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Resumo
O Eletroencefalograma (EEG) desempenha um papel crucial na medicina ao

registrar a Atividade Elétrica Cerebral (AEC) em tempo real, possibilitando di-
agnósticos precisos e tratamentos eficazes para diferentes doenças neurológicas e
psiquiátricas de maneira não invasiva. Com o intuito de obter resultados mais con-
fiáveis, pesquisadores de diferentes áreas estão explorando métodos matemáticos e
computacionais aplicados ao EEG, como exemplo a Análise de Flutuação Desten-
denciada (DFA). A DFA avalia o grau de aleatoriedade dentro de uma série temporal
e atribui o parâmetro alfa para a caracterização do comportamento de diferentes ti-
pos de séries, incluindo o EEG, e a perda de seu padrão comportamental pode estar
relacionado à distúrbios que comprometem a saúde do indivíduo. Nesta pesquisa é
realizado um levantamento sobre o estado da arte para a melhor compreensão das
ferramentas para processamento e características de sinais de EEG quando utilizado
a DFA. Para isto, procurou-se identificar as soluções computacionais utilizadas para
processar, analisar e extrair características do EEG, além de identificar a existên-
cia de propostas de solução para o processamento de sinal de EEG, bem como de
avaliação de solução para a aplicação da DFA em EEG. De acordo com os dados
obtidos, existem algumas ferramentas utilizadas mas poucos trabalhos que propõem
avaliá-las, bem como que propõem novas ferramentas. E, por fim, uma das principais
lacunas em aberto é a falta de avaliação de ferramentas já existentes para fornecer
tanto subsídio para melhoria das mesmas, quanto para o desenvolvimento de novas
ferramentas, com o objetivo de fornecer aos pesquisadores suporte para a seleção
das melhores soluções de aplicação da DFA em EEG, as quais devem possuir boa
usabilidade e atender todas as funcionalidades, e assim, contribuir para o avanço no
uso de DFA em EEG.

Palavras-chaves: EEG. DFA. Solução. Sistema. algoritmo. Aplicação.



Abstract
The Electroencephalogram (EEG) plays a crucial role in medicine by recor-

ding real-time Brain Electrical Activity (BEA), enabling accurate diagnoses and
effective non-invasive treatments for various neurological and psychiatric disorders.
In pursuit of more reliable outcomes, researchers from different fields are explo-
ring mathematical and computational methods applied to EEG, as exemplified by
Detrended Fluctuation Analysis (DFA). DFA evaluates the degree of randomness
within a time series and assigns the parameter alpha to characterize the behavior of
different types of series, including EEG, and the loss of its behavioral pattern may
be related to disorders that compromise an individual’s health. This study conducts
a comprehensive survey of the state of the art to enhance understanding of tools
for processing and features of EEG signals when employing DFA. To achieve this,
computational solutions used to process, analyze, and extract EEG characteristics
were identified, as well as the existence of proposed solutions for EEG signal proces-
sing and evaluations of the DFA’s application in EEG. According to the obtained
data, while several tools are used, few studies propose to evaluate them or suggest
new tools. And, ultimately, a significant gap lies in the lack of evaluation of exis-
ting tools to provide both support for their improvement and the development of
new tools. The objective is to offer researchers guidance in selecting the best DFA
application solutions for EEG, which should possess good usability and encompass
all functionalities, thereby contributing to the advancement of DFA’s use in EEG.

Keywords: EEG. DFA. Solution. Software. algorithm. Application.
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1 Introdução

O Eletroencefalograma (EEG) é uma ferramenta amplamente utilizada na área clí-
nica e possibilita o registro da Atividade Elétrica Cerebral (AEC) em tempo real de
maneira não invasiva. Através do EEG é possível determinar o diagnóstico e tratamento
adequado para diferentes doenças neurológicas, psiquiátricas ou ainda doenças associadas
(CORAZZA et al., 2021; GÖKSU et al., 2021; CARVALHO et al., 2022).

A manutenção da dinâmica cerebral é essencial à homeostase dos indivíduos, pro-
cesso pelo qual os organismos respondem a estímulos e ajustam suas funções internas
para manter um ambiente interno ótimo para a vida. Perturbações nessa dinâmica po-
dem estar relacionadas com situações patológicas (KANDEL et al., 2014; HALL, 2021).
Em geral, as análises realizadas por neurologistas na rotina clínica dependem da acurá-
cia, experiência e confiança do médico em compreender corretamente o EEG. Por isso,
os pesquisadores de diferentes áreas, entre elas a psicologia, neurologia, biologia, enge-
nharia, ou em campos interdisciplinares relacionados ao processamento de sinal de EEG,
buscam incessantemente respostas oriundas do EEG a partir de modelos matemáticos e
computacionais complexos que priorizam o conceito do EEG quanto sua caoticidade e
fractalidade (HU; ZHANG, 2019). Alguns exemplos de análises matemáticas aplicadas ao
EEG são Entropia Amostral, Entropia Aproximada, Análise de Hurst, Lyapunov e Análise
de Flutuação Destendenciada (DÍAZ; CÓRDOVA et al., 2022; GÁRATE et al., 2022b;
GÁRATE et al., 2022a; CÓRDOVA et al., 2022; MA et al., 2021; AUNO et al., 2021;
DAVID et al., 2020). A Detrended Fluctuation Analysis (DFA) ou, em livre tradução para
o português, Análise de Flutuação Destendenciada é um exemplo de análise complexa
utilizada para identificar memória, autossimilaridade e correlação de longo alcance em di-
ferentes sistemas, seja na dinâmica do mercado de ações, dos valores de criptomoedas, da
temperatura de um determinado território, do EEG, entre outros (CHENG; LIU; ZHU,
2019; MENSI; HAMDI; YOON, 2018; SILVA; SILVA; STOSIC, 2020).

No Brasil, em uma pesquisa realizada com médicos em programas de residência em neu-
rologia, foram analisadas tanto a metodologia educacional para a compreensão do EEG,
quanto a confiança dos médicos em interpretá-lo corretamente. Segundo o estudo, aproxi-
madamente 45% dos médicos se julgam incapazes de ler um EEG mesmo contando com
supervisão, esse percentual aumenta para 70% quando se trata da confiança em estabele-
cer laudo sem auxílio de supervisão (LOURENÇO et al., 2021). Pelo fato dos resultados a
serem obtidos a partir do EEG dependerem principalmente do nível de acurácia de quem
o analisa, pesquisadores de diferentes áreas tentam estabelecer métricas para investigação
de perturbações no EEG que não dependem unicamente do fator humano. Métodos mate-
máticos diversos vêm sendo implementados em soluções computacionais com a finalidade
de auxiliar os pesquisadores no processamento de EEG, em especial a DFA, que busca
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compreender se o sinal pode apresentar perda de correlação de longo alcance e se essa
perda caracteriza um estado alterado, de doença, ou comum ao EEG (PAVLOV et al.,
2020; SMITH et al., 2021; PÕLD et al., 2021).

A utilização de um sistema deve possibilitar uma interação plena ao usuário, de tal
maneira, que ele utilize ao máximo o apoio computacional disponibilizado pelo sistema
(BARBOSA; SILVA, 2010). Entretanto, muitas das soluções utilizadas para a aplicação
da DFA no EEG podem implicar em dificuldade de usabilidade para os pesquisadores que
em sua maioria são especializados na área da saúde.

Para que um cientista possa estudar o EEG é preciso que ele faça o processamento
deste sinal, contudo, é provável que haja dificuldade, em especial àqueles da área da saúde.
Ao que tange à usabilidade das soluções utilizadas, sabe-se que os fatores que contribuem
para a qualidade do uso de determinados sistema pelo usuário são e devem ser analisados
e pensados de modo a mitigar a probabilidade de erros e a tornar seu uso fluido e intuitivo
(BARBOSA; SILVA, 2010; BARBOSA et al., 2021).

1.1 Objetivos
O objetivo geral deste trabalho é levantar o estado da arte sobre as soluções utilizadas

para o processamento de DFA em EEG. Os objetivos específicos desta pesquisa são:

1. Identificar as principais condições nas quais a DFA tem sido empregada para a
análise de EEG.

2. Identificar quais características de sinais de eeg são importantes para análise e pro-
cessamento de sinais em EEG usando DFA.

3. Contribuir com pesquisadores sobre o uso de datasets, apresentando direções futuras.

4. contribuir com arquitetos de software sobre questões em aberto em relação a sistemas
para análise e processamento de sinal em EEG usando DFA.

1.2 Organização do Trabalho
Este trabalho está organizado em sete capítulos que se apresentam da seguinte forma:

• O Capítulo 2 se refere ao referencial teórico e contempla conceitos fundamentais
relacionados ao uso de DFA em EEG;

• O Capítulo 3 se refere aos trabalhos relacionados apresentando artigos de revisão
com objetivos semelhantes ao proposto neste trabalho;

• O Capítulo 4 se refere à metodologia empregada neste trabalho;
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• O Capítulo 5 se refere à descrição dos artigos selecionados para análise;

• O Capítulo 6 se refere à extração de informação sobre a forma que os artigos sele-
cionados se apresentam para análise;

• O Capítulo 7 se refere à conclusão e trabalhos futuros.

.
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2 Referencial Teórico

Esta seção descreve conceitos e aplicações gerais sobre a atividade elétrica cerebral, a
aquisição de EEG e o seu processamento através da DFA.

2.1 Atividade Elétrica Cerebral
O cérebro desempenha um papel fundamental no Sistema Nervoso Central (SNC),

sendo responsável por receber, processar e reagir adequadamente aos estímulos originados
tanto internamente como externamente nos organismos vivos. O córtex cerebral desem-
penha a função de receber, interpretar e unir as informações provenientes de todas as
vias sensitivas do corpo. Essa integração é essencial para viabilizar a interação entre as
diversas partes do corpo, garantindo assim a manutenção da homeostase corporal(HALL,
2021).

O pensamento, o raciocínio e a linguagem são funções cognitivas e de processamento
avançado de informações que têm lugar no córtex cerebral. Para executar essas e ou-
tras funções, há células especializadas que facilitam a transmissão de impulsos elétricos,
os quais culminam na AEC do indivíduo, como no caso dos neurônios que realizam as
sinapses(KANDEL et al., 2014; HALL, 2021).

O cérebro é composto por milhões de neurônios, a soma da atividade unitária de
cada neurônio pode ser observada sobre o couro cabeludo através do Eletroencefalograma
(EEG) (HERCULANO-HOUZEL, 2009; HALL, 2021).

2.1.1 Eletroencefalograma (EEG)

O EEG registra os impulsos elétricos resultantes das sinapses e funciona como o resul-
tado da soma de atividades de neurônios disparando sincronicamente, capturada em uma
região próxima ao eletrodo.(HALL, 2021; KANDEL et al., 2014). Ele é efetuado por meio
de um dispositivo especializado, o eletroencefalógrafo, que registra a atividade elétrica
do cérebro. Eletrodos são colocados no couro cabeludo do paciente e ligados a um am-
plificador de corrente elétrica que amplifica o sinal cerebral muitas vezes. O amplificador
se conecta a um computador, onde as oscilações da corrente elétrica são convertidas em
sinais digitais, permitindo análise por médicos ou pesquisadores (SANTOS et al., 2007).
A técnica para obtenção do EEG consiste no posicionamento de eletrodos no couro ca-
beludo, e o aparelho registra a atividade elétrica (Figura 1), sendo esta técnica bastante
simples, não invasiva e de baixo custo (ACHARYA et al., 2019).
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Figura 1 – Eletroencefalograma (EEG).

2.2 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
Em tradução livre para o português, a Análise de Flutuação Destenciada, é um método

proposto inicialmente por Peng e colaboradores (1994), através dela é possível quantificar
correlações de longo alcance em séries temporais não estacionárias, ou seja, aquelas cujas
medidas de tendência e desvios se modificam ao longo do tempo.

Essa metodologia possui uma vantagem em detrimento de outros métodos, porque
evita a detecção de falsas correlações quando tais correlações são artefatos de não esta-
cionariedade. O procedimento de remoção da tendência se torna fundamental, pois evita
que qualquer ruído externo interfira no comportamento do sistema investigado (PENG et
al., 1994; PENG et al., 1995; PENG et al., 2012).

A DFA avalia o grau de aleatoriedade dentro de uma série temporal. Isso é realizado
por meio da análise do alfa da DFA (coeficiente angular que rege a inclinação da reta)
em um gráfico duplo log da variância residual média em relação ao tamanho da janela
utilizada para calcular as estimativas de variância residual, como demonstrado na Figura
2. Ainda conforme o descrito por Rigoli e colaboradores 2020, a parte inferior direita do
gráfico, são apresentados exemplos de séries temporais: o ruído branco, o ruído rosa e
correlação persistência respectivamente.

A partir da DFA é obtido um parâmetro simples de análise, o exponte alfa do DFA (𝛼
-DFA). E, de acordo com a literatura (AZIZ; ABBAS; ARIF, 2005; KITLAS-GOLIŃSKA,
2012) os valores de 𝛼-DFA podem apresentar as seguintes interpretações:

• Correlação anti-persistente, se 0 𝛼 < 0,5;

• Ruído branco, se 𝛼 = 0,5;
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Figura 2 – Ilustração da DFA e exemplos de séries temporais com diferentes comportamentos. Adaptado
de (RIGOLI et al., 2020)

• Correlação persistente, 0,5 < 𝛼 < 1,0;

• Ruído rosa do tipo 1/f, se 𝛼 = 1,0;

• Há correlação, mas não segue a lei de potência, se 𝛼 > 1,0;

• E, Ruído browniano que representa a integração do ruído branco, se 𝛼 = 1,5.

Segundo Ihlen (2012) DFA monofractal se caracteriza por avaliar um fenômeno na
perspectiva de apenas um expoente de lei de potência, considerando que o fenômeno
estudado não depende da escala de tempo ou de espaço (a depender do tipo de sistema
analisado). No entanto, em geral surgem muitas variações de tempo e/ou espaço em
estruturas biológicas e físicas por exemplo. Essas variações apontam para características
multifractais do objeto estudado e podem ser representadas por um espectro multifractal
de expoentes da lei de potência(IHLEN, 2012).

Para o contexto da DFA multifractal é importante definir a geometria fractal pro-
posta por volta dos anos sessenta por Mandelbrot, na qual é considerado em quase sua
totalidade, que os fenômenos da natureza ou biológicos não são passíveis de avaliação
fidedigna a partir da geometria euclidiana. A geometria fractal define três propriedades
para estes fenômenos: a) Dependência de escala; b) Autossimilaridade; c) Dimensão frac-
talizada(MANDELBROT, 1989; ROSAS; FERNANDES, 2021).

Existem inúmeras variações além da DFA mono ou multifractal, mas em resumo, a
DFA busca a identificação de autossimilaridade em séries temporais não estacionárias.
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2.3 DFA para EEG
A DFA tem sido aplicada em incontáveis áreas relacionadas ao EEG. A seguir são

relacionadas algumas aplicações recentes da DFA em EEG:

• Auno e colaboradores (2021) sugeriram que a DFA no EEG pode auxiliar na loca-
lização da zona epileptogênica (origem de crise epilética) durante a avaliação pré-
cirúrgica de pessoas com epilepsia.

• A DFA aplicada no EEG foi capaz de identificar alterações durante a vigília e
durante o sono entre pessoas saudáveis e pessoas com espasmos epiléticos, indicando
seu uso para aumento da eficiência no diagnóstico da epilepsia (SMITH et al., 2021).

• A Aplicação para a detecção de Transtorno de Déficit de Atenção e Hiperatividade
(TDAH) da DFA no EEG de crianças saudáveis ou com TDAH apresentou a taxa
de precisão de 99,17% (GHADERYAN et al., 2022).

• Pavlov e colaboradores (2018) utilizaram a DFA no EEG a partir da movimentação
real e imaginária do braço para desenvolvimento de algoritmo de processamento
de dados em interfaces cérebro-computador. Segundo a pesquisa, foi demonstrado
que as intenções mentais podem ser transformadas em comandos de controle de
interfaces cérebro-computador.

• A pesquisa sobre o estado clínico específico da doença de Alzheimer leve e com-
prometimento cognitivo leve através da DFA se mostra promissora para avaliação
quantitativa de EEG para estimar com precisão a cognição na doença de Alzheimer
(ZORICK et al., 2020).
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3 Trabalhos Relacionados

Este capítulo tem como objetivo apresentar outros surveys e afins que apresentam
um levantamento na literatura para identificar pesquisas relacionadas a características e
métodos para análise de processamento de sinal em EEG.

Motamedi-Fakhr e colaboradoes (2014) oferecem uma ampla visão das técnicas de
processamento de sinais aplicadas à análise de EEG durante o sono. O artigo abrange
diversas fases do processamento, desde pré-processamento até a classificação de carac-
terísticas, com destaque para métodos como filtros seletivos de frequência, esquema de
rejeição de canal duplo, regressão no domínio do tempo e da frequência, filtragem adapta-
tiva e análise de componentes independentes. Entre as técnicas discutidas, a DFA é notável
como uma ferramenta empregada para explorar a complexidade temporal dos sinais EEG,
proporcionando uma compreensão mais rica dos padrões subjacentes e dinâmicas durante
o sono.

Lotte e colaboradores (2018) apresentam uma revisão abrangente de algoritmos de
classificação destinados a interface cérebro-computador (Brain-Computer Interface - BCI)
baseadas em EEG. A investigação abrange a literatura no período de 2007 a 2017, focando
na interseção entre BCIs e aprendizado de máquina. O estudo tem como objetivo identifi-
car novas abordagens de classificação utilizadas no desenvolvimento de BCIs. Os autores
compilam e sintetizam estudos relevantes, expondo os algoritmos empregados, bem como
suas aplicações em BCIs. Importante ressaltar que, no decorrer da revisão, não é feita
qualquer menção ao uso da DFA em nenhuma etapa do processamento.

Por fim, o estudo de Aguiar Neto e Rosa (2019) oferece uma visão sistemática e
abrangente da utilização do EEG não invasivo na detecção de biomarcadores associados
à depressão. Para alcançar esse objetivo, os autores analisaram mais de 250 artigos de-
talhando as descobertas e destacando os biomarcadores promissores provenientes de 42
estudos selecionados. Como conclusão, entende-se que o cérebro de pessoas com depressão
exibe uma estrutura de rede mais aleatória.

Dentre as características que se mostraram promissoras para o diagnóstico, destaca-se a
análise de banda gama e complexidade do sinal, que têm o potencial de identificar sintomas
específicos da depressão, inclusive a ideação suicida. Além disso, o estudo dedica uma
ampla revisão à abordagem do uso de DFA que inclusive apresenta diminuição significativa
em indivíduos deprimidos (NETO; ROSA, 2019).

Apesar de não haver explanação sobre uso da DFA, no artigo de Abiri e colaborado-
res (2019) são analisados os paradigmas da BCI baseados em EEG, com uma avaliação
abrangente de suas vantagens e desvantagens. O público-alvo do artigo são pesquisadores
e profissionais na área de neurorreabilitação e tecnologia assistiva. É enfatizada a im-
portância de selecionar a aplicação de BCI mais apropriada para um controle preciso de



Capítulo 3. Trabalhos Relacionados 16

dispositivos neuroprotéticos ou de neurorreabilitação.
Além disso, é ressaltado que a adoção correta desses paradigmas pode ter um impacto

significativo na eficácia dos dispositivos, especialmente ao auxiliar pessoas com deficiên-
cia física e pacientes com lesões cerebrais. Isso desperta um interesse considerável devido
às tecnologias disponíveis, como gravação sem fio, amplificadores de baixo custo, maior
resolução temporal e métodos avançados de análise de sinal. Portanto, o estudo dos pa-
radigmas de BCI não apenas contribui para a evolução tecnológica, mas também tem um
potencial impacto positivo na qualidade de vida dos indivíduos com necessidades especiais
(ABIRI et al., 2019).

Yu e Wang (2022) discutem os métodos usados para reconhecimento de emoções com
base em sinais de EEG, entre eles a utilização de DFA. Os métodos discutidos estão
relacionados à indução de emoções, pré-processamento de EEG, à extração de recursos e
à classificação de emoções. O reconhecimento de emoções foi baseado em sinais de EEG
em geral e tal reconhecimento é uma tecnologia crítica em inteligência artificial, interação
humano-computador e outros campos, pois a emoção afeta todos os aspectos da vida
humana.

O estudo de Khosla e colaboradores (2022) oferece uma visão abrangente dos bio-
marcadores derivados de EEG utilizados em pesquisas sobre a depressão. Eles exploram
e comparam tanto algoritmos tradicionais baseados em aprendizado de máquina quanto
arquiteturas mais avançadas baseadas em aprendizado profundo no contexto do diagnós-
tico da depressão. O propósito fundamental da pesquisa é enriquecer a compreensão e
a abordagem terapêutica dessa doença mental, enquanto também identificam aplicações
abrangentes do processamento de EEG assistido por computador.

A pesquisa visou não apenas melhorar o diagnóstico de diferentes distúrbios, incluindo
a depressão, mas também examinar outras possíveis aplicações, como o reconhecimento
de emoções e a autenticação de identidade, por meio da análise de sinais EEG. Vale men-
cionar que a DFA é destacada como uma das metodologias de destaque nesse campo,
demonstrando resultados superiores em comparação com abordagens lineares na classi-
ficação de pacientes diagnosticados com depressão ((KHOSLA; KHANDNOR; CHAND,
2022)).

O estudo de Romero e colaboradores 2022 oferece uma revisão abrangente da litera-
tura que explora potenciais biomarcadores derivados de EEG no contexto do diagnóstico e
tratamento de espasmos infantis. Os autores realizam uma categorização sistemática dos
biomarcadores, destacando suas aplicações específicas, que abrangem diagnóstico, ava-
liação da resposta ao tratamento e previsão. A revisão contempla tanto biomarcadores
visuais de EEG quanto biomarcadores computacionais de EEG.

Ainda de acordo com a pesquisa, no que se refere aos biomarcadores visuais, são
consideradas características como descargas epileptiformes e oscilações rápidas, que de-
sempenham um papel crucial na identificação e avaliação dos espasmos infantis. Por outro
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lado, a análise também engloba biomarcadores computacionais que se baseiam em medi-
das quantitativas extraídas dos sinais EEG. Essas medições incluem a amplitude do EEG,
o espectro de potência, a entropia e correlações de longo alcance, como a DFA (MILÀ et
al., 2022).

O estudo de McCallan e colaboradores ((MCCALLAN et al., 2023)) aborda a temática
da classificação de crises epiléticas utilizando sinais de EEG e explora diversas abordagens
para otimizar esse processo. Uma das principais linhas de investigação envolve o uso de
modelos de aprendizado profundo, como as redes neurais convolucionais (CNNs) e as redes
de memória de longo prazo (LSTM). Esses modelos são aplicados visando aprimorar a
precisão na classificação das crises, proporcionando resultados mais confiáveis.

Com a finalidade de contribuir para o diagnóstico e o tratamento de condições médicas
relacionadas a crises epiléticas, a pesquisa de McCallan e colaboradores (2023) também
aborda a DFA em suas análises e busca, aprimorar a identificação e categorização de
crises por meio da análise de sinais EEG, adotando abordagens variadas que vão desde a
utilização de modelos de aprendizado profundo até técnicas de extração de características
e algoritmos de classificação.

Na Tabela 1, na primeira coluna, são apresentados os surveys encontrados na literatura
que analisam processamento de sinais de EEG e então são verificadas quais características
foram observadas, assim, na segunda coluna, é verificado se os trabalhos observam se o
método utilizado para o processamento de sinal é DFA; na terceira coluna, se os surveys
analisam se o trabalhos selecionados por eles propõem uma solução para aplicação da
DFA no EEG; na coluna quatro, é verificado se os trabalhos relacionados verificam se
os trabalhos avaliam uma solução para aplicação da DFA no EEG; na quinta coluna,
é verificado se os surveys analisam artigos que usam uma solução para aplicação da
DFA no EEG; na sexta e sétima coluna, são observados se eles analisam artigos que
identificam a quantidade de canais e de eletrodos utilizados para a aquisição do EEG
respectivamente; além disso, na oitava coluna, é identificado se os trabalhos relacionados
avaliam se trabalhos tratam de EEG sob uma condição específica ou saudáveis; por fim,
na última coluna, se o EEG é de origem humana ou não.

Neste Capítulo 3, os estudos examinados oferecem uma visão abrangente sobre a im-
portância intrínseca da extração de informações a partir dos sinais de EEG. Além disso,
esses estudos também destacam as diversas opções de análise disponíveis para o EEG.
Essas metodologias emergentes têm o potencial de evoluir como marcadores biológicos
robustos, desempenhando um papel crucial no âmbito do diagnóstico, tratamento e/ou
monitoramento clínico em uma ampla variedade de contextos que abrangem as experiên-
cias individuais.

Contudo, até o presente momento e apesar de esforços intensivos de busca, não foram
encontrados materiais que abordem a aplicação da DFA em EEG, sobretudo na pers-
pectiva da computação. Essa lacuna se estende tanto na direção dos desenvolvedores de
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Tabela 1 – Comparativo entre trabalhos relacionados.

I II III IV V VI VII VIII IX
Motamedi-Fakhr et al.
(2014) Sim Não Não Não Não* Não Não** Não

Lotte et al. (2018) Não Não Não Não Não Não Não Não
Neto e Rosa (2019) Sim Não Não Não Não Não Não** Não
Abiri et al. (2019) Não Não Não Não Sim Sim Não** Não
Yu e Wang (2022) Sim Não Não Sim Não Não Não** Não
Khosla, Khandnor e
Chand (2022) Sim Não Não Sim Sim Não Não** Não

Milà et al. (2022) Sim Não Não Não Não Não Não** Não
McCallan et al.
(2023) Sim Não Não Não Sim Sim Não** Não

Este trabalho Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Legenda: I - referência do trabalho relacionado; II - identifica o uso de DFA; III - identifica proposta de
solução para processamento de DFA em EEG; IV - identifica avaliação de solução para processamento
de DFA em EEG; V - identifica o uso de solução para processamento de DFA em EEG; VI identifica
a quantidade de canais para aquisição do EEG; VII identifica a quantidade de eletrodos para aquisição
do EEG; VIII identifica se o EEG está sob uma condição específica ou não; E por fim, IX identifica se
o EEG é humano ou não. (*) O trabalho filtra artigos que utilizam entre 4-8 canais para a aquisição do
EEG e (**) O trabalho filtra artigos cujo EEG apresenta uma condição específica.

software, que podem priorizar a usabilidade, quanto dos engenheiros de software, que po-
dem focar no desempenho das soluções. A ausência de material relevante também abrange
informações sobre as principais soluções utilizadas por pesquisadores, especialmente na
área da saúde, e suas respectivas licenças, bem como suas vantagens e desvantagens.
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4 Metodologia do Trabalho

Neste capítulo é apresentado o processo de identificação e análise de trabalhos na
literatura sobre o uso de DFA em EEG na perspectiva de um arquiteto de software. O
processo em questão consistiu nas seguintes etapas: definição das questões de pesquisa
respondidas em relação as soluções para o uso de DFA em EEG; seleção e trabalhos que
usam a DFA para EEG; extração de dados de acordo com critérios de avaliação; por fim,
análise e interpretação dos dados. A Figura 3 apresenta um fluxograma que representa
em etapas o processo descrito.

Figura 3 – Fluxograma do Processo de investigação e análise sobre o uso de DFA em EEG.

4.1 Questões de pesquisa
Esta seção trata da definição das questões de pesquisa investigadas. Neste trabalho, a

questão de pesquisa principal é:

Questão Principal: Identificar como os pesquisadores realizam a análise do
processamento de sinal em EEG usando DFA?

Para responder à questão de pesquisa principal, foram elaboradas algumas questões
secundárias voltadas para a extração de informações. Essas questões têm como base a
maneira como a DFA contribui para o processamento e aquisição de informações a partir
do sinal de EEG. As questões secundárias, juntamente com suas motivações, são apresen-
tadas a seguir:
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Questão 01: O sinal de EEG é genérico ou apresenta características específicas?
Essa pergunta permite descobrir se o EEG é tratado de forma geral ou para uma
condição específica.

Questão 02: Utiliza dados experimentais? Essa pergunta permite descobrir se o EEG
é oriundo de uma cobaia e não de pessoas.

Questão 03: Utiliza base de dados? Essa pergunta permite descobrir se há o uso de
base de dados de EEG.

Questão 04: Propõe uma solução para uso de DFA em EEG? Essa pergunta per-
mite descobrir se há a proposta de uma solução (ferramenta, aplicação, sistema) para
o processamento de EEG.

Questão 05: Avalia uma solução para uso de DFA em EEG? Essa pergunta per-
mite descobrir se há a avaliação de uma solução (ferramenta, aplicação, sistema)
para o processamento de EEG.

Questão 06: A solução possui licença ou é de código aberto? Essa pergunta per-
mite identificar se a solução (ferramenta, aplicação, sistema) usada para o proces-
samento de EEG é gratuita ou não.

4.2 Levantamento de uso de DFA em EEG
Esta etapa trata do levantamento na literatura sobre o uso da DFA no processamento

de EEG. Para isto, as buscas foram realizadas nas bases Association for Computing Machi-
nery1, ScienceDirect2, IEEE Xplore3, SpringerLink4, Web of Science5, Scopus6, PubMed7

e Google Academic8. As strings de busca utilizadas são apresentadas na Tabela 2 e datam
do período de publicação entre 2019 e 2023.

Tabela 2 – Strings de busca para soluções de uso da DFA em EEG.

ID String de busca
1 “EEG” AND “DFA” AND “application”
2 “EEG” AND “DFA” AND “software”
3 “EEG” AND “DFA” AND “toolbox”

1 https://www.acm.org/
2 https://www.sciencedirect.com/
3 https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
4 https://link.springer.com/
5 https://www.webofscience.com/wos/woscc/basic-search
6 https://www.scopus.com/
7 https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
8 https://scholar.google.com.br/?hl=pt

https://www.acm.org/
https://www.sciencedirect.com/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://link.springer.com/
https://www.webofscience.com/wos/woscc/basic-search
https://www.scopus.com/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://scholar.google.com.br/?hl=pt
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4.3 Requisitos de aceitação e critérios de exclusão
Apenas os trabalhos que se enquadram com os requisitos de aceitação e não apresentam

nenhum dos critérios para exclusão foram selecionados. A seguir são apresentados os itens
a serem verificados:

Linguagem do trabalho: Apenas trabalhos escritos em língua inglesa, devido à predo-
minância dessa língua no cenário científico global. A maioria dos avanços científicos,
descobertas e comunicações acadêmicas são publicados em inglês, proporcionando
uma base sólida para acesso a informações relevantes.

Sinal Fisiológico: Apenas trabalhos que tratem de EEG e nenhum outro tipo de sinal da
AEC, tais como Magnetoencefalografia (MEG), Ressonância Magnética Funcional
(fMRI) e Tomografia por Emissão de Pósitrons (PET).

Uso de DFA em EEG: Apenas trabalhos que aplicam a DFA, seja de forma exclusiva
ou inclusiva.

Quantidade de páginas: Apenas trabalhos com três páginas ou mais, pois tendem a
apresentar informações mais detalhadas.

Tipo de Artigo: Trabalhos em formato de resumo simples não são aceitos, pois tendem
a apresentar informações menos detalhadas.
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5 Uso de DFA para análise de sinal em EEG

5.1 Descrição dos trabalhos selecionados
Esta Seção trata da descrição dos trabalhos selecionados, bem como as relações que

podem ser estabelecidas entre os mesmos. Foram encontrados 137 trabalhos e após as
filtragens foram selecionados 41 trabalhos, que serão apresentados nas próximas subseções.

5.1.1 Propõe solução

Segundo Castiglioni e colaboradores (2019), sua pesquisa introduz um algoritmo efici-
ente, capaz de identificar padrões complexos em dados biomédicos, proporcionando resul-
tados de alta resolução. Ao revisar as fórmulas analíticas do DFA multifractal, os autores
propõem um método mais rápido e estável em comparação com abordagens tradicionais.
A eficácia desse algoritmo é validada através de testes em séries sintéticas, evidenciando
sua estabilidade numérica e eficiência computacional notável, economizando cerca de 99%
do tempo em comparação com métodos convencionais.

A aplicação prática em sinais fisiológicos extensos, como registros de frequência car-
díaca e traços de EEG de estudos do sono, destaca a capacidade do algoritmo em capturar
propriedades multifractais/multiescalas com precisão. Esse foi o único trabalho encontrado
que propõe uma solução para o uso de DFA em EEG, e disponibiliza o código-fonte do
Matlab para o algoritmo que usa DFA em séries temporais fisiológicas, o código para
calcular as equações e o código para avaliar a estabilidade numérica e a velocidade do
algoritmo.

Ao considerar o desempenho de tempo do algoritmo, é importante notar que ele em-
prega apenas polinômios de primeira e segunda ordem, e, caso uma ordem maior seja
necessária, a velocidade do algoritmo pode ser afetada negativamente (CASTIGLIONI;
FAINI, 2019).

5.1.2 EEG de dados experimentais humanos

Neste estudo, tanto o expoente quanto a interceptação da DFA são empregados como
métricas computacionais para discernir entre pacientes com espasmos epilépticos e indi-
víduos saudáveis do grupo de controle. A coleta dos registros foi conduzida utilizando um
total de 19 canais, abrangendo um grupo de 40 pacientes com espasmos epilépticos e um
grupo de 20 indivíduos saudáveis, representando o grupo de controle. Todas as análises
foram realizadas por meio do uso do software MATLAB (SMITH et al., 2021).
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O método proposto foi aplicado aos dados de EEG humano para calcular uma es-
timativa variável no tempo da dependência temporal de longo alcance durante o ciclo
sono-vigília de um bebê saudável e para comparar dados de EEG antes e depois do tra-
tamento em indivíduos individuais com epilepsia pediátrica(SMITH et al., 2019).

Dado simulado foi criado para mostrar o desempenho do algoritmo DFA sob várias
condições que são comuns no processamento de séries temporais neurais. Foi utilizado o
MATLAB para gerar movimento browniano fracionário simulado (FbM) através da função
do MATLAB “ffgn” para criar um sinal temporalmente correlacionado com um determi-
nado expoente de Hurst. Além disso, o MATLAB foi usada para obter uma estimativa
precisa do expoente do DFA, bem como seus intervalos de confiança associados em dados
simulados e dados de EEG humano (SMITH et al., 2019).

O Programa R, versão 4.0.3, foi usado para aplicação de DFA em ECG de bebês cor-
relacionados a seus respectivos EEG com o objetivo de identificar precocemente espasmos
epiléticos em bebês com risco de desenvolver a síndrome do espasmo epiléptico infantil
(GOSWAMI et al., 2022).

EEGs obtidos de pacientes com AVC e pessoas saudáveis no Hospital Canselor Tuanku
Muhriz foram usados para analisar as emoções e sua aquisição foi realizada com 14 canais.
A DFA foi extraída do sinal de EEG e o o classificador K-Nearest Neighbor - (KNN) foi
aplicado com diferentes métricas de distância para comparação (YEAN et al., 2018).

O EEG de 22 canais foi usado para analisar a atividade cerebral durante a tarefa de
leitura, dois indivíduos foram testados sando 11 eletrodos. Eles leram um texto entre-
gue aleatoriamente, com um sujeito recebendo treinamento prévio e o outro lendo sem
treinamento (FILHO; CRUZ; ZEBENDE, 2019).

O estudo de Oon e colaboradores (2018) conclui que a DFA pode ser usada para
compreender a resposta do cérebro humano a estímulos de marketing no contexto do
neuromarketing. O EEG de 10 indivíduos em resposta a quatro categorias de mercadorias,
com cinco produtos em cada categoria foi analisada utilizando dois classificadores, Rede
Neural kNN. A aquisição foi realizada com 32 eletrodos e 32 canais, e, a DFA pode ser
empregadas para identificar as preferências do consumidor e aprimorar as estratégias de
marketing.

A DFA foi usada para analisar o EEG de pacientes com Transtorno do Espectro do
Autismo (TEA) e pessoas com Desenvolvimento Típico (DT). Os resultados mostram que
os expoentes do DFA da amplitude das oscilações beta e de gama foram significativamente
atenuados nos pacientes com TEA em comparação com os participantes TD (JIA; YU,
2019). Os sinais de EEG de crianças entre 3 e 7 anos com DT e crianças com TEA
envolvidos em alguma atividade visualmente estimulante, foram obtidos 19 canais e a DFA
constatou que certos canais tinham o menor desvio padrão e alta similaridade diferentes
para crianças com DT e crianças com TEA (RADHAKRISHNAN et al., 2021). A DFA,
juntamente com outras outros métodos, influencia a precisão da classificação precoce do
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TEA a partir de sinais de EEG (ABDOLZADEGAN; MOATTAR; GHOSHUNI, 2020).
A MF-DFA foi usada para avaliar o EEG de crianças com TDAH, pacienes do Cen-

tro Compreensivo de Psicologia e Distúrbios Nervosos de Atieh, Teerã, Irã. 24 crianças
destras entre 7 e 12 anos, incluindo 12 indivíduos com TDAH e 12 indivíduos saudáveis
da mesma idade tiveram EEGs obtidos com 19 canais. O pré-processamento do sinal e
a implementação da Rede Neural foram realizados no Matlab (2013a).r2013a) (KHOSH-
NOUD; NAZARI; SHAMSI, 2018). A MF-DFA foi utilizada para distinguir crianças com
TDAH de um grupo de controle de mesma idade a partir do EEG de 21 canais proces-
sados usando funções EEGLAB (versão 13) em execução no Matlab (Matlab2013a, The
Mathworks, Inc.). As características multifractais baseadas na fonte alcançaram 86,67%
de precisão, superando medidas baseadas em canais (KHOSHNOUD; NAZARI; SHAMSI,
2020).

EEG de 64 canais em 57 voluntários saudáveis sem histórico de complicações neuroló-
gicas, incluindo TDAH, depressão ou abuso de substâncias, durante uma tarefa de atenção
sustentada e repouso com os olhos fechados foi estudada através da DFA implementada
no EEGLAB (IRRMISCHER et al., 2018).

Prabhakar e colaboradores (2019) analisa sinais alcoólicos de EEG para um único
paciente e busca classificá-los usando vários pós-classificadores. Segundo os autores, apesar
da DFA não apresentar um desempenho satisfatório, os resultados mostram alta precisão
de classificação, com o Gaussian Mixture Model - GMM alcançando 97,91% de precisão,
seguido pela Regressão Logística com 97,33% de precisão. A análise discriminante linear
teve uma precisão menor de 89,6%.

Neste artigo, o DFA é usada como uma das nove características para a classificação
dos sinais de EEG da esquizofrenia em 14 indivíduos saudáveis e 14 esquizofrênicos do
Institute of Psychiatry and Neurology, Varsóvia, Polônia (PRABHAKAR et al., 2020).

Jia e Yu (2023)usaram a DFA Baseada em Máxima Verossimilhança (ML-DFA) para
calcular o expoente DFA das flutuações da Frequência Alfa Instantânea (IAF) em 25
voluntários destros saudáveis. Os dados de EEG foram pré-processados através do software
EEGLAB e os dados e/ou código MATLAB do estão disponíveis com os autores, mediante
solicitação razoável. O expoente de escala (expoente DFA) das flutuações do IAF é um
biomarcador de características neurofisiológicas estável com alta confiabilidade de teste-
reteste na região parietal-occipital.

A DFA multifractal (MF-DFA) foi usada para analisar EEG de pacientes com lesão
cerebral traumática induzida por explosão leve. E, em estado de repouso, a partir do
EEG de doze pacientes com histórico dessa lesão, foi observada uma maior precisão na
correlação com medidas relevantes de desempenho cognitivo em comparação com modelos
analíticos espectrais (ZORICK et al., 2021).

A DFA foi usada para analisar os sinais de EEG em resposta à estimulação emocio-
nal. 64 canais foram utilizados para aquisição do EEG dos participantes. E, foi possível
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observar alterações quantitativas diferentes para os estados emocionais de depressão, de
relaxamento, de medo e de felicidade (CHAO et al., 2022). A DFA é útil na avaliação
emocional de pacientes com Acidente Vascular Cerebral (AVC) por meio de sinais de
EEG, segundo estudo com EEGs de pacientes com AVC e controle normal do Hospital
Canselor Tuanku Muhriz - (HCTM), Kuala Lumpur (NC) (CHOONG et al., 2018). E, a
DFA também pode ser usada como um critério de seleção de modo para determinar os
artefatos de EEG quando aplicada após o algoritmo Decomposição em Modo Variacional
(VMD) utilizando o MATLAB (KAUR et al., 2021).

Seis recursos da DFA foram usadas em EEG a fim de detectar depressão. Os EEGs
foram coletados no Instituto Central de Psiquiatria (CIP) de Ranchi, Jharkhand, Índia, em
24 pacientes com depressão e 20 indivíduos normais, a partir de 128 canais. O MATLAB
(2015a) junto com o EEGLAB foi usado para todo o pré-processamento e análise de dados
dos sinais de EEG. O estudo concluiu que a depressão impacta a região temporal do
cérebro e essa característica extraída do EEG pode ajudar na classificação para detecção
e escalonamento da gravidade da depressão (MAHATO et al., 2020).

EEGs, adquiridos com 128 canais em 21 voluntários saudáveis do sexo masculino em
repouso em condições de olhos abertos e fechados em 4 momentos diferentes do dia, foram
estudados através da DFA e a complexidade e a persistência das correlações temporais
dos ritmos cerebrais mudaram durante o dia, paralelamente às mudanças no estado de
alerta e no desempenho do indivíduo (CROCE et al., 2018).

A análise de EEG de 32 canais frontais em pacientes com distúrbios de consciência
(coma ou estado minimamente consciente), pacientes sob anestesia geral e participantes
saudáveis em estado normal de vigília. Entre os métodos foi utilizada a DFA e algoritmo
genético em SVM no MATLAB (LIANG et al., 2020).

Nakov e colaboradores (2022) desenvolveram classificadores de interface cérebro- com-
putador (BCI) para prever com precisão o desempenho de aprendizagem de crianças com
base em EEGs com 18 eletrodos e coletados durante o aprendizado de um segundo idi-
oma. O pacote Fathon - DFA foi utilizado para processamento do EEG e os valores de
DFA foram posteriormente carregados de arquivos de texto em Python DataFrames para
análise.

A MF-DFA foi usada para detectar a fadiga do motorista causada por dirigir por
um longo tempo. Os resultados demonstram que o método MF-DFA é mais eficaz na
detecção da fadiga ao dirigir em comparação com vários métodos típicos de detecção de
fadiga. O artigo sugere que o método proposto pode ser usado para melhorar a segurança
no trânsito, detectando a fadiga do motorista em tempo real (WANG et al., 2022a).

Dados de pacientes com Distúrbios da Consciência (DC) e indivíduos saudáveis foram
analisados a partir da DFA em EEGs, comparando diferentes estados de consciência. E,
a perda de consciência está associada a alterações na estrutura temporal das oscilações
neurais em várias escalas de tempo (WEI et al., 2023).
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Distinções relacionadas à idade em EEGs durante a execução de tarefas motoras em
adultos jovens e idosos através da DFA foram caracterizadas. Os resultados mostraram que
a força das mudanças nas correlações de longo alcance e a taxa de aumento no expoente
da escala do DFA foram mais pronunciadas em adultos idosos (PAVLOV et al., 2020).
Nesse estudo os experimentos foram realizados em dois grupos de voluntários saudáveis
e a DFA foi usada para quantificar as diferenças relacionadas à idade. E, a linguagem
Python foi usada para o pré-processamento dos dados de EEG através do pacote MNE
para Python 3.7 (ver.0.20.0).

A MF-DFA foi utilizada para estudar as propriedades dinâmicas dos sinais de EEG
dos sujeitos durante a condução e analisar o efeito do modo de excitação de julgamento
proposto no retardo de fadiga. E, adicionando tarefas cognitivas secundárias ao compor-
tamento de dirigir por meio da interação humano-computador pode aliviar a velocidade
de desenvolvimento da fadiga (WANG et al., 2022b).

A MF-DFA pode ser usada para extrair características dos sinais de EEG em estado
de repouso e para posterior classificação da presença e localização súbitas da dor usando
algoritmos de aprendizado de máquina (CAO et al., 2020).

A DFA foi utilizada para analisar EEG em pacientes com parkinson durante dife-
rentes estados de vigília, sono com movimento ocular não rápido (NREM) e sono com
movimento rápido dos olhos (REM). O objetivo era identificar biomarcadores de compro-
metimento cognitivo leve. Os resultados indicaram que A DFA durante o sono NREM
pode ser um indicador diagnóstico de comprometimento cognitivo oriundo da doença de
parkinson. Os autores usaram o software MATLAB (2018a) para analisar os sinais de
EEG de participantes adormecidos (ZHANG et al., 2021).

A caixa de ferramentas statsmodels python foi utilizada para realizar análises esta-
tísticas nos dados de EEG. Esses dados foram pré-processados usando EEGLAB, e o
MATLAB (versão 2016b) foi utilizada para executação de scripts personalizados para
pré-processar os dados de EEG e realizar a análise de DFA. Para então investigar a rela-
ção entre sintomas depressivos e o EEG durante o estado de repouso com os olhos fechados
(DUNCAN et al., 2020).

A L-DFA, uma extensão do DFA, é usada em dados de EEG de 20 canais do couro
cabeludo do dataset CHB-MIT e, foi proposto um método de predição de crises epiléticas
específico para o paciente com base em EEGs usando uma combinação de espectro fractal
local, energia de banda relativa e características de modularidade de sincronização. O
método atinge alta precisão e supera os trabalhos de última geração no mesmo campo
(TANG et al., 2020; WU, ).

O modelo modelo de “oscilações críticas” - CROS foi usado para simular a atividade
neuronal e comparar os resultados com dados de Magnetoencefalografia/ Eletroencefa-
lografia (M/EEG) obtidos de humanos realizando uma tarefa de detecção de estímulo
limite. A DFA foi usada para estudar as correlações temporais na atividade neuronal do
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modelo CROS, e os autores comparam esses resultados com aqueles obtidos a partir de
gravações M/EEG. Os resultados apoiam a hipótese de que o cérebro humano funciona
perto de um ponto crítico (PORTA; COPELLI, 2019). Para tal, Foram utilizados o pacote
MATLAB NCC, Python para pré-processar os dados e implementar o estimador de má-
xima verossimilhança, o software SciPy para filtrar, enquanto o pacote powerlaw Python
foi usado para a estimativa de máxima verossimilhança dos expoentes para tamanho e
duração das avalanches.

5.1.3 EEG de dados experimentais não humanos

De acordo com Blokhina e colaboradores (2023), seu artigo usou o EEG de dados
experimentais com ratos Wistar. Os animais foram divididos em dois grupos e submetidos
a diferentes tipos de anestesia: um grupo recebeu uma combinação de zoletil/xilazina,
enquanto o outro grupo foi anestesiado com isoflurano. Para analisar a atividade elétrica
cerebral durante a anestesia, a DFA foi aplicada aos EEGs dos animais. Essas descobertas
são de extrema relevância para o controle da profundidade anestésica em experimentos
de longa duração.

No entanto, o artigo não detalhou a solução utilizada para processar as análises. Ape-
sar disso, foi mencionado pelos autores o uso de dois eletrodos no animal. Além disso, é
importante esclarecer que, após uma avaliação minuciosa do material publicado, o termo
EEG usado no trabalho poderia ser melhor classificado como Eletrocorticograma (ECoG).
Isso se deve ao fato de que os eletrodos foram implantados entre a dura-máter e o crâ-
nio, em vez de serem posicionados externamente no rato, como é típico em um EEG
convencional (BLOKHINA et al., 2023).

Em estudo recente (2021) foi usada a DFA reduzida estendida (E-DFA) para analisar
o conjunto de dados de EEG de camundongos após a privação de sono. E, essa versão
modificada superou os resultados do DFA convencional para identificar mudanças nesses
EEGs.

A E-DFA foi utilizada para revelar mudanças estruturais nos EEGs de ratos causadas
pela ativação da função de drenagem linfática cerebral devido a um estresse induzido pelo
som. O E-DFA proposto proporcionou uma separação mais forte de grupos de ratos com
diferentes permeabilidades da barreira hematoencefálica em comparação com a técnica
convencional de DFA (PAVLOV et al., 2020).

5.1.4 EEG de Base de Dados (BD)

Neste estudo, dois conjuntos de dados foram empregados: o conjunto de dados de Bonn
e o conjunto de dados de Freiburg. O objetivo era identificar crises epilépticas em sinais de
eletroencefalograma (EEG). Foram realizados registros de pacientes com epilepsia focal,
tanto antes, durante quanto após as crises (MALEKZADEH et al., 2021).
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Um aspecto central do artigo é a utilização das características de dimensão fractal do
EEG e sua aplicação em um modelo de autocodificador convolucional, por meio da DFA.
Isso resultou em uma notável precisão na detecção de crises epilépticas nos conjuntos de
dados de Bonn e Freiburg. Os autores sugerem que essa abordagem tem potencial para ser
implementada em plataformas de hardware presentes em centros de saúde, contribuindo
assim para aprimorar a detecção de crises epilépticas e fornecer cuidados mais eficazes
aos pacientes(MALEKZADEH et al., 2021).

Um novo método para classificação precisa dos tipos de crises de epilepsia, utilizando
a decomposição de pacotes de ondas e DFA local (L-DFA) pode ser utilizado para carac-
terizar a estrutura fractal dinâmica dos sinais em cada sub-banda. Os sinais de EEG são
classificados utilizando máquina vetorial de suporte. Os resultados experimentais, com
base no BD do Temple University Hospital contendo o registro de 22 pacientes epiléticos
apresentando uma ou mais crises, para o método proposto, atinge uma precisão total de
classificação de 97,80% nesse BD, superando os métodos existentes baseados no mesmo
BD (TANG; ZHAO; WU, 2020).

O estudo realizado por Mesquita e colaboradores (2021) aplicou a DFA aos sinais de
EEG de 10 pacientes epilépticos, obtidos do banco de dados do Children’s Hospital Boston
- CHB-MIT, bem como a um subconjunto de um banco de dados contendo registros de
EEG de 24 crianças com crises intratáveis. Esses registros estão publicamente disponíveis
no site da PhysioNet (https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/). Os resultados
destacam perfis de correlação distintos, variando conforme a região cerebral da aquisição
do EEG.

De acordo com os autores, os registros foram realizados com 22 canais. O processa-
mento dos sinais de EEG foi conduzido por meio das linguagens de programação MATLAB
e R. As funções específicas empregadas neste estudo estão disponíveis no pacote R DFA,
acessível pelo seguinte link: https://cran.r-project.org/ (MESQUITA; FILHO; RO-
DRIGUES, 2021).

Segundo Malekzadeh e colaboradores (2021), a ferramenta Matlab foi utilizada para
executar etapas como o pré-processamento dos dados, a extração e seleção de recursos
dos sinais de EEG. Além disso, a linguagem de programação Python foi empregada, com
o auxílio das bibliotecas Scikit-Learn e Keras, para implementar diversos algoritmos de
classificação, incluindo KNN, SVM e CNN-AE.

No estudo conduzido por Xiong e colaboradores (2021), é proposto que indivíduos
que sofrem de Apneia Obstrutiva do Sono (AOS) apresentam microestados anômalos
durante episódios de hipopneia obstrutiva, e tais microestados estão correlacionados com
modificações nos marcadores de EEG associados a distúrbios do sono. O artigo examina
os registros de EEG de 100 pacientes com AOS, comparando-os com um grupo controle de
indivíduos saudáveis. Esses registros de EEG foram adquiridos do banco de dados ISRUC-
Sleep, utilizando um total de seis canais para a aquisição. A subsequente análise desses

https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/
https://cran.r-project.org/
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registros foi realizada através do uso da ferramenta EEGLAB, incorporada ao ambiente
MATLAB.

A DFA é capaz de oferecer insights sobre a confiabilidade do engajamento cognitivo e
o início de certas funções cerebrais durante a formulação de estratégias comportamentais
com componentes perceptíveis de ativação. Neste contexto, foi realizado um estudo com
EEG de 36 voluntários saudáveis que estavam envolvidos em uma tarefa de aritmética
mental, com aplicação da técnica DFA ((SELEZNOV et al., 2019)).

Os registros utilizados foram providos pelo formato de dados europeu (European Data
Format) e podem ser acessados e detalhados na pesquisa conduzida por (2019). Esses con-
juntos de dados estão disponíveis para a comunidade de pesquisadores em neurociência,
visando investigar a dinâmica cerebral durante períodos de carga cognitiva. Todas as aná-
lises e visualizações dos dados foram executadas utilizando a linguagem de programação
Python 3.6.
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6 Análise de Resultados

6.1 Extração de Dados
Esta Seção se refere à extração de dados das soluções de DFA em EEG. Aqui, todos

os artigos serão tabelados de forma geral para que sejam avaliados o perfil dos dados de
EEG e o perfil das soluções utilizadas para DFA em EEG. Este processo ocorreu de forma
a responder as questões definidas na Seção 4.1. Nas subseções a seguir, são apresentados
os resultados obtidos de acordo com as questões de pesquisa.

6.1.1 Perfil dos dados de EEG

Nas Tabelas 3 e 4 estão elencados os trabalhos que contribuem para as questões (4.1)
01, 02 e 03, bem como são detalhados os registros de EEG. São avaliadas desde a quan-
tidade de eletrodos e canais utilizados para a aquisição do sinal, até o perfil dos sujeitos,
sejam eles originados de um experimento ou mesmo de uma base de dados. De acordo
com os trabalhos selecionados são identificados:

ID: Identificação do artigo, facilita a visualização da quantidade de material analisado.

Trabalho: Referência do artigo.

Canais: Apresenta a quantidade de canais utilizada para a aquisição do EEG ou “Não
identificado”, quando a pesquisa não divulga a quantidade explicitamente.

Eletrodos: Apresenta a quantidade de eletrodos utilizada para a aquisição do EEG ou
“Não identificado”, quando a pesquisa não divulga a quantidade explicitamente.

Especificidade: Apresenta o critério para a aquisição do EEG, ou seja, se trata de uma
doença ou situação específica, ou geral considerando qualquer indivíduo saudável.

Origem: Apresenta a origem do EEG, sendo considerada de uma pessoa, um animal ou
uma simulação.

Os dados detalhados nas Tabelas 3 e 4 são quantificados para permitir uma melhor
visualização dos resultados obtidos na Tabela 5. No que diz respeito ao perfil dos dados de
EEG, observou-se que a DFA é frequentemente empregada para avaliar situações anômalas
ou específicas, como epilepsia, distúrbios do sono, depressão e concentração. No entanto,
poucos estudos fornecem detalhes claros sobre a quantidade de eletrodos e canais utilizados
para aquisição do sinal EEG. A predominância do uso de EEG humano, devido à sua
natureza não invasiva, foi também uma constatação relevante.
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Tabela 3 – Perfil do EEG (1ª parte).

ID Trabalho Canais Eletrodos Especificidade Origem
01 Castiglioni e Faini

(2019) Não identificado Não
identificado Estudo do sono Humano

02 Smith et al. (2021) 19 Não
identificado Espasmos epilépticos Humano

03 Smith et al. (2019) Não identificado Não
identificado

Sono-vigília e
epilepsia Humano

04 Goswami et al.
(2022) Não identificado Não

identificado Espasmos epilépticos Humano

05 Yean et al. (2018) 14 Não
identificado AVC Humano

06 Filho, Cruz e
Zebende (2019) 22 11 Leitura Humano

07 Oon, Saidatul e
Ibrahim (2018) 32 32 Estímulo de

marketing Humano

08 Jia e Yu (2019) Não identificado Não
identificado Espectro autista Humano

09 Radhakrishnan et al.
(2021) 19 Não

identificado Espectro autista Humano

10
Abdolzadegan,

Moattar e Ghoshuni
(2020)

Não identificado Não
identificado Espectro autista Humano

11 Khoshnoud, Nazari e
Shamsi (2018) 19 Não

identificado TDAH Humano

12 Khoshnoud, Nazari e
Shamsi (2020) 21 Não

identificado TDAH Humano

13 Irrmischer et al.
(2018) 64 Não

identificado Atenção e repouso Humano

14
Prabhakar,

Rajaguru e Lee
(2019)

Não identificado Não
identificado Alcoolismo Humano

15 Prabhakar et al.
(2020) Não identificado Não

identificado esquizofrenia Humano

16 Jia et al. (2023) Não identificado Não
identificado Saudável Humano

17 Zorick et al. (2021) Não identificado Não
identificado Lesão cerebral Humano

18 Chao et al. (2022) 64 Não
identificado Alteração emocional Humano

19 Choong et al. (2018) Não identificado Não
identificado

Alteração emocional
e AVC Humano

20 Kaur et al. (2021) Não identificado Não
identificado Eliminar artefato Humano

6.1.2 Perfil das Soluções

Nas Tabelas 6 e 7 estão elencados os trabalhos que contribuem para as questões (4.1)
04, 05 e 06, bem como são detalhadas as soluções para o uso de DFA em EEG. São
avaliadas as soluções usadas, se são de código aberto (gratuito) ou possuem licença, e se
a solução está sendo proposta ou está sendo avaliada pelos autores. De acordo com os
trabalhos selecionados são identificados:

ID: Identificador do artigo, facilita a visualização da quantidade de material analisado.

Trabalho: Referência do artigo.

Usa: Apresenta a solução utilizada para a aplicação da DFA no EEG ou “Não identifi-
cada”, quando a pesquisa não divulga a solução explicitamente.
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Tabela 4 – Perfil do EEG (2ª parte).

ID Trabalho Canais Eletrodos Especificidade Origem
21 Mahato et al. (2020) 128 Não

identificado Depressão Humano

22 Croce et al. (2018) 128 Não
identificado Estado de alerta Humano

23 Liang et al. (2020) 32 Não
identificado Anestesiado Humano

24 Nakov e Alimardani
(2022) Não identificado 18 AVC Humano

25 Wang et al. (2022a) Não identificado Não
identificado Fadiga na direção Humano

26 Wei et al. (2023) Não identificado Não
identificado

Distúrbios da
Consciência Humano

27 Pavlov et al. (2020) Não identificado Não
identificado Adulto e idoso Humano

28 Wang et al. (2022b) Não identificado Não
identificado Fadiga na direção Humano

29 Cao et al. (2020) Não identificado Não
identificado Dor súbita Humano

30 Zhang et al. (2021) Não identificado Não
identificado Parkinson e sono Humano

31 Duncan et al. (2020) Não identificado Não
identificado Depressão Humano

32 Tang et al. (2020) 20 Não
identificado Epilepsia Humano

33 Porta e Copelli
(2019) Não identificado Não

identificado Saudável Modelo CROS e
humano

34 Blokhina et al.
(2023) Não identificado Não

identificado Anestesiado Rato

35 Pavlov et al. (2021) Não identificado Não
identificado Privação de sono Camundongo

36 Pavlov et al. (2020) Não identificado Não
identificado Estresse por som Rato

37 Malekzadeh et al.
(2021) Não identificado Não

identificado Epilepsia Humano

38 Tang, Zhao e Wu
(2020) Não identificado Não

identificado Epilepsia Humano

39 Mesquita, Filho e
Rodrigues (2021) 22 Não

identificado Não identificado Humano

40 Xiong et al. (2021) Não identificado Não
identificado Apneia do sono Humano

41 Seleznov et al.
(2019) Não identificado Não

identificado Tarefa mental Humano

Tabela 5 – Tabulação dos resultados gerais do perfil do EEG.

Detalhamento Qtd de Artigos Não informado
EEG Generalista 02 01
EEG Específico 38 01

Qtd Canais 14 27
Qtd Eletrodos 03 38
EEG Humano 37 0
EEG Animal 03 0

EEG Simulado 01 0

Gratuita: Apresenta “Sim” caso a solução (usada, proposta e/ou avaliada) seja gratuita,
“Não” caso contrário, ou “Não identificada” quando não foi identificada nenhuma
solução.

Propõe: Apresenta a solução proposta ou “Não” caso não seja proposta nenhuma solu-
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ção.

Avalia: Apresenta “Sim” caso seja avaliada uma solução ou “Não” caso contrário.

Tabela 6 – Perfil da solução (1ª parte).

ID Trabalho Usa Gratuita Propõe Avalia
01 Castiglioni e

Faini (2019) Não Sim/Não Algoritmo para DFA
em MATLAB

Algoritmo para DFA
em MATLAB

02 Smith et al.
(2021) MATLAB Não Não Não

03 Smith et al.
(2019) MATLAB Não Não Não

04 Goswami et
al. (2022) Programa R Sim Não Não

05 Yean et al.
(2018) Não identificado Não

identificado Não Não

06
Filho, Cruz e

Zebende
(2019)

Não identificado Não
identificado Não Não

07
Oon, Saidatul

e Ibrahim
(2018)

Não identificado Não
identificado Não Não

08 Jia e Yu
(2019) Não identificado Não

identificado Não Não

09 Radhakrishnan
et al. (2021) Não identificado Não

identificado Não Não

10
Abdolzadegan,

Moattar e
Ghoshuni

(2020)
Não identificado Não

identificado Não Não

11
Khoshnoud,

Nazari e
Shamsi
(2018)

MATLAB Não Não Não

12
Khoshnoud,

Nazari e
Shamsi
(2020)

MATLAB Não Não Não

13 Irrmischer et
al. (2018) EEGLAB Sim Não Não

14
Prabhakar,
Rajaguru e
Lee (2019)

Não identificado Não
identificado Não Não

15 Prabhakar et
al. (2020) Não identificado Não

identificado Não Não

16 Jia et al.
(2023) EEGLAB Sim Não Não

17 Zorick et al.
(2021) Não identificado Não

identificado Não Não

18 Chao et al.
(2022) Não identificado Não

identificado Não Não

19 Choong et al.
(2018) Não identificado Não

identificado Não Não

20 Kaur et al.
(2021) MATLAB Não Não Não

Os dados descritos nas Tabelas 6 e 7 são quantificados para permitir uma melhor
visualização dos resultados obtidos na Tabela 8. Ao analisar o perfil das soluções empre-
gadas, constatou-se uma carência no âmbito da pesquisa em soluções de DFA em EEG sob
a perspectiva da computação. A maioria das abordagens identificadas utilizam combina-
ções de soluções pagas e gratuitas, sugerindo possíveis limitações de acesso a determinadas
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Tabela 7 – Perfil da solução (2ª parte).

ID Trabalho Usa Gratuita Propõe Avalia
21 Mahato et al.

(2020) MATLAB/EEGLAB Não/Sim Não Não

22 Croce et al.
(2018) Não identificado Não

identificado Não Não

23 Liang et al.
(2020) MATLAB Não Não Não

24
Nakov e

Alimardani
(2022)

Python Sim Não Não

25 Wang et al.
(2022a) Não identificado Não

identificado Não Não

26 Wei et al.
(2023) Não identificado Não

identificado Não Não

27 Pavlov et al.
(2020) Não identificado Não

identificado Não Não

28 Wang et al.
(2022b) Não identificado Não

identificado Não Não

29 Cao et al.
(2020) Não identificado Não

identificado Não Não

30 Zhang et al.
(2021) MATLAB Não Não Não

31 Duncan et al.
(2020) EEGLAB/MATLAB Sim/Não Não Não

32 Tang et al.
(2020) Não identificado Não

identificado Não Não

33
Porta e
Copelli
(2019)

MATLAB/Python Não/Sim Não Não

34 Blokhina et
al. (2023) Não identificado Não

identificado Não Não

35 Pavlov et al.
(2021) Não identificado Não

identificado Não Não

36 Pavlov et al.
(2020) Não identificado Não

identificado Não Não

37 Malekzadeh
et al. (2021) MATLAB/Python Não/Sim Não Não

38 Tang, Zhao e
Wu (2020) Não identificado Não

identificado Não Não

39
Mesquita,

Filho e
Rodrigues

(2021)
MATLAB/R Não/Sim Não Não

40 Xiong et al.
(2021) EEGLAB/MATLAB Sim/Não Não Não

41 Seleznov et
al. (2019) Python Sim Não Não

funcionalidades disponíveis apenas em soluções licenciadas. Notavelmente, apenas um es-
tudo apresentou uma proposta de algoritmo de DFA específico para EEG, avaliando seu
desempenho de tempo de execução. Esse cenário sugere uma oportunidade para o desen-
volvimento de soluções computacionais mais acessíveis e completas, direcionadas tanto
aos pesquisadores de computação quanto aos da área da saúde.

No entanto, a falta de minuciosidade na descrição das etapas de processamento do
EEG e na aplicação da DFA em muitos estudos indica a necessidade de uma comunicação
mais clara e detalhada. Essa lacuna pode ser atribuída às diferentes áreas de expertise
dos autores, o que sugere a existência de um nicho de pesquisadores em áreas não compu-
tacionais que necessitam de soluções computacionais de fácil uso e com funcionalidades
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abrangentes para avançar nas aplicações da DFA em EEG.

Tabela 8 – Tabulação dos resultados gerais do perfil das soluções para DFA em EEG.

Detalhamento Qtd de Artigos Não informado
Usa Apenas Solução Gratuita 05 22

Usa Apenas Solução Paga 07 22
Usa Solução Paga + Gratuita 07 22

Propõe Solução 01 0
Avalia Solução 01 0

Toda a descrição dos artigos selecionados e sua tabulação contribuem para responder
às questões secundárias desta pesquisa, e, consequentemente responder a questão central,
que trata da forma como a DFA é aplicada ao EEG. Poucos artigos apresentam minu-
ciosamente todas as etapas utilizadas para o processamento do EEG e o uso da DFA
para tal. Essa informação implica no surgimento de dúvidas, talvez esse detalhamento
não seja do interesse dos autores, nem objeto de suas pesquisas especificamente. Entre-
tanto, claramente há um nicho composto por pesquisadores que são de áreas distantes
da computação e necessitam utilizar soluções computacionais com boa usabilidade, de
preferência gratuita e completa em suas funcionalidades, a fim de avançar ainda mais no
uso de diferentes aplicações de DFA em EEG.
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7 Considerações Finais e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusões
Este trabalho teve como objetivo principal levantar o estado da arte sobre a forma de

utilização da DFA para o processamento de EEG, considerando aplicações, algoritmos,
ferramentas e sistemas como soluções possíveis para o processamento e uso de DFA no
sinal de EEG.

Inicialmente foi traçado o perfil do EEG identificando as características principais para
a aquisição do mesmo, tais como a quantidade de canais e de eletrodos, de quem são os
registros e se há alguma condição associada à pessoa/animal registrado, configurando a
primeira contribuição para pesquisadores.

Em um segundo momento foi realizado o levantamento do perfil das soluções caracte-
rizadas por algoritmos, ferramentas, aplicações ou sistemas. Através dessa caracterização
foi possível perceber como nos últimos anos tem-se realizado o processamento do EEG
com a DFA.

Dessa maneira a pergunta principal deste estudo foi respondida, ou seja, foi estabele-
cida uma compreensão atualizada das maneiras utilizadas pelos pesquisadores para aplicar
a DFA em EEG.

7.2 Direções para Futuras Pesquisas
Com base nos resultados desta pesquisa de revisão, algumas direções para futuras

pesquisas podem ser sugeridas:

1. Desenvolvimento de Algoritmos Específicos para DFA em EEG: Consi-
derando a carência de soluções computacionais especializadas em DFA para EEG,
pesquisas futuras poderiam explorar o desenvolvimento de algoritmos otimizados e
eficientes, levando em consideração os desafios específicos apresentados pelos sinais
EEG.

2. Acesso Aberto a Soluções Computacionais: Investigar a criação de soluções
de DFA em EEG de código aberto e gratuitas, visando democratizar o acesso a fun-
cionalidades avançadas e promover a colaboração entre pesquisadores de diferentes
áreas, incluindo a computação e a saúde.

3. Padronização e Transparência na Descrição de Métodos: Estabelecer dire-
trizes para a descrição detalhada das etapas de processamento de EEG e aplicação
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da DFA, permitindo uma compreensão mais completa e reprodutível dos métodos
empregados em estudos futuros.

4. Avaliação Comparativa de Soluções: Realizar estudos comparativos entre dife-
rentes soluções de DFA em EEG, considerando critérios como desempenho, precisão
e usabilidade. Isso poderia fornecer insights valiosos para a seleção adequada de
abordagens em diferentes contextos de pesquisa.

5. Integração Interdisciplinar: Fomentar a colaboração entre pesquisadores das
áreas de computação e saúde, buscando abordagens integradas que atendam às
necessidades de ambos os campos e impulsionem o avanço nas aplicações da DFA
em EEG.

6. Exploração de Novos Domínios de Aplicação: Investigar o uso da DFA em
EEG em novos domínios de aplicação, além dos tradicionais, como neurofeedback,
detecção de padrões anômalos e monitoramento de estados cognitivos, explorando
potenciais benefícios clínicos e práticos.
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