiores
acurácias obtidas para cada um com o comprimento do salto médio aplicado às ondas
Beta no tempo T0.

Figura 5.10: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maiores
acurácias obtidas para cada um com a reciprocidade aplicada às ondas Delta no tempo
T0.
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Figura 5.11: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maiores
acurácias obtidas para cada um com o grau de intermediação aplicado às ondas Beta no
tempo T0.

Figura 5.12: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maiores
acurácias obtidas para cada um com o comprimento do menor caminho médio aplicado
às ondas Delta no tempo T0.
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Figura 5.13: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maiores
acurácias obtidas para cada um com a entropia quadrática aplicada às ondas Teta no
tempo T0.

Figura 5.14: Mapa de calor dos eletrodos no escalpo classificados a partir das maio-
res acurácias obtidas para cada um com a dimensão fractal aplicada às ondas Teta no
tempo T0.
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A partir da tabela, é posśıvel observar que as maiores acurácias em relação às técnicas

foram obtidas por meio dos caracterizadores dos grafos de quantis, independentemente

do tipo de sinal, uma vez que, com todos os caracterizadores, foram obtidas acurácias de

1,00. Entretanto, percebe-se que, em bandas distintas, o número de maiores acurácias

varia, e diferentes caracterizadores demonstraram melhores resultados. Nesse sentido,

com o comprimento do menor caminho médio (L) foi obtido, ao todo, o maior número

de acurácias 1,00, sendo esse total 62, e com a banda beta foi obtido o maior número

de acurácias 1,00, mesmo ao considerar apenas o comprimento de menor caminho médio

ou ao considerar todos os caracterizadores. Além disso, é posśıvel notar que apenas nos

tempos de aquisição T0 foram obtidas acurácias de 1,00, o que pode indicar uma melhor

precisão em diagnósticos mais precoces.

Ademais, no que concerne aos gráficos, nota-se, em um olhar geral, que as distribuições

das acurácias seguem comportamentos distintos, de forma que, enquanto algumas técnicas

demonstraram intervalos mais amplos de acurácias, outras apresentaram acurácias com

valores muito próximos. Nesse viés, percebe-se que, apesar de não alcançar acurácias de

100%, a QSE foi a técnica com maior concentração das acurácias e, em muitos casos,

elevadas, podendo ser considerada a técnica com maior constância e estabilidade no que

se refere aos 20 eletrodos de melhores resultados.

Por fim, ao observar os mapas de calor, é posśıvel perceber os eletrodos mais senśıveis

às mudanças causadas pela DA e as regiões do encéfalo onde houve uma melhor caracte-

rização dos pacientes entre portadores de DCL e portadores de DA, o que pode indicar

que são áreas mais afetadas durante o desenvolvimento da doença. Além disso, pode-se

notar que as técnicas GQ, com uso do comprimento do menor caminho médio, e QSE,

aplicadas, respectivamente, às ondas Delta e Teta no tempo T0 demonstraram acurácias

mais altas em quase todas as regiões das figuras.
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Caṕıtulo 6

Conclusões

Neste trabalho, foi proposta a distinção entre o decĺınio cognitivo leve e a doença de

Alzheimer de 19 pacientes, dos quais apenas 2 portavam a DA na data de aquisição T0

mas 3 sofreram evolução de DCL para DA até a data de aquisição T1, e a identificação

das regiões encefálicas mais afetadas pela doença. Tal caracterização foi feita por meio

de códigos em Python com a utilização de técnicas amplamente utilizadas na literatura

e do método GQ. Por conseguinte, pôde ser feita a comparação do desempenho de tais

técnicas computacionais, de acordo com suas acurácias, na indicação dos estágios da DA.

A partir dos resultados obtidos, é posśıvel dizer que todos os métodos demonstraram

bons resultados, apresentando acurácias superiores a 0, 80 ou até mesmo iguais a 1, 00 com

a técnica GQ com a escolha adequada dos eletrodos, do tipo de sinal e dos parâmetros.

Convém ressaltar que o comprimento do menor caminho médio apresentou resultados

muito elevados em relação aos demais procedimentos, principalmente quando aplicado às

ondas beta, possuindo o maior número de acurácias 1,00, porém, com distribuições de

acurácias por eletrodos com amplitudes muito variadas, de forma que as médias mais

altas foram obtidas com o coeficiente de agrupamento e o grau de intermediação.

Ao se comparar os resultados deste trabalho, no qual foi utilizada uma base de dados

de HD-EEG, com os do estudo anterior, no qual foi utilizada uma base de dados de

EEG comum, nota-se um grande aumento das acurácias obtidas em todas as técnicas e,

principalmente, das maiores acurácias obtidas, uma vez que, com as eletroencefalografias

comuns, foi obtida uma acurácia máxima de 0,7619, enquanto com as de alta densidade,
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foram obtidas várias acurácias de 1,00. Entretanto, devido ao baixo número de pacientes

que compõem a base de dados utilizada, é necessário apontar a necessidade de um estudo

futuro envolvendo uma base de dados de HD-EEG com um maior número de pacientes

a serem analisados, para que seja posśıvel comprovar se as altas acurácias obtidas se

manterão.

Em suma, foi mostrado que o uso de técnicas computacionais na análise de sinais

de EEG pode ser eficaz na identificação e classificação automatizada de estágios da DA.

Os resultados obtidos também mostraram as diferentes dinâmicas de cada técnica, uma

vez que demonstraram diferentes sensibilidades, amplitudes e distribuições de acurácias.

Com isso, conclui-se que os resultados obtidos neste estudo, no diagnóstico automático

da doença, foram promissores e que, com a realização de trabalhos futuros com grupos

amostrais maiores, será posśıvel chegar a um estágio em que a detecção automática da

DA, com a utilização da inteligência artificial, poderá ser implementada em âmbito cĺınico.

Por fim, com o conhecimento das áreas do escalpo correspondentes a cada eletrodo, será

posśıvel mapear as regiões do encéfalo onde ocorreram as maiores acurácias e a doença

foi melhor detectada, o que pode indicar as áreas mais afetadas do cérebro.
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Anexo I - Tabelas com os resultados dos

20 eletrodos com maiores acurácias

dentre todas as técnicas

Tabela 1: Maiores acurácias para os sinais originais no tempo T0.

Eletrodos
Sinal original - T0

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
2 0,7444; k=22 1,0000; k=132 0,7444; k=85 0,5889; k=7 0,7889; k=18 0,6389 0,7944; m=1; r=0,05
5 0,7889; k=51 1,0000; k=139 0,7444; k=57 0,8389; k=63 0,7944; k=89 0,6444 0,8944; m=1; r=0,05
40 0,8889; k=7 0,8389; k=52 1,0000; k=120 0,7944; k=74 0,8389; k=39 0,6889 0,8944; m=1; r=0,05
49 0,7889; k=95 0,8500; k=128 0,6833; k=100 1,0000; k=19 0,8944; k=105 0,5444 0,8944; m=1; r=0,05
161 0,7389; k=49 1,0000; k=26 0,65; k=123 0,7889; k=112 0,8333; k=99 0,5944 0,8944; m=1; r=0,05
172 0,6833; k=3 0,85; k=83 0,6833; k=125 1,0000; k=29 0,6778; k=14 0,5944 0,7944; m=1; r=0,05
196 0,7500; k=12 1,0000; k=52 0,7944; k=1 0,7500; k=1 0,8444; k=25 0,7444 0,7944; m=1; r=0,05
214 0,8944; k=46 1,0000; k=77 0,6889; k=1 0,6944; kk=120 0,8944; k=26 0,7444; 0,7389; m=1; r=0,05
224 0,7389; k=138 1,0000; k=87 0,6833; k=130 0,6889; k=17 0,7944; k=36 0,8444 0,6778; m=1; r=0,05
27 0,8944; k=8 0,9500; k=80 0,6889; k=22 0,7944; k=77 0,8444; k=140 0,5444 0,7944; m=1; r=0,05
62 0,7444; k=114 0,9500 k=68 0,6444; k=149 0,6944; k=60 0,6833; k=42 0,7444 0,8389; m=1; r=0,05
75 0,7944; k=29 0,7944; k=24 0,7333; k=64 0,8944; k=2 0,9500; k=75 0,8444 0,6778; m=1; r=0,05
144 0,8333; k=3 0,8444; k=64 0,5833; k=1 0,9500; k=65 0,9000; k=22 0,6167 0,8944 m=2; r=0,05
154 0,7389; k=26 0,95; k=10 0,7333; k=20 0,8389; k=2 0,7333; k=117 0,5444 0,7944; m=1; r=0,05
170 0,6389; k=4 0,9500; k=30 0,6444; k=75 0,6944; k=27 0,6889; k=52 0,5889 0,7444; m=1; r=0,05
220 0,7444; k=128 0,7389; k=127 0,6389; k=69 0,9500; k=84 0,8944; k=24 0,6944 0,7833; m=1; r=0,50
25 0,6278; k=97 0,9444; k=65 0,7944; k=85 0,7444; k=53 0,9444; k=49 0,5944 0,7944; m=1; r=0,05
26 0,6278; k=83 0,9444; k=64 0,7444; k=103 0,7333; k=2 0,7389; k=1 0,5444 0,7944; m=1; r=0,05
30 0,9444; k=122 0,8444; k=17 0,6444; k=31 0,7889; k=53 0,7944; k=69 0,5389 0,7944; m=1; r=0,05
90 0,6278 k=7 0,9444; k=61 0,5889; k=111 0,6333; k=114 0,7833; k=20 0,6722 0,7944; m=1; r=0,05

Tabela 2: Maiores acurácias para os sinais originais no tempo T1.

Eletrodos
Sinal original - T1

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)

3 0,5667; k=5 0,9000; k=64 0,8000; k=119 0,9500; k=45 0,8500; k=39 0,6000 0,7000; m=2; r=0,15
44 0,4833; k=1 0,9500; k=87 0,7500; k=19 0,7333; k=1 0,8000; k=92 0,6000 0,7500; m=1; r=0,05
110 0,6833; k=13 0,9500; k=93 0,7500; k=30 0,5833; k=7 0,6833; k=28 0,4833 0,7500; m=2; r=0,85
144 0,8000; k=7 0,6833; k=28 0,9500; k=1 0,8500; k=7 0,8333; k=65 0,5333 0,7500; m=2; r=0,40
211 0,6500; k=126 0,7833; k=4 0,5833; k=54 0,6500; k=92 0,9500; k=80 0,5167 0,6500; m=1; r=0,15
50 0,6000; k=20 0,9333; k=33 0,7833; k=6 0,6500; k=22 0,8333; k=4 0,6333 0,6833; m=1; r=0,15
63 0,6167; k=96 0,9333; k=34 0,7333; k=129 0,6667; k=4 0,7833; k=4 0,5333 0,6500; m=2; r=0,05
4 0,7333; k=37 0,6333; k=55 0,9000; k=137 0,7833; k=104 0,8833; k=130 0,5333 0,6833; m=2; r=0,15
8 0,7333; k=91 0,7833; k=89 0,9000; k=137 0,5833; k=101 0,8833; k=141 0,6500 0,6333; m=1; r=0,35
31 0,5833; k=17 0,9000; k=89 0,9000; k=132 0,7500; k=6 0,8500; k=6 0,7000 0,7333; m=1; r=0,05
51 0,5667; k=5 0,8833; k=34 0,7333; k=3 0,9000; k=6 0,8500; k=36 0,4667 0,5833; m=2; r=0,25
53 0,6167; k=19 0,7500; k=79 0,6833; k=141 0,7000; k=23 0,9000; k=41 0,4667 0,7500; m=1; r=0,05
59 0,6833; k=3 0,9000; k=66 0,8000; k=103 0,8000; k=4 0,7833; k=2 0,4833 0,6000; m=1; r=0,10
60 0,5167; k=34 0,8500; k=19 0,7000; k=55 0,8500; k=4 0,9000; k=63 0,4167 0,6500; m=1; r=0,40
64 0,7333; k=51 0,8000; k=61 0,7833; k=104 0,7000; k=4 0,9000; k=17 0,5167 0,6500; m=1; r=0,15
80 0,5333; k=6 0,7333; k=93 0,6333; k=138 0,7333; k=51 0,9000; k=36 0,3833 0,7500; m=1; r=0,10
85 0,5833; k=1 0,8000; k=31 0,9000; k=1 0,6333; k=1 0,6500; k=16 0,7000 0,7000; m=1; r=0,05
96 0,5333; k=1 0,7500; k=19 0,9000; k=2 0,7833; k=32 0,6833; k=2 0,7000 0,7000; m=1; r=0,05
127 0,6167; k=1 0,7833; k=3 0,6333; k=41 0,7833; k=68 0,9000; k=77 0,6500 0,6333; m=1; r=0,35
150 0,5333; k=110 0,6500; k=126 0,8167; k=3 0,7000; k=13 0,9000; k=108 0,6500 0,6833; m=2; r=0,20
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Tabela 3: Maiores acurácias para as ondas alfa no tempo T0.

Eletrodos
Ondas alfa T0

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
8 0,7889; k=96 0,7944; k=126 0,9500; k=22 0,6778; k=23 1,0000; k=23 0,5667 0,8944; m=1; r=0,05
14 0,7333; k=113 0,7944; k=2 1,0000; k=143 0,8444; k=105 0,9000; k=86 0,6278 0,7944; m=1; r=0,05
17 0,9000; k=14 0,7444; k=32 0,8444; k=114 0,7444; k=3 1,0000; k=3 0,7889 0,8944; m=1; r=0,05
23 0,9500; k=1 0,6944; k=52 0,9500; k=143 0,6389; k=88 1,0000; k=107 0,5167 0,8944; m=1; r=0,05
25 0,8444; k=109 0,8944; k=59 0,8500; k=108 0,8444; k=149 1,0000; k=22 0,7889 0,8944; m=1; r=0,05
26 0,8944; k=4 0,8500; k=30 0,8444; k=84 0,8944; k=150 1,0000; k=22 0,7333 0,8944; m=1; r=0,05
37 1,0000; k=12 0,9500; k=61 0,9000; k=107 0,8444; k=96 0,8444; k=20 0,6833 0,8944; m=1; r=0,05
61 0,9000; k=88 0,7389; k=126 0,6944; k=60 0,7889; k=75 1,0000; k=85 0,5722 0,7389; m=1; r=0,05
64 0,6778; k=36 0,8444; k=126 0,7889; k=127 0,9000; k=138 1,0000; k=138 0,5667 0,8444; m=1; r=0,05
127 0,7889; k=96 0,7944; k=126 0,9500; k=22 0,6778; k=23 1,0000; k=23 0,5667 0,8944; m=1; r=0,05
129 0,7444; k=106 0,8444; k=29 1,0000; k=114 0,7889; k=30 0,9444; k=59 0,8444 0,8944; m=1; r=0,05
137 0,7333; k=113 0,7944; k=2 1,0000; k=143 0,8444; k=105 0,9000; k=86 0,6278 0,7944; m=1; r=0,05
140 0,9000; k=14 0,7444; k=32 0,8444; k=114 0,7444; k=3 1,0000; k=3 0,7889 0,8944; m=1; r=0,05
150 0,9500; k=1 0,6944; k=52 0,9500; k=143 0,6389; k=88 1,0000; k=107 0,5167 0,8944; m=1; r=0,05
152 0,8444; k=109 0,8944; k=59 0,8500; k=108 0,8444; k=149 1,0000; k=22 0,7889 0,8944; m=1; r=0,05
153 0,8944; k=4 0,8500; k=30 0,8444; k=84 0,8944; k=150 1,0000; k=22 0,7333 0,8944; m=1; r=0,05
159 0,8944; k=1 0,7833; k=27 1,0000; k=148 0,6889; k=91 0,9500; k=6 0,4667 0,8944; m=1; r=0,05
171 1,0000; k=12 0,9500; k=61 0,9000; k=107 0,8444; k=96 0,8444; k=20 0,6833 0,8944; m=1; r=0,05
206 0,9000; k=88 0,7389; k=126 0,6944; k=60 0,7889; k=75 1,0000; k=85 0,5722 0,7389; m=1; r=0,05
211 0,6778; k=36 0,8444; k=126 0,7889; k=127 0,9000; k=138 1,0000; k=138 0,5667 0,8444; m=1; r=0,05

Tabela 4: Maiores acurácias para as ondas alfa no tempo T1.

Eletrodos
Ondas alfa T1

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
129 0,5167; k=144 0,7500; k=29 0,7000; k=35 0,6833; k=29 0,9500; k=2 0,2000 0,6833; m=2; r=0,05
11 0,6500; k=76 0,7333; k=30 0,7000; k=78 0,6833; k=64 0,9000; k=6 0,5333 0,5333; m=2; r=0,05
18 0,7167; k=2 0,7333; k=144 0,6333; k=135 0,6333; k=51 0,9000; k=16 0,4333 0,6833; m=1; r=0,05
19 0,7333; k=2 0,7833; k=110 0,6500; k=29 0,6833; k=3 0,9000; k=149 0,5333 0,6333; m=2; r=0,05
36 0,5333; k=25 0,6167; k=61 0,8000; k=8 0,6833; k=109 0,9000; k=139 0,5333 0,6833; m=2; r=0,05
44 0,6667; k=41 0,7167; k=2 0,7833; k=20 0,7833; k=5 0,9000; k=64 0,5833 0,6833; m=2; r=0,05
53 0,6000; k=1 0,7000; k=63 0,9000; k=56 0,5833; k=110 0,8333; k=51 0,4833 0,6833; m=1; r=0,05
63 0,6833; k=2 0,7500; k=75 0,7333; k=21 0,7500; k=37 0,9000; k=93 0,3833 0,6833; m=1; r=0,05
79 0,4167; k=16 0,7500; k=16 0,9000; k=120 0,6667; k=48 0,7500; k=3 0,5333 0,5833; m=1; r=0,05
88 0,8000; k=70 0,7500; k=26 0,6333; k=130 0,5833; k=102 0,9000; k=28 0,5500 0,4833; m=1; r=0,20
89 0,6333; k=16 0,9000; k=38 0,7000; k=2 0,8500; k=44 0,7333; k=79 0,4333 0,5833; m=2; r=0,05
109 0,6333; k=113 0,6333; k=38 0,8000; k=121 0,6667; k=2 0,9000; k=110 0,3833 0,4833; m=1; r=0,05
141 0,7167; k=2 0,7333; k=144 0,6333; k=135 0,6333; k=51 0,9000; k=16 0,4333 0,6833; m=1; r=0,05
142 0,7333; k=2 0,7833; k=110 0,6500; k=29 0,6833; k=3 0,9000; k=149 0,5333 0,6333; m=2; r=0,05
170 0,5333; k=25 0,6167; k=61 0,8000; k=8 0,6833; k=109 0,9000; k=139 0,5333 0,6833; m=2; r=0,05
182 0,6667; k=41 0,7167; k=2 0,7833; k=20 0,7833; k=5 0,9000; k=64 0,5833 0,6833; m=2; r=0,05
195 0,6000; k=1 0,7000; k=63 0,9000; k=56 0,5833; k=110 0,8333; k=51 0,4833 0,6833; m=1; r=0,05
210 0,6833; k=2 0,7500; k=75 0,7333; k=21 0,7500; k=37 0,9000; k=93 0,3833 0,6833; m=1; r=0,05
10 0,6333; k=7 0,8833; k=27 0,8000; k=112 0,7000; k=1 0,8500; k=3 0,5833 0,4833; m=1; r=0,05
101 0,4833; k=18 0,6500; k=31 0,5500; k=20 0,4500; k=7 0,8833; k=5 0,4833 0,4333; m=1; r=0,40

Tabela 5: Maiores acurácias para as ondas beta no tempo T0.

Eletrodos
Ondas beta T0

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
15 0,7889; k=26 0,7889; k=26 0,8889; k=82 0,6778; k=92 1,0000; k=38 0,6889 0,7944; m=1; r=0,05
66 0,8444; k=1 0,7389; k=47 1,0000; k=96 0,6389; k=28 0,8000; k=68 0,8444 0,8944; m=2; r=0,05
87 0,7889; k=41 0,7944; k=39 0,8944; k=25 0,7389; k=54 1,0000; k=101 0,5333 0,6889; m=2; r=0,10
98 0,7889; k=30 0,9000; k=29 0,9444; k=40 0,7944; k=4 1,0000; k=22 0,5333 0,7444; m=1; r=0,10
99 0,7278; k=63 0,7944; k=29 0,9444; k=88 0,6889; k=75 1,0000; k=22 0,5333 0,8944; m=2; r=0,05
100 0,8944; k=7 0,8500; k=29 0,9444; k=39 0,7389; k=63 1,0000; k=22 0,6833 0,8944; m=2; r=0,05
101 0,7944; k=120 0,8944; k=30 0,8333; k=55 0,7333; k=3 1,0000; k=13 0,5778 0,8944; m=1; r=0,05
107 0,8389; k=112 0,8444; k=29 1,0000; k=28 0,6333; k=12 0,9500; k=23 0,5444 0,4889; m=1; r=0,05
108 0,8389; k=42 0,7889; k=47 1,0000; k=41 0,6833; k=12 1,0000; k=26 0,6444 0,8944; m=2; r=0,10
109 0,8333; k=39 0,7944; k=30 0,8889; k=88 0,7389; k=82 1,0000; k=13 0,6944 0,7833; m=2; r=0,05
115 0,7278; k=119 0,7944; k=31 0,9444; k=88 0,7444; k=37 1,0000; k=13 0,6444 0,8389; m=1; r=0,05
118 0,8944; k=10 0,9000; k=29 1,0000; k=35 0,7389; k=31 0,9500; k=13 0,5278 0,8944; m=1; r=0,05
124 1,0000; k=1 0,8444; k=27 1,0000; k=55 0,7389; k=92 0,9000; k=26 0,6444 0,8944; m=1; r=0,05
127 0,9000; k=2 0,7944; k=30 0,8944; k=56 0,7389; k=13 1,0000; k=40 0,6889 0,8444; m=2; r=0,05
128 0,9000; k=2 0,7889; k=8 1,0000; k=81 0,7333; k=11 0,9000; k=70 0,5889 0,8444; m=1; r=0,10
138 0,7889; k=26 0,7889; k=26 0,8889; k=82 0,6778; k=92 1,0000; k=38 0,6889 0,7944; m=1; r=0,05
140 0,7944; k=2 0,7944; k=31 0,9500; k=104 0,7333; k=15 1,0000; k=5 0,6889 0,8944; m=2; r=0,05
143 0,7889; k=85 0,7444; k=22 0,9444; k=80 0,7444; k=34 1,0000; k=22 0,5722 0,8944; m=2; r=0,05
150 0,8944; k=41 0,7389; k=7 0,8444; k=40 0,6889; k=1 1,0000; k=38 0,7944 0,7444; m=1; r=0,05
206 0,8500; k=2 1,0000; k=126 0,9444; k=118 1,0000; k=45 0,8444; k=60 0,7944 0,7444; m=1; r=0,05
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Tabela 6: Maiores acurácias para as ondas beta no tempo T1.

Eletrodos
Ondas beta T1

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
97 0,6333; k=67 0,6000; k=95 0,6833; k=3 0,5833; k=8 0,9500; k=73 0,5500 0,6333; m=1; r=0,95
11 0,5833; k=80 0,8000; k=11 0,9000; k=129 0,8000; k=14 0,8500; k=25 0,4167 0,6333; m=1; r=0,05
12 0,6333; k=117 0,9000; k=9 0,7833; k=139 0,9000; k=15 0,7500; k=13 0,4167 0,6833; m=1; r=0,05
14 0,6333; k=149 0,8333; k=45 0,7000; k=72 0,8333; k=14 0,9000; k=72 0,6000 0,5833; m=2; r=0,10
17 0,6333; k=78 0,6333; k=45 0,8000; k=146 0,4333; k=16 0,9000; k=70 0,6000 0,6833; m=1; r=0,05
22 0,6167; k=142 0,7333; k=11 0,7500; k=55 0,5167; k=2 0,9000; k=24 0,6500 0,6333; m=1; r=0,05
87 0,6333; k=1 0,6833; k=80 0,6833; k=108 0,5333; k=2 0,9000; k=54 0,4833 0,6333; m=1; r=0,05
109 0,6333; k=38 0,6500; k=10 0,7500; k=1 0,6500; k=132 0,9000; k=26 0,5000 0,7333; m=1; r=0,05
115 0,6333; k=4 0,6333; k=23 0,8333; k=96 0,3333; k=8 0,9000; k=13 0,6000 0,7333; m=2; r=0,05
118 0,7833; k=1 0,6833; k=29 0,7833; k=6 0,6167; k=2 0,9000; k=13 0,6000 0,7333; m=2; r=0,05
124 0,6333; k=14 0,8333; k=94 0,8500; k=3 0,7500; k=126 0,9000; k=89 0,5500 0,6833; m=1; r=0,05
127 0,6833; k=20 0,6667; k=141 0,8000; k=22 0,5167; k=56 0,9000; k=25 0,6000 0,6833; m=2; r=0,05
130 0,6333; k=12 0,7000; k=1 0,7500; k=3 0,7500; k=123 0,9000; k=41 0,3667 0,6333; m=1; r=0,05
137 0,6333; k=149 0,8333; k=45 0,7000; k=72 0,8333; k=14 0,9000; k=72 0,6000 0,5833; m=2; r=0,10
140 0,6333; k=78 0,6333; k=45 0,8000; k=146 0,4333; k=16 0,9000; k=70 0,6000 0,6833; m=1; r=0,05
141 0,6333; k=23 0,7333; k=30 0,7333; k=36 0,6500; k=76 0,9000; k=22 0,6000 0,6333; m=1; r=0,05
149 0,6167; k=142 0,7333; k=11 0,7500; k=55 0,5167; k=2 0,9000; k=24 0,6500 0,6333; m=1; r=0,05
152 0,6333; k=9 0,8500; k=31 0,8000; k=118 0,6500; k=3 0,9000; k=38 0,6000 0,6333; m=1; r=0,05
159 0,6833; k=149 0,7333; k=40 0,8000; k=136 0,5667; k=34 0,9000; k=14 0,6000 0,6333; m=2; r=0,05
160 0,5333; k=44 0,6500; k=8 0,7333; k=32 0,5167; k=86 0,9000; k=54 0,6000 0,6333; m=2; r=0,05

Tabela 7: Maiores acurácias para as ondas teta no tempo T0.

Eletrodos
Ondas teta T0

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
11 0,6222; k=2 1,0000; k=79 0,8444; k=2 0,9444; k=1 0,8444; k=3 0,3611 0,5833; m=1; r=0,10
12 0,6167; k=39 1,0000; k=47 0,8500; k=117 0,9500; k=51 0,8389; k=45 0,2556 0,6778; m=1; r=1,00
18 0,9000; k=136 0,7333; k=2 0,7944; k=70 1,0000; k=49 0,9500; k=37 0,8944 0,8944; m=1; r=0,05
19 1,0000; k=81 0,9000; k=112 1,0000; k=77 0,8389; k=127 1,0000; k=47 0,8944 0,8944; m=1; r=0,05
26 0,7944; k=45 0,7333; k=75 0,7444; k=58 0,8389; k=55 1,0000; k=7 0,8944 0,8944; m=1; r=0,05
30 0,9000; k=128 0,8944; k=92 0,8944; k=72 0,9000; k=39 1,0000; k=37 0,8944 0,7833; m=1; r=0,05
70 0,8944; k=4 0,9444; k=45 0,8444; k=8 1,0000; k=1 0,9500; k=3 0,3556 0,4333; m=1; r=0,05
77 0,7389; k=39 0,7889; k=88 0,8389; k=88 0,7944; k=38 1,0000; k=149 0,4667 0,8444; m=2; r=0,05
78 0,7389; k=21 0,8889; k=148 0,8944; k=39 0,7833; k=42 1,0000; k=50 0,3556 0,7944; m=2; r=0,05
87 0,8000; k=20 0,7944; k=76 0,7944; k=13 0,7889; k=3 1,0000; k=49 0,4556 0,8944; m=2; r=0,05
88 0,8389; k=9 0,7889; k=85 0,7833; k=18 0,8944; k=42 1,0000; k=51 0,3056 0,8444; m=1; r=0,05
100 0,9500; k=1 0,7889; k=149 0,8889; k=59 0,8944; k=49 1,0000; k=3 0,5111 0,8944; m=1; r=0,05
107 0,9500; k=29 0,7889; k=91 0,8944; k=63 0,8389; k=89 1,0000; k=41 0,5222 0,8944; m=1; r=0,05
128 0,9444; k=41 0,7944; k=56 0,8389; k=10 0,7889; k=144 1,0000; k=44 0,7333 0,8389; m=1; r=0,05
130 1,0000; k=2 0,8944; k=1 1,0000; k=1 0,9444; k=4 1,0000; k=39 0,7944 0,8444; m=1; r=0,05
141 0,9000; k=136 0,7333; k=2 0,7944; k=70 1,0000; k=49 0,9500; k=37 0,8944 0,8944; m=1; r=0,05
142 1,0000; k=81 0,9000; k=112 1,0000; k=77 0,8389; k=127 1,0000; k=47 0,8944 0,8944; m=1; r=0,05
192 0,8444; k=4 0,7944; k=17 0,8944; k=99 0,8389; k=139 1,0000; k=6 0,6278 0,8944; m=1; r=0,05
206 1,0000; k=1 1,0000; k=123 0,8500; k=14 0,8944; k=45 0,7944; k=3 0,5056 0,7333; m=1; r=0,05
220 0,8944; k=4 0,9444; k=45 0,8444; k=8 1,0000; k=1 0,9500; k=3 0,3556 0,4333; m=1; r=0,05

Tabela 8: Maiores acurácias para as ondas teta no tempo T1.

Eletrodos
Ondas teta T1

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
17 0,4667; k=95 0,7833; k=73 0,7000; k=2 0,9500; k=60 0,8500; k=3 0,6333 0,6333; m=2; r=0,05
23 0,5833; k=2 0,7833; k=95 0,6833; k=97 0,6500; k=6 0,9500; k=122 0,5833 0,6333; m=2; r=0,05
30 0,7333; k=3 0,8333; k=51 0,7333; k=13 0,7333; k=42 0,9500; k=56 0,6333 0,6333; m=2; r=0,05
45 0,7833; k=33 0,8333; k=69 0,7833; k=85 0,6833; k=101 0,9500; k=120 0,6333 0,6833; m=2; r=0,05
53 0,7833; k=32 0,7333; k=30 0,7833; k=143 0,7833; k=38 0,9500; k=99 0,6333 0,6833; m=1; r=0,05
140 0,4667; k=95 0,7833; k=73 0,7000; k=2 0,9500; k=60 0,8500; k=3 0,6333 0,6333; m=2; r=0,05
150 0,5833; k=2 0,7833; k=95 0,6833; k=97 0,6500; k=6 0,9500; k=122 0,5833 0,6333; m=2; r=0,05
160 0,7333; k=3 0,8333; k=51 0,7333; k=13 0,7333; k=42 0,9500; k=56 0,6333 0,6333; m=2; r=0,05
183 0,7833; k=33 0,8333; k=69 0,7833; k=85 0,6833; k=101 0,9500; k=120 0,6333 0,6833; m=2; r=0,05
195 0,7833; k=32 0,7333; k=30 0,7833; k=143 0,7833; k=38 0,9500; k=99 0,6333 0,6833; m=1; r=0,05
13 0,6833; k=111 0,7333; k=36 0,9000; k=36 0,7500; k=3 0,7500; k=42 0,6833 0,6333; m=2; r=0,05
44 0,5833; k=36 0,7500; k=115 0,7333; k=27 0,9000; k=126 0,7333; k=87 0,6833 0,6833; m=2; r=0,05
54 0,6333; k=2 0,7833; k=44 0,6833; k=21 0,7667; k=65 0,9000; k=119 0,6333 0,7500; m=1; r=0,05
62 0,5833; k=3 0,9000; k=72 0,7833; k=16 0,7833; k=128 0,8333; k=98 0,6833 0,6333; m=1; r=0,20
142 0,6333; k=82 0,7833; k=96 0,5500; k=39 0,7500; k=12 0,9000; k=80 0,6333 0,5667; m=2; r=0,05
159 0,6333; k=2 0,7000; k=39 0,8000; k=109 0,7833; k=125 0,9000; k=54 0,6333 0,6333; m=2; r=0,05
162 0,5667; k=87 0,6833; k=76 0,7833; k=136 0,9000; k=110 0,7000; k=53 0,6333 0,6333; m=1; r=0,05
204 0,6500; k=43 0,8000; k=80 0,6500; k=12 0,7000; k=45 0,9000; k=138 0,6333 0,6333; m=2; r=0,05
205 0,5333; k=122 0,9000; k=48 0,7000; k=1 0,7833; k=4 0,9000; k=67 0,6333 0,6500; m=1; r=0,05
207 0,5833; k=3 0,9000; k=72 0,7833; k=16 0,7833; k=128 0,8333; k=98 0,6833 0,6333; m=1; r=0,20
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Tabela 9: Maiores acurácias para as ondas delta no tempo T0.

Eletrodos
Ondas delta T0

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
27 0,7944; k=3 0,8444; k=123 0,7444; k=108 0,8444; k=88 1,0000; k=121 0,7944 0,8944; m=1; r=0,05
31 1,0000; k=34 0,8444; k=7 0,8000; k=136 0,8944; k=4 0,7944; k=3 0,7944 0,8944; m=1; r=0,05
60 0,9000; k=1 0,7333; k=127 1,0000; k=64 1,0000; k=78 0,9500; k=64 0,5056 0,7833; m=1; r=0,05
62 0,9000; k=141 0,8944; k=1 0,7389; k=109 0,8889; k=114 1,0000; k=111 0,4056 0,8444; m=2; r=0,55
68 1,0000; k=33 0,8944; k=149 0,9444; k=95 0,8389; k=147 0,7278; k=40 0,5056 0,7333; m=1; r=0,05
86 0,7889; k=105 0,9000; k=112 0,6944; k=130 0,8500; k=85 1,0000; k=9 0,3556 0,8944; m=1; r=0,05
99 0,7444; k=4 0,8944; k=114 0,8389; k=1 0,8944; k=134 1,0000; k=59 0,6722 0,8944; m=1; r=0,05
109 1,0000; k=104 0,6833; k=5 0,6833; k=1 0,7778; k=140 0,7889; k=4 0,5056 0,8944; m=1; r=0,05
154 0,7944; k=3 0,8444; k=123 0,7444; k=108 0,8444; k=88 1,0000; k=121 0,7944 0,8944; m=1; r=0,05
161 1,0000; k=34 0,8444; k=7 0,8000; k=136 0,8944; k=4 0,7944; k=3 0,7944 0,8944; m=1; r=0,05
205 0,9000; k=1 0,7333; k=127 1,0000; k=64 1,0000; k=78 0,9500; k=64 0,5056 0,7833; m=1; r=0,05
207 0,9000; k=141 0,8944; k=1 0,7389; k=109 0,8889; k=114 1,0000; k=111 0,4056 0,8444; m=2; r=0,55
212 1,0000; k=1 0,7278; k=148 0,9500; k=117 0,6833; k=128 0,7389; k=128 0,5056 0,7833; m=1; r=0,05
214 1,0000; k=33 0,8944; k=149 0,9444; k=95 0,8389; k=147 0,7278; k=40 0,5056 0,7333; m=1; r=0,05
25 0,9500; k=72 0,7889; k=4 0,8000; k=19 0,6944; k=130 0,8444; k=136 0,7944 0,7833; m=1; r=0,05
26 0,8500; k=18 0,8389; k=86 0,6889; k=92 0,8389; k=105 0,9500; k=139 0,7944 0,8944; m=1; r=0,05
132 0,8444; k=23 0,8944; k=1 0,9500; k=11 0,7889; k=1 0,8444; k=10 0,8944 0,8389; m=1; r=0,05
141 0,8944; k=6 0,6833; k=88 0,8500; k=1 0,7500; k=115 0,9500; k=145 0,7944 0,7833; m=1; r=0,05
152 0,9500; k=72 0,7889; k=4 0,8000; k=19 0,6944; k=130 0,8444; k=136 0,7944 0,7833; m=1; r=0,05
221 0,9500; k=7 0,8944; k=123 0,9500; k=49 0,8444; k=110 0,8389; k=127 0,4556 0,8944; m=1; r=0,45

Tabela 10: Maiores acurácias para as ondas delta no tempo T1.

Eletrodos
Ondas delta T1

(C) (∆) (ρ) (B) (L) (F) (Q)
14 0,6333; k=105 0,9500; k=115 0,8000; k=29 0,6833; k=110 0,7333; k=148 0,6833 0,6333; m=2; r=0,05
137 0,6333; k=105 0,9500; k=115 0,8000; k=29 0,6833; k=110 0,7333; k=148 0,6833 0,6333; m=2; r=0,05
5 0,6000; k=1 0,8833; k=121 0,9000; k=146 0,7500; k=83 0,7833; k=108 0,6333 0,5833; m=1; r=0,05
6 0,5333; k=99 0,9000; k=126 0,8000; k=79 0,7333; k=64 0,8500; k=8 0,6333 0,5833; m=1; r=0,05
10 0,6000; k=1 0,7833; k=109 0,9000; k=79 0,8500; k=89 0,8500; k=22 0,6333 0,5333; m=2; r=0,05
15 0,4833; k=2 0,9000; k=122 0,8000; k=9 0,7833; k=69 0,6833; k=18 0,6333 0,6333; m=1; r=0,05
19 0,5833; k=104 0,6833; k=79 0,6667; k=3 0,7500; k=3 0,9000; k=2 0,6833 0,3833; m=1; r=0,05
26 0,9000; k=142 0,6833; k=99 0,7500; k=3 0,8833; k=146 0,7833; k=1 0,6333 0,5833; m=1; r=0,05
49 0,5333; k=2 0,8000; k=42 0,7000; k=86 0,7000; k=58 0,9000; k=99 0,6333 0,4833; m=1; r=0,05
68 0,6167; k=7 0,8333; k=125 0,9000; k=41 0,8333; k=111 0,7167; k=42 0,4833 0,5833; m=1; r=0,05
86 0,5333; k=2 0,7333; k=147 0,6000; k=60 0,9000; k=98 0,8500; k=103 0,6833 0,4333; m=1; r=0,05
96 0,5333; k=2 0,8500; k=150 0,7833; k=11 0,7833; k=6 0,9000; k=17 0,6833 0,4333; m=1; r=0,05
110 0,7333; k=1 0,9000; k=93 0,8333; k=4 0,8000; k=4 0,9000; k=78 0,7333 0,5333; m=1; r=0,05
124 0,6000; k=1 0,8833; k=121 0,9000; k=146 0,7500; k=83 0,7833; k=108 0,6333 0,5833; m=1; r=0,05
125 0,5333; k=99 0,9000; k=126 0,8000; k=79 0,7333; k=64 0,8500; k=8 0,6333 0,5833; m=1; r=0,05
138 0,4833; k=2 0,9000; k=122 0,8000; k=9 0,7833; k=69 0,6833; k=18 0,6333 0,6333; m=1; r=0,05
142 0,5833; k=104 0,6833; k=79 0,6667; k=3 0,7500; k=3 0,9000; k=2 0,6833 0,3833; m=1; r=0,05
153 0,9000; k=142 0,6833; k=99 0,7500; k=3 0,8833; k=146 0,7833; k=1 0,6333 0,5833; m=1; r=0,05
191 0,5333; k=2 0,8000; k=42 0,7000; k=86 0,7000; k=58 0,9000; k=99 0,6333 0,4833; m=1; r=0,05
214 0,6167; k=7 0,8333; k=125 0,9000; k=41 0,8333; k=111 0,7167; k=42 0,4833 0,5833; m=1; r=0,05
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