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RESUMO

Exames de eletroencefalograma (EEG) sdao amplamente utilizados para medir a ati-
vidade cerebral, sendo uma ferramenta promissora, embora complementar, no diag-
néstico de transtornos neuropsiquiatricos, como ansiedade, esquizofrenia e epilepsia,
entre outros. Métodos tradicionais, com base no Manual Diagndstico e Estatistico de
Transtornos Mentais (DSM-5), apresentam limitagdes devido a subjetividade, desta-
cando a necessidade de abordagens quantitativas. Este estudo teve como objetivo
desenvolver e validar modelos de aprendizado profundo para classificar condi¢coes
neuropsiquiatricas utilizando sinais de EEG. Os dados, previamente processados com
Power Spectrum Density (PSD) e Functional Connectivity (FC), contém 1140 caracte-
risticas e foram divididos combinando todas as bandas com PSD e FC, com oversam-
pling por meio da técnica Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Foram
avaliadas as arquiteturas ANN, TabNet e FT-Transformer, com métricas de acurécia,
sensibilidade e Area Under the Curve (AUC). Os modelos apresentaram acuracias mé-
dias de 93,62% e 91,93%, com destaque para transtorno de humor (97,20%) usando
TabNet beta PSD + FC, e para panico e estresse pos-traumatico (97,30%) com PSD
completa e gama PSD + FC usando ANN e FTT. Constatou-se que a variabilidade
intersujeito, a limitacdo no numero de amostras e a heterogeneidade entre PSD e FC
impactam o desempenho. A classificagdo bindria saudavel vs. paciente apresenta
melhor desempenho. Sugere-se a aplicagao de técnicas de geracao de dados sinté-
ticos mais realistas para melhorar a representatividade dos dados, a explicabilidade
dos modelos e o0 uso de ensemble dos modelos binarios.

Palavras-chaves: Eletroencefalografia (EEG). Disturbios neuropsiquiatricos. Classifi-
cagao de sinais de EEG. Redes neurais artificiais. Aprendizado profundo.

ABSTRACT

Electroencephalogram (EEG) exams are widely used to measure brain activity and re-
present a promising, albeit complementary, tool in the diagnosis of neuropsychiatric
disorders such as anxiety, schizophrenia, epilepsy, among others. Traditional methods
based on the Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM-5) have limi-
tations due to their subjectivity, highlighting the need for quantitative approaches. This
study aimed to develop and validate deep learning models to classify neuropsychiatric
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conditions using EEG signals. The data, preprocessed with Power Spectrum Den-
sity (PSD) and Functional Connectivity (FC), contained 1,140 features and were divi-
ded by combining all frequency bands with PSD and FC, using oversampling through
the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). The ANN, TabNet, and FT-
Transformer architectures were evaluated using accuracy, sensitivity, and Area Under
the Curve (AUC) metrics. The models achieved average accuracies of 93.62% and
91.93%, with notable results for mood disorder (97.20%) using TabNet beta PSD + FC,
and for panic and post-traumatic stress disorder (97.30%) using full PSD and gamma
PSD + FC with ANN and FTT. It was found that inter-subject variability, the limited num-
ber of samples, and the heterogeneity between PSD and FC affect model performance.
The binary classification of healthy vs. patient showed better performance. The appli-
cation of more realistic synthetic data generation techniques is suggested to improve
data representativeness, model explainability, and the use of ensemble methods based
on binary models.

Keywords: Electroencephalography (EEG). Neuropsychiatric disorders. EEG signal
classification. Artificial neural networks. Deep learning.

1. INTRODUCAO
1.1. CONTEXTO

O eletroencefalograma (EEG) é uma técnica que mede a atividade elétrica do
cérebro por meio de eletrodos posicionados no couro cabeludo (SIULY; LI; ZHANG,
2016). Ele capta variacdes nos sinais elétricos neuronais e permite o monitoramento
da atividade cerebral, incluindo diferentes bandas de frequéncia, como delta, theta,
alpha, beta e gamma. Comumente utilizado na medicina, o EEG é uma ferramenta
que pode ser empregada no diagndstico de condi¢ées neuroldgicas e psiquiatricas
(SIULY; LI; ZHANG, 2016; MULLER-PUTZ, 2020). (BENICZKY; SCHOMER, 2020)
descrevem a aplicacdao bem-sucedida dessa técnica no diagnéstico de epilepsia. No
estudo de (PARK et al., 2021), propde-se a identificacao de transtornos psiquiatricos
a partir de sinais provenientes de diferentes grupos de diagndsticos.

Os métodos tradicionais, como os critérios do DSM-5 (Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders, 5th Edition), geralmente dependem da avaliagao de sinto-
mas comportamentais e relatérios subjetivos, o que pode levar a diagnésticos impreci-
sos ou inconsistentes (ASSOCIATION, 2013). Essa subjetividade aumenta a demanda
por abordagens mais objetivas e quantitativas, como o QEEG (Quantitative Electroen-
cephalography), que possam complementar ou substituir os métodos convencionais,
tornando o diagnéstico mais confiavel e eficiente.

As condi¢des neuropsiquiatricas incluem uma ampla gama de disturbios que im-
pactam tanto a saude mental quanto o funcionamento neuroldgico. Esta pesquisa, o
foco recai sobre os transtornos psiquiatricos, como depressao, ansiedade e esquizo-
frenia, entre outros. Dados da Sapein Labs e da OMS indicam que esses transtornos
representam uma carga significativa para a sociedade, com alta prevaléncia e impacto
social (World Health Organization| 2022) (Sapien Labs| 2024).

As redes neurais, inspiradas no funcionamento do cérebro humano (HAYKIN,
2011;|RUSSELL; NORVIG, |[2022), tém se mostrado ferramentas poderosas na analise
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de sinais de EEG (AHMED et al., 2024; AY et al., )2019}; JUNIOR, 2023), especialmente
em contextos neuropsiquiatricos. Elas sdo capazes de identificar padrdes complexos e
sutis nos dados, superando os métodos convencionais em termos de preciséo, rapidez
e custo, o que tem melhorado o diagnéstico de condicbes como transtornos mentais
(PARSA et al., 2023).

1.2. JUSTIFICATIVA

As condi¢des neuropsiquiatricas afetam diretamente a vida em sociedade. Em
2019, 1 em cada 8 pessoas no mundo vivia com transtorno mental, totalizando 970
milhées (World Health Organization), 2022). Esse numero aumentou com a covid-
19, com crescimentos de 26% nos casos de ansiedade e 28% de depressdo em um
ano (World Health Organization, 2022). Com base na classificacdo da ICD-11 em
2019 aponta 301 milhdes de pessoas com transtornos de ansiedade, 280 milhdes
com depressdo, 40 milhées com transtorno bipolar, 24 milhées com esquizofrenia e
14 milh6es com disturbios alimentares (World Health Organization, 2022). O relatério
de 2023 da Sapien Labs mostrou que o Quociente de Saude Mental (MHQ) caiu de 90
pontos em 2019 para 58 pontos em 2021, subindo para 62 em 2022 e 2023 (Sapien
Labs| [2024).

Nesse contexto, métodos de diagndstico, como o EEG, ganham importancia. Ele
oferece dados sobre a atividade cerebral e pode ser util na identificacao de transtornos
mentais, especialmente quando combinado com aprendizado de maquina (SIULY; LlI;
ZHANG, 2016) (PARK et al., |2021). Pesquisas indicam que o uso de redes neurais,
como multilayer perceptron e recurrent neural network, melhora a acuracia diagnostica
em disturbios como depressao, esquizofrenia e ansiedade (AY et al., [2019) (AHMED
et al., 2024) (JUNIOR; 2023).

A revisao de (PARSA et al., [2023) analisou estudos que aplicaram redes neurais
na classificacdo de sinais de EEG para diagnosticar disturbios psiquiatricos, doen-
cas degenerativas e do neurodesenvolvimento, relatando acuracia média de 91,83%.
Os resultados indicam que essas redes podem complementar métodos tradicionais,
como o DSM-5, desde que treinadas com grandes volumes de dados para garantir
boa generalizagdo. Os autores destacam a importancia de considerar a alta variabili-
dade intersujeitos nos sinais de EEG. Além da precisao, estudos ressaltam vantagens
praticas das redes neurais, como a rapidez diagnéstica demonstrada por (PEH et al.,
2021), cujo modelo analisou 30 minutos de EEG em apenas 4 segundos, e a redu-
céo de custos evidenciada por (ULLAH et al., |2018), ao automatizar a deteccéo de
epilepsia e aliviar a carga sobre especialistas.

1.2.1. LINHA DE PESQUISA: ENGENHARIA DE SOFTWARE APLICADA

A escolha da linha de pesquisa em engenharia de software aplicada para esta
pesquisa justifica-se pela natureza multidisciplinar do problema e pela necessidade de
um desenvolvimento estruturado e eficiente de uma solugdo computacional complexa.
O obijetivo central é projetar, desenvolver e validar modelos voltada para a classifica-
cao de condi¢gdes neuropsiquiatricas utilizando sinais de EEG. Essa abordagem exige
a criacao de softwares, seguindo os atributos de um bom software (SOMMERVILLE,
2011), como manutenibilidade, controle de versdes com ferramentas como GitHub|
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e Kaggle@ﬂ e 0 uso de metodologia agil no desenvolvimento, priorizando tarefas por
meio de um quadro Kanban individual do desenvolvedor. A pipeline do desenvolvi-
mento foca em projetar, arquitetar, desenvolver e validar o desempenho dos modelos.
Também foi desenvolvido um software utilizando o Streamlit para visualizacbes de
tabelas e graficos interativos.

1.3. OBJETIVOS

O objetivo geral desta pesquisa € desenvolver e validar modelos de aprendizado
profundo para a classificacdo de condi¢gdes neuropsiquiatricas, utilizando sinais de
EEG, com o intuito de identificar padrdes relevantes que possam auxiliar no diagnés-
tico clinico. Para isso, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

« Dividir o conjunto de dados em subconjuntos, variando as combinagdes de ban-
das de frequéncia e tipos de parametros, com o objetivo de avaliar como essas
variacgoes influenciam o desempenho dos modelos.

» Balancear as classes minoritarias em relacao a classe majoritaria utilizando téc-
nicas de oversampling, visando reduzir o desbalanceamento e melhorar o de-
sempenho dos modelos na classificagéo.

» Implementar e comparar o desempenho de diferentes modelos, para avaliar a
eficacia de cada abordagem no contexto do problema.

+ Avaliar o desempenho dos modelos por meio de métricas como accuracy, preci-
sion, recall e AUC (Area sob a Curva ROC — Receiver Operating Characteristic),
e comparar os resultados com as abordagens apresentadas por (PARK et al.,
2021), que utilizaram SVM (Support Vector Machines), random forest e logistic
regression.

1.4. ORGANIZACAO

Este trabalho esta organizado em quatro seg¢des. A Secdo [2| aborda condigdes
neuropsiquiatricas, eletroencefalografia, aprendizado de maquina e profundo, arqui-
teturas TabNet e FT-Transformer, bibliotecas e trabalhos relacionados. A Secéao
descreve os métodos e materiais. Na Secéo 4], sdo apresentados os resultados e dis-
cussoes. Por fim, a Secédo 5 traz as consideracdes finais e propostas de trabalhos
futuros.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secao explora os principais conceitos que fundamentam a pesquisa, abor-
dando as seguintes subsecdes: |condicoes neuropsiquiatricas) [eletroencetfalografial,
laprendizado de maquinal, |aprendizado profundo, TabNet e FT-transformer. Na subse-
céo de bibliotecas e ferramentas, sdo apresentados conceitos tecnologicos. A subse-
céo de trabalhos relacionados discute pesquisas pertinentes ao estudo.

2<https://www.kaggle.com/>
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2.1. CONDICOES NEUROPSIQUIATRICAS

O diagnéstico em psiquiatria segue quatro etapas: 1) pré-sindrbmica, com base
na confirmacao ou exclusao de um sintoma; 2) sindrémica, identificando um conjunto
de sintomas que formam uma sindrome; 3) fisiopatolégica, reconhecendo uma fisi-
opatologia subjacente; e 4) etiolégica, que investiga a origem das doencas, pouco
manejavel (NARDI; SILVA; QUEVEDO, 2021).

Nos ultimos anos, o diagnostico psiquiatrico depende de entrevistas clinicas, que
identificam sinais e sintomas de doencas especificas, sendo um processo indutivo.
Com o avanco na identificacdo de marcadores biolégicos (neuroimagem, inflamaté-
rios, epigenéticos, neurotransmissores, entre outros), a etiologia se tornou o centro
da classificagdo, embora a auséncia de mecanismos claros comprometa a validade
diagnéstica (NARDI; SILVA; QUEVEDO, 2021).

Transtornos como a depressao apresentam grande variacdo fenotipica, dificul-
tando previsdes precisas. Classificagdes como CID-10 (International Statistical Clas-
sification of Diseases and Related Health Problems 10th Revision), CID-11 e DSM-5
(Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, 5th edition) sédo essenciais para
orientar o diagnéstico clinico, estabelecendo categorias e fornecendo informagdes so-
bre progndstico e sintomas. O DSM-5 adota uma abordagem dimensional, classifi-
cando sintomas por gravidade. A CID-10 é descritiva, utilizando etiologia apenas em
transtornos especificos, como os organicos e os relacionados ao uso de substancias
(ASSOCIATION, [2013) (NARDI; SILVA; QUEVEDQO, 2021).

A CID-10 agrupa os transtornos mentais em dez grandes categorias, identificadas
por codigos de FO a F9, abrangendo desde condi¢des organicas e relacionadas ao uso
de substancias até transtornos de humor, personalidade, desenvolvimento e infancia
(ORGANIZATION, 2004).

Transtornos mentais, como depressao e ansiedade, resultam de disfuncdes ce-
rebrais que podem ser identificadas por exames de neuroimagem e neurofisiologia.
Sistemas como o de valéncia negativa (ligado ao medo e ansiedade) e o de valéncia
positiva (associado a impulsividade) ajudam a compreender diferentes transtornos. Ja
os sistemas regulatérios, como o ciclo sono-vigilia, estao diretamente relacionados a
condi¢cdes como a depressao, afetando energia, apetite e sono (NARDI; SILVA; QUE-
VEDO, 2021).

2.2. ELETROENCEFALOGRAFIA

A integracao sinaptica no sistema nervoso ocorre por dois meios: elétrico e qui-
mico. As sinapses elétricas no sistema nervoso sao responsaveis pela despolariza-
cao. Nessas sinapses, o fluxo elétrico ocorre através da membrana pré-sindptica e de
canais que conectam as células pré e pos-sinapticas (MONTENEGRO et al., [2022).
A atividade elétrica cerebral é gerada pelos potenciais de acdo da membrana neu-
ral, com potenciais pds-sinapticos excitatérios e inibitérios (BENICZKY; SCHOMER,
2020). Para que ocorra o movimento de elétrons, € necessdria uma diferenca de
potencial entre as extremidades do condutor. A soma desses potenciais resulta na
atividade elétrica cerebral registrada no escalpo (MONTENEGRO et al., 2022).

A eletroencefalografia monitora sinais eletrofisiolégicos registrados através do couro
cabeludo por meio de eletrodos, captando a atividade elétrica cerebral a partir da
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soma dos potenciais pos-sinapticos de neurdnios localizados nas camadas do cortex
cerebral (MULLER-PUTZ, 2020) (BENICZKY; SCHOMER, 2020). O sistema internaci-
onal 10-20 (PEDLEY; DALY, [1997) € baseado em pontos anatémicos especificos que
servem de referéncia para determinar a localizagdo de cada eletrodo no escalpo. O
sistema se refere a distancia e a distribuicdo entre os eletrodos, que € de 10% ou
20% da distancia total entre dois pontos de referéncia. Essa técnica possibilita que
o intervalo entre os eletrodos seja proporcional e equivalente, independentemente do
tamanho da cabeca do paciente. A colocacao de 21 eletrodos é feita com base em
pontos de referéncia como o nasion e o inion, com o objetivo de cobrir todas as areas
do escalpo: fronto polar, frontal, parietal, temporal, central e occipital (MONTENEGRO
et al., 2022).

A nomenclatura adotada para descrever a posicao dos eletrodos segue um pa-
drdo. Cada eletrodo recebe uma letra correspondente a area do cérebro onde esta
posicionado: Fp para fronto polar, F para frontal, T para temporal, C para central, P
para parietal e O para occipital. Os eletrodos localizados na linha média sdo denomi-
nados com a letra z. Os numeros impares indicam locais no hemisfério esquerdo, e
0S numeros pares indicam locais no hemisfério direito. Dessa forma, a nomenclatura
é padronizada, conforme apresentado na figura [, com os eletrodos numerados para
distinguir os hemisférios e a localizagdo em relagéo a linha média (MONTENEGRO et
al., 2022).

Figura 1 - Sistema 10-20 utilizado para definir a nomenclatura e a posicao dos eletro-
dos

Nasion

Inion

Fonte: Figura extraida do Capitulo 3 - Montagens e Polaridade (MONTENEGRO et al., [2022)

Os mecanismos de ativagdo servem para modular a atividade elétrica cerebral,
com o intuito de identificar respostas anormais. Os mais utilizados sao: abertura e fe-
chamento ocular, hiperventilagédo, fotoestimulagéo intermitente e estimulos sensitivos
(sonoros, tateis e dolorosos) (MONTENEGRO et al., 2022). Aconselha-se realizar,
além dos registros eletroencefalograficos em vigilia, também durante o sono, para que
se possam detectar anormalidades que podem estar ausentes nos tracados de vigilia;
para isso, € indicado que o paciente passe por privacdao de sono (MONTENEGRO et
al., 2022).



Os sinais sao captados no escalpo e transmitidos através das camadas corticais
(BENICZKY; SCHOMER, 2020), apresentando oscilagdes ritmicas. As principais on-
das cerebrais estdo na faixa de frequéncia de 0.5 Hz a 40 Hz (KOUDELKOVa; STR-
MISKA, 2018). (BENICZKY; SCHOMER, [2020) indica uma faixa de frequéncia de 0.1
a 70 Hz para interpretacdes clinicas relevantes. Em (PARK et al., 2021), foram utiliza-
das 6 bandas de frequéncias, uma a mais do que o usual, incluindo a frequéncia high
beta, intermediaria entre beta e gamma, que varia de 25 a 30 Hz.

O intervalo de frequéncia das ondas cerebrais é subdividido em faixas menores,
conhecidas como bandas de frequéncia (KOUDELKOVa; STRMISKA, 2018). Cada
uma dessas bandas possui caracteristicas especificas, incluindo frequéncias, amplitu-
des e significados, como ilustrado na figura 2]
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meditacao, sono profundo ou coma, e oo o ‘
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quentemente associada ao raciocinio _ _ .
l6gico-analitico e & resolugdo de pro-  Figura 2 - Ritmos de EEG em diferen-

blemas. tes frequéncias
Fonte: (SIULY: LI ZHANG, |2016).

* gamma v (>30 Hz): relacionada ao
aprendizado, a meméria e a assimi-
lacédo de informacdes.

2.3. APRENDIZADO DE MAQUINA (Machine learning)

A artificial intelligence (Al) pode ser definida tanto por semelhanga ao desempe-
nho humano quanto por abordagens formais baseadas na racionalidade. Ela abrange
subareas como aprendizado, raciocinio e percepcao, sendo frequentemente descrita
como um agente racional, um sistema que toma decisdes autbnomas para atingir ob-
jetivos da melhor forma possivel. Apesar de eficaz em contextos com metas bem
definidas, esse modelo encontra limitacdes em cenarios incertos, como na visao com-
putacional de carros autbnomos (RUSSELL; NORVIG, 2022).

Na aprendizagem de maquina, um agente aprende a melhorar seu desempenho a
partir de observagdes sobre determinado objeto ou situagdo. Por meio do aprendizado
de maquina, qualquer componente de um agente pode ser aprimorado. Por exemplo,
um agente de carro autbnomo aprende observando um motorista. Ao observar o



motorista frear, o0 agente desenvolve uma regra de condi¢gdo-acdo (componente 1).
Além disso, ao analisar imagens de 6nibus, ele aprende a reconhecé-los (componente
2), aprimorando diferentes componentes de sua funcionalidade (RUSSELL; NORVIG,
2022). Segundo (RUSSELL; NORVIG| [2022), quando a saida do modelo é composta
por um conjunto finito de valores, como verdadeiro/falso, o problema de aprendizagem
é classificado como uma tarefa de classificacao.

O feedback de aprendizado de maquina consiste em trés tipos que podem acom-
panhar as entradas: aprendizado supervisionado, no qual o agente observa dados
em pares de entrada e saida, aprendendo a partir de rétulos. Utiliza uma funcao que
realiza o mapeamento mutuo entre entrada e saida. Este é o tipo de aprendizado que
sera utilizado neste trabalho, uma vez que dispomos de dados rotulados para a tarefa
de classificacao; aprendizado nao supervisionado, em que o agente busca aprender
padrées nas entradas sem o fornecimento de roétulos explicitos. Uma tarefa comu-
mente utilizada na aprendizagem nédo supervisionada é o agrupamento; aprendizado
por refor¢o, no qual o agente aprende por meio de uma série de reforgos, recebendo
recompensas e puni¢des (RUSSELL; NORVIG, 2022).

APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado supervisionado envolve um conjunto de treino com N pares de ob-
servagOes de entrada e saida, (z1,v1), (z2,%2), - - -, (o, ys). Uma fungdo desconhecida
y = f(x) gera cada par. O objetivo é descobrir a funcdo h, que é a hipotese aproxi-
mada da fungao verdadeira f. O conjunto de hip6teses pode incluir funcoes lineares,
como h(x) = wix + wy, fungbes senoidais, como h(zr) = wix + sin(wyx), € fungdes
polinomiais, como h(x) = 3.2, w;iz’ (RUSSELL; NORVIG, 2022).

Uma das formas de analisar o conjunto de hipéteses é através do viés. O under-
fitting acontece quando ndo se consegue encontrar um padrdao nos dados, enquanto
o overfitting ocorre quando a fungédo esta sobreajustada aos dados, foca demais no
conjunto de dados de treinamento, o que prejudica seu desempenho em dados novos
(RUSSELL; NORVIG, 2022).

Os modelos para aprendizado supervisionado incluem arvores de decisao, re-
gressao linear, regressao logistica, modelos nao paramétricos como a regressao de
vizinhos mais préximos, maquinas de vetores de suporte, e modelos probabilisticos,
como a aprendizagem bayesiana (RUSSELL; NORVIG, 2022).

2.4. APRENDIZADO PROFUNDO (Deep Learning)

O sistema nervoso humano opera em trés estagios: receptores, rede neural e
atuadores. Receptores convertem estimulos externos em impulsos elétricos, que séo
processados pelo cérebro. Atuadores geram respostas a partir dessas informagdes.
Ha realimentacdo em todos os estagios (HAYKIN, 2011).

Redes neurais artificiais se inspiram nesse funcionamento. O cérebro processa
informacdes de forma complexa, néo linear e paralela, realizando tarefas como reco-
nhecimento de padrdes e controle motor. Por exemplo, o reconhecimento de um rosto
familiar ocorre em 100 a 200 ms (HAYKIN, 2011). Segundo Haykin/ (2011, p. 28),
“uma rede neural € um processador macicamente paralelo distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensado natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso”.
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Uma rede neural profunda é composta por multiplas camadas que aplicam ma-
peamentos ndo lineares entre entrada e saida, com a maioria das camadas sujeitas
a aprendizado. Essas redes possuem propriedades como adaptabilidade, resposta a
evidéncias e consideragao de informagdes contextuais. Com profundidades variando
de 5 a 20 camadas, cada camada transforma a entrada, aprimorando a seletividade e
invariancia das representagdes (HAYKIN, 2011; LECUN; BENGIO; HINTON, [2015).

Na figura abaixo 3] é apresentado o modelo de um neurdnio que serve como base
para uma rede neural, composto por trés elementos basicos: pesos sinapticos, juncao
aditiva e fungao de ativagao.

Figura 3 - Modelo ndo-linear de um neurdnio
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Fonte:(HAYKIN, 2011).

Feedforward (propagacao direta): A forma mais fundamental da rede neural
artificial € a rede de propagacéo direta, onde os dados fluem em uma unica direcao:
das camadas de entrada, passando por uma ou mais camadas ocultas, até a camada
de saida, sem ciclos recorrentes (GOODFELLOW, 2016). Em cada neurdnio de uma
camada, € realizada uma operagao linear sobre as entradas, seguida por uma fungao
de ativacao nao linear:

Y = ¢ (Z Wi T + bk) (1)
=1

onde z; representa a entrada i, wy; € 0 peso sinaptico entre z; € o neurbnio k, b, €
0 viés adicionado ao neurbnio e ¢ é a funcédo de ativacdo (como softmax, sigmoide,
entre outras) (HAYKIN, 2011).

Backpropagation (retropropagacao): Responsavel pela minimizacao da funcao
de custo (loss function), como a Binary Cross-Entropy ou a Categorical Cross-Entropy,
ajustando e atualizando iterativamente os pesos sinapticos. Fundamentado no calculo
do gradiente descendente estocastico, ele aplica a regra da cadeia para derivadas
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Apdés a ativacao, calcula-se o erro de predicao
em relacado ao valor real, computando-se o gradiente do erro, que é transmitido de
volta pela rede, camada por camada (da saida ao inicio) (RUMELHART; HINTON;
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WILLIAMS, 1986).

As arquiteturas de redes neurais podem ser classificadas em trés tipos: redes
de camada unica, com conexao direta entre entrada e saida; redes multicamadas,
que incluem camadas ocultas para processar gradualmente as informacoes; e redes
recorrentes, caracterizadas por lagos de realimentacao, nos quais as saidas retornam
como entradas, permitindo o processamento de dados sequenciais (HAYKIN, 2011).

2.5. TABNET E FT-TRANSFORMER

O TabNet é um modelo de rede neural desenvolvido especificamente para dados
tabulares, proposto por (ARIK; PFISTER, 2021). Diferentemente das abordagens tra-
dicionais, ele utiliza uma arquitetura baseada em atencao sequencial e aprendizado
supervisionado ou auto-supervisionado {4, permitindo que o modelo selecione dinami-
camente quais atributos devem ser considerados em cada etapa da decisdo. Essa
estrutura melhora a interpretabilidade, pois possibilita visualizar quais caracteristicas
foram mais relevantes na predicao. O TabNet também incorpora mecanismos de com-
pressao de informacgdes e sparsidade induzida, o que contribui para maior eficiéncia
computacional e capacidade de generalizagao.

Figura 4 - Arquitetura encoder TabNet
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Fonte:(ARIK; PFISTER| 2021).

O FT-Transformer (Feature Tokenizer Transformer) é uma variacao dos modelos
baseados em Transformer para lidar com dados tabulares, proposto por (GORISHNIY
et al., |2021). Combina a tokenizag&o de atributos com o mecanismo de autoatencao
multi-cabegas [5, originalmente popularizado em tarefas de linguagem natural, mas
adaptado para capturar relacées entre caracteristicas numéricas e categéricas. Ao
tratar cada feature como um token independente, o FT-Transformer consegue modelar
interacdes complexas entre variaveis, respeitando a estrutura tabular dos dados. Além
disso, 0 uso de embeddings e camadas normalizadas favorece o treinamento estavel
em datasets com alta dimensionalidade, como os provenientes de sinais biomédicos
ou neurofisiolégicos.

10



Figura 5 - Arquitetura FT-Transformer
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Fonte:(GORISHNIY et al., 2021).

2.6. BIBLIOTECAS E FERRAMENTAS

Este estudo utiliza diversas bibliotecas para pré-processamento, analise e mode-
lagem, com o Python versdo 3.10.*. Para manipulacao de dados, sdo empregadas
as bibliotecas NumPy e Pandas, que auxiliam em operacdes numéricas e organizacao
de dados em tabelas. As bibliotecas Matplotlib e Seaborn s&o utilizadas para visuali-
zacgao de gréficos e resultados dos modelos. O Scikit-Learn oferece ferramentas para
padronizacao, divisdo de atributos e avaliacdo de desempenho. Por fim, o PyTorch é
usado para construir e treinar redes neurais

2.7. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta subsecao apresenta uma reviséo de trabalhos relacionados, destacando pes-
quisas que se correlacionam com o estudo e suas principais contribui¢ées.

Automated depression detection using deep representation and sequence
learning with eeg signals

(AY et al., 2019) propds um método automatizado para detectar depressao usando
sinais de EEG brutos, baseado em um modelo hibrido CNN-LSTM, sem necessidade
de extracdo ou selecdo de caracteristicas. Utilizando sinais dos hemisférios cere-
brais, o processo aplica os sinais ao CNN, cujas caracteristicas alimentam o LSTM
para classificar os sinais como normal ou deprimido. Os dados foram coletados de
30 individuos (15 saudaveis e 15 deprimidos), com um filtro de 50 Hz para ruidos.
Usou-se validagao cruzada (£ = 10), com 70% dos dados para treinamento, 15% para
validacdo e 15% para teste. Apds 15 épocas, o modelo obteve precisées de 0.9934
(treinamento) e 0.9898 (validagdo) no hemisfério direito, e 0.9837 e 0.9868 no esquerdo.
No teste, o hemisfério direito alcangou 0.9912 de precisdo, com sensibilidade de 0.9855
para deprimido e 0.9970 para normal; o esquerdo, 0.9766, com 0.9703 para deprimido
e 0.9827 para normal. A validacdo cruzada obteve médias de 0.9895 (direito) e 0.9776
(esquerdo). Apesar do desempenho promissor para ambientes clinicos, a principal
limitac&o foi o pequeno conjunto de dados.

Automated Rest EEG-Based Diagnosis of Depression and Schizophrenia Using
a Deep Convolutional Neural Network

(WANG et al., [2022) a pesquisa propds a rede neural MUCHf{-Net para classificar
EEGs de individuos com depressao (DP), esquizofrenia (SCZ) e normais. Os resulta-
dos mostraram que a rede obteve 0.9112 de precisao na distingao entre EEGs normais

3<https://www.python.org>, <https://numpy.org>, <https:/pandas.pydata.org>, <https://matplotlib.org>, |<https://seaborn.
pydata.org>, <https://scikit-learn.org/stable/>| <https://pytorch.org>
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e patolégicos, com maior contribuicdo das bandas de baixa frequéncia e das regides
frontais e parietais do cérebro. A analise também indicou que o modelo teve mais di-
ficuldade em diferenciar DP de SCZ, destaca-se o potencial do aprendizado profundo
para auxiliar no diagnostico de transtornos psiquiatricos.

ETSNet: A deep neural network for EEG-based temporal-spatial pattern
recognition in psychiatric disorder and emotional distress classification

(SHAH et al., 2023) a pesquisa categoriza individuos com esquizofrenia (SZ), pa-
rentes biolégicos (REL) e controles saudaveis (HC) usando sinais de EEG em repouso
de 78 regides corticais. A rede neural profunda ETSNet obteve 0.9957 de precisao para
classificar SZ, REL e HC com olhos abertos (EO), e 0.9315 para olhos fechados (EC).
Os dados, pré-processados com filtros passa-alta e passa-baixa, foram testados em
dois conjuntos e treinados em trés bases: uma nao publica, outra com transtornos
intelectuais e uma sobre emocdes de 15 sujeitos. O treinamento usou uma 1D-CNN,
com trés grupos (SZ, REL, HC), dois estados (EO, EC), validacao k-fold (k=5) e até
150 épocas. O modelo demonstra alta precisdo e é util para distinguir condi¢cdes de
saude mental, incluindo esquizofrenia e alto risco de desenvolvimento do transtorno.

ALGORITMOS GENETICOS E APRENDIZADO PROFUNDO BASEADO EM REDES NEURAIS
RECORRENTES DO TIPO LSTM PARA AUXILIO AO DIAGNOSTICO MEDICO

(JUNIOR, [2023) explora o uso de EEG para predicao de tratamento em casos
de AVC (Acidente Vascular Cerebral) e coma, utilizando redes LSTM (/long short-term
memory). Caracteristicas extraidas do EEG s&o inseridas na camada intermediaria,
e um algoritmo genético (AG) € usado para selegdo de caracteristicas. O modelo
combina redes CNN (convolutional neural network) e LSTM, processando caracteris-
ticas no dominio da frequéncia e do tempo e sinais brutos de EEG até a camada de
saida. O AG também otimiza hiper-parametros. Na base de dados de coma (80%
treinamento, 20% teste), 0 modelo CNN-LSTM combinado com caracteristicas obteve
acuracia de 0.83340.091 e f1-score de 0.826 +0.092, enquanto o AG alcangou acuracia
de 0.933 4+ 0.082 e f1-score de 0.938 £+ 0.076. Na etiologia, 0 CNN-LSTM teve acuracia
de 0.617 £ 0.125 e f1-score de 0.576 + 0.102. Para AVC, o AG obteve acuracia de 0.763
e f1-score de 0.746. As contribuicdes incluem: (1) um modelo de deep learning para
analise de EEG e prognostico em coma e AVC; (2) um modelo hibrido CNN-LSTM,
aplicavel a Alzheimer, disturbios do sono e epilepsia, melhorando diagndstico e trata-
mento.

Psychiatric disorders from EEG signals through deep learning models

(AHMED et al., 2024) analisa sinais de EEG com modelos de deep learning (ANN,
KNN, LSTM, Bi-LSTM, CNN-LSTM) para compreender transtornos psiquiatricos. Os
dados, previamente processados, passaram por extragdo de caracteristicas via PSD
e FC em diferentes bandas de frequéncia, com eliminacao de atributos irrelevantes e
discretizagdo. Aplicaram-se cinco modelos com validagao cruzada e 100 épocas. A
ANN atingiu 0.9683 de precisao para transtorno obsessivo-compulsivo com todas as
bandas. O CNN-LSTM obteve desempenho equivalente para transtorno de ajusta-
mento. KNN e LSTM alcancaram 0.9894 para transtorno de estresse agudo, e KNN
com Bi-LSTM, 0.9788 para transtorno obsessivo-compulsivo. As limitagdes incluem
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nuamero reduzido de sujeitos e pequeno tamanho amostral. Apesar da alta precisao,
os modelos podem ser limitados para prognésticos de longo prazo. A principal contri-
buicdo foi superar a precisdo de estudos anteriores utilizando o dataset de (PARK et
al., 2021).

Impact of Feature Selection Techniques on the Performance of Machine
Learning Models for Depression Detection Using EEG Data

(HASSAN; KAABOUCH, 2024) investiga como técnicas de selecao de caracteris-
ticas influenciam o desempenho de modelos de aprendizado de maquina na deteccéo
de depressao com dados de EEG. Foram testados seis métodos de selecdo, como
Elastic Net, Mutual Information, SVM com eliminacéao recursiva de atributos e mRMR,
combinados com seis classificadores, incluindo SVM, Random Forest e XGBoost. A
combinacdo de SVM com eliminagdo recursiva obteve os melhores resultados, com
93,54% de acuréacia e 95,29% de F1. O estudo reforca a importancia da escolha
criteriosa de atributos para otimizar a deteccao de depressao.

Mental Disorder Assessment in loT-Enabled WBAN Systems with Dimensionality
Reduction and Deep Learning

(OLATINWO; ABU-MAHFOUZ; MYBURGH, [2025) propde um modelo hibrido de
aprendizado profundo que combina CNN e BIiLSTM para avaliar transtornos mentais
com dados de EEG. Para melhorar o desempenho, os autores utilizam imputacao k-NN
para lidar com dados ausentes, SMOTE para balancear classes e PCA para reduzir a
dimensionalidade. O modelo incorpora o método LIME para tornar as previsées mais
interpretaveis e confiaveis. Os resultados mostram que o modelo supera os métodos
de baseline, alcangando 76% de acuracia na classificacdo de transtornos principais
(vs. 52—74% dos outros modelos) e 80% para transtornos especificos (vs. 65—-78%),
destacando seu potencial diagnéstico.

3. METODOLOGIA

Esta secédo descreve os materiais e métodos utilizados, detalhando as etapas
seguidas durante o desenvolvimento do trabalho, as técnicas aplicadas e os processos
implementados para atingir os objetivos propostos.

3.1. Dataset

Conforme o dataset apresentado por (PARK, 2021), os dados foram coletados
retrospectivamente a partir de registros médicos de pacientes em estado de repouso
entre janeiro de 2011 e dezembro de 2018. O conjunto inclui avaliagdes psicolégicas
e EEG quantitativo (QEEG) do SMG-SNU Boramae Medical Center, com diagndsticos
baseados nos critérios do DSM-5 e entrevistas neuropsiquiatricas. A confirmacao
clinica final foi realizada por dois psiquiatras e dois psicélogos entre marco e agosto
de 2019.

O conjunto de dados inclui 945 pacientes, com idades entre 18 e 70 anos, média
de 30.59 £ 11.78 anos, escolaridade de 13.43 4+ 2.55 anos e Ql médio de 101.58 4 17.02.
As categorias de diagnéstico incluem 6 classes em nivel principal (main disorder) e 9
classes em nivel especifico (specific disorder). O EEG foi registrado com 19 canais
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conforme o sistema internacional 10-20, utilizando os eletrodos: FP1, FP2, F7, F3,
Fz, F4, F8, T7, C3, Cz, C4, T8, P7, P3, Pz, P4, P8, 01, 02.

O pré-processamento descrito por (PARK et al., [2021) utilizou a Transformada
Rapida de Fourier (FFT) para converter os sinais para o dominio da frequéncia (0,5 a
40 Hz), com resolucéo de 0,5 Hz e janela cdnica de cosseno. A Densidade Espectral
de Poténcia (PSD) foi calculada nas bandas delta, theta, alpha, beta, high beta e
gamma, enquanto a Coeréncia Funcional (FC) avaliou a sincronizagdo entre regioes
cerebrais. Os sinais foram segmentados em épocas de 2 segundos com 75% de
sobreposicao, permitindo analise continua das interagdes neurais.

A extracdo de caracteristicas resultou em 114 atributos via PSD e 1026 via FC,
totalizando 1140. Foram também incluidas variaveis quantitativas (age, education,
1Q), qualitativas (main.disorder, specific.disorder, sex) e a data do EEG (eeg.date),
compondo um dataset final com dimensdes 945 x 1148.

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do SMG-SNU Boramae
Medical Center, em Seul, Coreia do Sul.

3.2. ANALISE EXPLORATORIA

A tabela[l]resume caracteristicas demograficas e cognitivas por transtorno. Trans-
tornos aditivos e de ansiedade social tém maioria masculina, enquanto os relaciona-
dos a trauma e estresse apresentam maior proporcdo de mulheres. A maior idade
média ocorre em estresse poés-traumatico (42,7 anos), e o0 maior Ql e escolaridade
estdo nos controles saudaveis (116,2 e 14,9 anos). Ja a esquizofrenia apresenta os
menores valores médios de QI (89,6) e escolaridade (12,8), indicando possivel pre-
juizo cognitivo. O numero de amostras por grupo indica um desbalanceamento entre
as classes. Os graficos complementares estdo disponiveis no material suplementar
(GitHub: https://gitlab.com/matt-balda/tcc-eeg-signals-neuropsychiatrics).

Tabela 1 - Estatisticas descritivas por transtorno principal e especifico.

Transtorno principal Transtorno especifico N Sexo (%H/%M) Id (M+DP) min-max Esc(M+DP) min-max QI(M+DP) min-max
Dependéncia Total 186 88.2/11.8 29.6 +£10.9 18-68 132+ 25 1-18 1039+ 16.2 56-142

Uso de alcool 93 80.6/19.4 342+11.9 19-64 13.3+ 3.1 1-18 103.4+13.6 68-130

Dependéncia comportamental 93 95.7/4.3 251+75 18-68 13.2+1.9 7-18 1044+ 185 56-142
Ansiedade Total 107 73.8/26.2 29.0+10.6  19-61 13.1+24 0-18 98.3+16.3 49-142

Panico 59 64.4/35.6 31.0+11.3 19-61 13.4+29 0-18 100.3+14.8 72-142

Ansiedade social 48 85.4/14.6 26.5+9.1 19-58 128+ 1.6 10-16 959+17.9 49-128
Controle saudavel Total

Controle saudavel 95 63.2/36.8 257+45 18-42 149 + 2.1 11-20  116.2+10.9 88-141
Humor Total 266 56.8/43.2 309+12.7  18-70 133+ 25 1-19 101.6+15.7 60-145

Bipolar 67 62.7/37.3 29.7+11.0 18-62 141 +£22 6-19 100.8+17.0 60-134

Depressivo 199 54.8/45.2 31.3+132  18-70 13.0+ 25 1-18 101.8+15.3 61-145
Obsessivo-compulsivo  Total

Obsessivo-compulsivo 46 82.6/17.4 28.5+9.8 18-70 13.9+23 5-18 107.8+15.2 76-138
Esquizofrenia Total

Esquizofrenia 117 55.6/44.4 31.7+ 1241 19-72 12.8+2.9 0-18 89.6 +17.5 50-131

Trauma e estresse

relacionados Total 128 34.4/65.6 36.1 +13.8 18-68 136+t24 6-20 989+159  53-137
Estresse agudo 38 7.9/921 28.9+9.0 19-55 143+23 8-20 1041 +£15.4 76-134
Adaptacéo 38 71.1/28.9 34.2+14.9 18-67 13.2+24 6-18 942+154 60-122
Estresse pés-traumatico 52 26.9/73.1 42,7 £13.0 20-68 13.4+25 6-18 98.9+15.7  53-137

Nota. N: amostras; H: homens; M: mulheres; Id: idade; Esc: anos de escolaridade; Ql: quociente de inteligéncia;
M: média; DP: desvio-padrao.
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3.3. PRE-PROCESSAMENTO

Foram identificados valores NaN (Not a Number), n = 28, nas variaveis educa-
tion e IQ. Para imputar e substituir esses valores, foi aplicado o KNNlmputerﬂ com
n_neighbors = 5. Essa técnica utiliza o calculo da distancia euclidiana, configurando
a métrica como nan_euclidean.

Para a identificagédo de outliers, foi utilizado o IQR (Interquartile Range), com factor
= 1.5, e a winsorizacéo foi realizada por meio da funcéao clip do NumPyE], uma vez que
essa funcdo delimita um intervalo fechado, recortando os outliers e substituindo-os
pelos limites. Foram identificados mais de 26 mil outliers. Considerando o shape de
(945 x 1143), com trés variaveis quantitativas (idade, escolaridade e Ql), temos mais
de 1 milh&o de campos na matriz, representando aproximadamente 2,44% de outliers
em relagdo ao conjunto total. A remogao ou substituicdo desses outliers é opcional,
uma vez que nao afetaria significativamente a convergéncia durante o treinamento.

3.4. PREPARAGCAO DOS DADOS

As classes 6 e 9 das variaveis main.disorder € specific.disorder foram reagru-
padas em um problema de classificagdo binaria: controle saudavel vs. transtorno,
com os rétulos codificados como [0, 1]. Como mostrado na Tabela[f] ha um desbalan-
ceamento entre essas classes. Para corrigir esse desequilibrio, foi aplicada a técnica
de oversampling, utilizando como referéncia a classe com maior nimero de amos-
tras. O método escolhido foi 0 SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)F,
que gera exemplos sintéticos para a classe minoritaria por meio de interpolacao entre
amostras vizinhas no espaco de caracteristicas.

Apé6s o balanceamento, o conjunto de dados foi dividido em subconjuntos base-
ados em trés grupos de atributos: PSD, FC e PSD + FC. Cada grupo foi combinado
separadamente para seis bandas de frequéncia (delta, theta, alpha, beta, high beta e
gamma) e também considerando todas as bandas combinadas, totalizando 21 combi-
nacoes por transtorno. Dessa forma, foram definidos os subconjuntos X (atributos)
e y (rétulos binarios) correspondentes a cada cenario de combinado.

No uso do PyTorcH’| é necessario converter os dados do formato array para ten-
sor, estrutura que generaliza os conceitos de vetor e matriz, podendo ter uma ou mais
dimensoes (1D, 2D, 3D, ..., ND). Essa conversao € essencial para que os dados sejam
compativeis com as redes neurais do framework. Em seguida, os dados devem ser
divididos em conjuntos de treino e teste. Neste caso, utilizou-se uma divisdo de 80%
para treinamento e 20% para teste.

O DataLoaderﬂ € uma classe do PyTorch que facilita o carregamento e a iteracao
sobre grandes conjuntos de dados, organizando-os em pequenos lotes (batches), o
gue aumenta a eficiéncia durante o treinamento. O parametro batch size define quan-
tas amostras sdo processadas por vez (neste caso, 32), enquanto o parametro shuffle
indica se os dados devem ser embaralhados antes de cada época, True no treino e
False no teste.

4<https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated/sklearn.impute. KNNImputer.html>
S<https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.clip.html>
®<https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.over_sampling.SMOTE.html>
"<https://pytorch.org/>

8<https://pytorch.org/tutorials/beginner/basics/data_tutorial.html>
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3.5. IMPLEMENTAGAO DOS MODELOS
3.5.1. Perceptron MULTICAMADA

Foi utilizado um perceptron multicamada com uma camada de entrada, quatro ca-
madas ocultas contendo 128, 64, 32 e 16 neurdnios, respectivamente, e uma camada
de saida com uma unidade. Cada camada oculta é seguida por Batch Normalization,
ativacdo GELU e dropout de 10% para mitigar o overfitting, com inicializacdo dos pe-
sos pelo método Xavier Uniform. A fungao de perda adotada foi a BCEWithLogitsLoss,
adequada para problemas de classificacao binaria, e a otimizacao foi realizada com o
algoritmo Adam, utilizando taxa de aprendizado de 1 x 1073, regularizagdo L2 (weight
decay) de 1 x 107° e ajuste automatico da taxa via ReduceLROnPlateau, que reduz
o valor em 10% ap6s 3 épocas sem melhora, até um minimo de 1 x 107¢. O modelo
foi treinado por até 200 épocas com early stopping configurado com paciéncia de 20
épocas, monitorando a perda do treinamento a cada época para possivel interrupcao
do treinamento e atualizagdo do agendador.

3.5.2. TABNET

O treinamento foi realizado com o otimizador Adam, conhecido por sua eficiéncia
em problemas de alta dimensionalidade e dados ruidosos. Além disso, empregou-se
um agendador de taxa de aprendizado do tipo StepLR, com parametros step_size=30
e gamma=0.9, 0 que implica na redugao da taxa de aprendizado em 10% a cada 30
épocas, favorecendo a convergéncia estavel do modelo.

3.5.3. FT-TRANSFORMER

O modelo foi configurado com entrada exclusivamente numérica, desconside-
rando varidveis categoricas (cat_cardinalities = None). O numero de atributos de
entrada foi ajustado de acordo com o numero de colunas do conjunto de treinamento
(n_num_features = X_train_array.shape[1]). Para a tarefa de classificagao binaria,
a saida foi definida como um unico neurénio (d_out = 1). Além disso, utilizou-se o
parametro last_layer_query_idx = [-1], permitindo que a saida final seja baseada
exclusivamente no ultimo token do transformador, conforme recomendado para pro-
blemas de classificacdo.

3.6. METRICAS DE AVALIAGCAO

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos de classificacao fo-
ram: accuracy (proporcao de previsdes corretas em relacao ao total de previsoes), Re-
call (ou True Positive Rate, Sensitivity) 8, Specificity [2|e False Positive Rate (FPR) 4]
conforme (BROWNLEE, [2021).

Onde: T'P: Verdadeiros positivos, T'N: Verdadeiros negativos, F'P: Falsos positi-
vos e F'N: Falsos negativos.

Specificity

Propor¢édo de negativos corretamente classificados:

TN
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TPR / Recall / Sensitivity
Proporgao de positivos corretamente classificados:

TP

TPR=7p 7N

FPR
Proporcao de negativos classificados como positivos:

FP .y
FPR = 55— — | — Specificity (4)

4. RESULTADO E DISCUSSAO

Nesta secao, sdo apresentados os resultados obtidos para as classes main disor-
der e specific disorder. As tabelas [2| e [3) mostram a acuracia, a AUC e a sensibilidade
associadas as melhores configuracdes de caracteristicas, selecionadas com base nas
acuracias globais dos trés modelos (ANN, FTT e TabNet). As Figuras [6] e [7]exibem os
valores de acuracia e AUC correspondentes as melhores acuracias obtidas por trans-
torno. Por fim, a tabela [4| apresenta a acuracia, a AUC e a sensibilidade do conjunto
entire (que inclui todas as caracteristicas, como PSD e FC), também com base nas
melhores acuracias por classe.

4.1. Main disorder (TRANSTORNO PRINCIPAL)

De modo geral, o modelo TabNet obteve os melhores resultados em termos de
acuracia, AUC e sensibilidade na maioria das classes, com destaque para os transtor-
nos de dependéncia (96,00% de acuracia, 95,45% de AUC e 97,00% de sensibilidade)
e humor (97,20% de acuracia, 96,72% de AUC e 94,00% de sensibilidade). O ANN
também demonstrou desempenho competitivo, especialmente nos transtornos de hu-
mor e trauma, com AUC superiores a 97%. Em contraste, o FTT apresentou desem-
penho mais modesto, embora tenha se destacado na classificacdo de esquizofrenia,
alcancando AUC de 93,84% e sensibilidade de 78,26%. Esses resultados sugerem
que a escolha do modelo e das caracteristicas extraidas (PSD e FC) impactam signifi-
cativamente a performance, sendo a TabNet particularmente eficaz na generalizacéao
entre classes.
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Tabela 2 - Desempenho, em porcentagem, dos modelos na classificacdo da classe
main disorder entre controles saudaveis e transtornos.

Transtorno Melhor carac. Acuracia (%) AUC (%) Sensibilidade (%)
ANN FTT TabNet | ANN FTT TabNet | ANN FTT TabNet

Dependéncia Beta PSD + FC | 84,00 78,67 96,00 | 92,89 80,65 9545 |83,78 81,08 97,00
Ansiedade Delta PSD 79,07 76,74 90,70 | 85,71 8593 89,18 | 71,43 66,67 81,00
Humor Beta PSD + FC | 95,33 87,85 97,20 | 99,20 93,92 96,72 | 92,45 86,79 94,00
Obsessivo-compulsivo  Delta PSD 92,11 81,58 76,32 | 98,89 87,81 7590 | 94,74 73,68 74,00
Esquizofrenia Beta PSD 80,85 87,23 91,49 | 86,41 93,84 9583 |6957 7826 91,00

Trauma e estresse PSD completa | 94,23 90,38 88,46 | 97,63 94,90 93,05 | 88,46 92,31 85,00

Nota: Melhor conjunto de caracteristicas (Melhor carac.) por transtorno. AUC = area sob a curva
ROC; FC = conectividade funcional e PSD = densidade espectral de poténcia.

0.95

0.90

0.85

0.80

Métrica

0.75

0.70 1 —e— ANN - Acurécia
ANN - AUC

—— FTTransformer - Acuracia

0.65 1 -%- FTTransformer - AUC

—8— TabNet - Acuracia

—»- TabNet - AUC

0.60

& ® & © 2
&
&
(2
R Aa IS o
N & <& &

Figura 6 - Comparacgéo da acuracia maxima e da AUC entre modelos para a classifi-
cacao de transtornos principais.

4.1.1. Specific disorder (TRANSTORNO ESPECIFICO)

Os resultados revelam que nao ha um modelo universalmente superior, pois o de-
sempenho varia conforme o transtorno. O modelo TabNet destacou-se nos transtornos
depressivo (96,20% de acuracia e 96,60% de AUC) e bipolar (89,40% de acuracia e
90,50% de AUC), enquanto o ANN foi mais eficaz na deteccao de transtornos como
panico (97,30% de acuracia, 99,40% de AUC e 100% de sensibilidade) e adaptacao
(94,70% de acuracia). Ja o FTT obteve os melhores resultados na classificacdo do
transtorno de estresse pos-traumatico (97,30% de acuracia e 100% de sensibilidade)
e no uso de alcool (92,10% de acuracia e 91,10% de AUC). A TabNet foi escolhida
como referéncia por apresentar desempenho consistente em diferentes condigdes,
como nos transtornos depressivo, bipolar e de dependéncia.
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Tabela 3 - Desempenho, em porcentagem, dos modelos na classificacdo da classe
specific disorder entre controles saudaveis e transtornos.

Transtorno Melhor carac. Acuracia (%) AUC (%) Sensibilidade (%)
ANN FTT TabNet | ANN FTT TabNet | ANN FTT  TabNet
Estresse agudo Delta PSD 92,10 86,80 92,10 | 9550 92,20 97,20 | 94,70 100,00 84,00
Adaptagédo Beta PSD 94,70 84,20 86,80 | 9550 89,10 89,40 | 89,40 74,00 79,00
Uso de alcool Beta alta FC 78,90 92,10 65,70 | 8580 91,10 58,70 | 78,90 89,00 95,00
Depen. comportamental Theta PSD + FC | 73,60 73,60 81,50 | 76,10 79,70 79,70 | 73,60 74,00 79,00
Bipolar Beta PSD 78,90 78,90 89,40 |86,40 87,50 90,50 | 68,40 79,00 89,00
Depressivo Beta FC 92,50 87,50 96,20 | 96,10 93,80 96,60 | 95,00 85,00 93,00
Panico PSD completa 97,30 89,40 78,90 | 99,40 94,70 83,30 | 100,00 84,00 95,00
Estresse pos-traumatico Gama PSD + FC | 89,40 97,30 73,60 | 97,50 94,70 77,80 | 100,00 100,00 79,00
Ansiedade social FC completa 86,80 76,30 78,90 | 94,40 85,50 85,80 84,20 79,00 84,00
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Figura 7 - Comparacao da acuracia maxima e da AUC entre modelos para a classifi-
cagéo de transtornos especificos.

4.2. Main / specific disorder entire

O TabNet obteve os melhores resultados para transtornos de humor (93,50% de
acuracia e 93,19% de AUC) e trauma e estresse (89,35% de AUC), enquanto o ANN se
destacou na esquizofrenia (94,38% de AUC) e em transtornos depressivos e bipolares.
Ja o FTTransformer apresentou desempenho expressivo em subclasses especificas,
como estresse agudo e transtorno de adaptacéo, com AUC superiores a 90%. Para a
classe main disorder, qualquer um dos modelos pode ser utilizado, enquanto para a
classe specific disorder o modelo FTTransformer.
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Tabela 4 - Desempenho do (conjunto completo) dos modelos TabNet, ANN e FTTrans-
former para as classes main e specific disorder.

Tipo de classe Transtorno Modelo Acuracia (%) AUC (%) Sensibilidade (%)
Transtorno dependéncia ANN 84,00 92,39 84,00
Transtorno de ansiedade FTTransformer 76,70 72,73 61,90
. Transtorno de humor TabNet 93,50 93,19 89,00
Main Disorder . .
Transtorno obsessivo-compulsivo  FTTransformer 84,20 87,53 89,50
Esquizofrenia ANN 87,20 94,38 87,00
Trauma e estresse TabNet 86,50 89,35 88,00
Estresse agudo FTTransformer 86,80 90,90 100,00
Transtorno de adaptagao FTTransformer 92,10 93,60 95,00
Transtorno por uso de alcool ANN 81,60 89,80 79,00
Dependéncia comportamental FTTransformer 71,10 73,70 84,00
Specific Disorder  Transtorno bipolar ANN 81,60 88,10 79,00
Transtorno depressivo ANN 86,30 89,90 83,00
Transtorno de panico FTTransformer 78,90 85,00 84,00
Estresse pds-traumatico FTTransformer 84,20 97,20 95,00
Ansiedade social ANN 81,60 90,60 84,00

Nota: AUC = area sob a curva ROC.
5. CONSIDERAGCOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo aplicar abordagens de aprendizado profundo
para classificar condigdes neuropsiquiatricas a partir de sinais de EEG, motivado pela
complexidade dos dados neurofisiolégicos e pela importancia clinica do diagnostico
precoce.

Foram avaliadas diferentes arquiteturas, como ANN, TabNet e FT-Transformer,
combinadas a pré-processamentos com parametros de densidade espectral de potén-
cia (PSD) e conectividade funcional (FC), visando a classificacdo binaria entre con-
troles saudaveis e pacientes. Em comparacdo com os resultados de (PARK et al.,
2021), os modelos propostos apresentaram desempenho superior nas classificagcoes
main disorder e specific disorder, com acuracias médias de 93,62% e 91,93%, res-
pectivamente. Trabalhos anteriores (MOTA et al., 2025} (OLATINWO; ABU-MAHFOUZ;
MYBURGH, 2025) utilizaram classificagdes multiclasse, mas enfrentaram dificuldades
de convergéncia, com acuracias entre 60% e 80%.

Apesar de limitagbes como o numero reduzido de amostras, o desbalanceamento
entre classes, a heterogeneidade entre PSD e FC e a variabilidade entre sujeitos,
os resultados indicam que modelos de aprendizado profundo, quando bem ajusta-
dos, superam os métodos tradicionais de aprendizado de maquina. Abrem-se, assim,
possibilidades para estudos futuros envolvendo a geragdao de dados sintéticos mais
realistas, a explicabilidade dos modelos, a combinagéo de classificadores binarios e a
agregacao de dados multimodais de naturezas distintas.

Reforca-se o papel da inteligéncia artificial na saude mental, mostrando o poten-
cial da integracao entre neurociéncia e aprendizado profundo na deteccao de transtor-
nos neuropsiquiatricos.
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