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Resumo: Este trabalho avaliou o desempenho do algoritmo Infomax Estendido na remogédo
de artefatos em sinais de EEG de 15 pacientes com Doenca de Parkinson utilizando analise
de componentes independentes (ICA). Foram empregadas a classificacdo automatica de
componentes independentes, a inspecdo temporal, a andlise de mapas topograficos e a
métrica Mutual Information Reduction (MIR). Os resultados indicaram melhoria na
qualidade dos sinais e evidenciaram a robustez do método em diferentes pacientes.
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INTRODUCAO

A Doenga de Parkinson (DP) ¢ uma enfermidade
neurodegenerativa progressiva caracterizada
principalmente pela degeneragdo de neurdnios
dopaminérgicos da substincia negra pars compacta,
comprometendo circuitos cortico-subcorticais
relacionados ao controle motor e cognitivo (Jankovic,
2008; Schapira, 2017). Entre os sinais clinicos mais
frequentes destacam-se tremor de repouso, rigidez
muscular, bradicinesia e instabilidade postural,
podendo coexistir alteragdes cognitivas, emocionais e
disfungdes autondémicas (Jankovic, 2008).

A eletroencefalografia constitui ferramenta que tem
recebido atencdo para investigagdo funcional cerebral
em pacientes com DP devido a elevada resolugdo
temporal, carater ndo invasivo e custo relativamente
reduzido. Registros EEG vém sendo utilizados na
analise de conectividade cortical, biomarcadores
neurofisiologicos e monitoramento funcional em
distarbios do movimento (Aljalal et al., 2022; Lee et
al., 2021). Entretanto, sinais clinicos reais
frequentemente apresentam contaminagdes por
piscadas, movimentos oculares, atividade muscular,
tremor e interferéncias ambientais, dificultando
analises posteriores (Fatourechi et al., 2007; Uriguen
e Garcia-Zapirain, 2015).

Nesse contexto, técnicas de Analise de Componentes
Independentes (ICA, do inglés Independent
Component  Analysis) tém sido amplamente
empregadas na separagao cega de fontes para remogao
de artefatos (Makeig et al., 1996; Hyvérinen e Oja,
2000). Entre os algoritmos disponiveis, o Infomax
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Estendido  destaca-se  pela  estabilidade de
convergéncia e robustez computacional (Bell e
Sejnowski, 1995; Delorme e Makeig, 2004). A ICA ¢
amplamente utilizada em EEG por permitir a
decomposicdo dos sinais adquiridos em componentes
estatisticamente  independentes, favorecendo a
separacdo entre atividade cerebral e artefatos
provenientes de piscadas, movimentos oculares e
atividade muscular. A decomposigdo foi realizada por
meio do algoritmo Infomax Estendido, que
corresponde a uma variagdo do algoritmo Infomax,
originalmente proposto em (Bell e Sejnowski 1995), o
qual foi adaptado em (Lee etal., 1999) para lidar
simultaneamente com fontes subgaussianas e
supergaussianas, condig¢do frequentemente observada
em sinais biologicos como o EEG. Essa caracteristica
amplia a robustez do método empregado, permitindo
melhor discriminagdo entre atividade neural e
artefatos que possuem diferentes distribuigdes
estatisticas (Delorme e Makeig, 2004).

Apesar do uso consolidado da ICA em EEG,
permanecem relevantes estudos aplicados a bases
clinicas reais contendo elevada heterogeneidade
fisioldgica, fator que pode influenciar a qualidade da
decomposi¢do e a separagdo de fontes independentes
fora de padrdo. Dessa forma, o presente trabalho teve
como objetivo avaliar o desempenho do algoritmo
Infomax Estendido na remocgéao de artefatos em sinais
EEG de 15 pacientes com uso de métricas
quantitativas, analise espacial e inspecao temporal.

MATERIAL E METODOS
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Foram analisados sinais de EEG de quinze pacientes
com Doenca de Parkinson (DP) acompanhados no
Hospital Santa Marcelina (HSM), localizado em Sao
Paulo, SP. A amostra contemplou diferentes perfis
fisiolégicos e clinicos, incluindo variagdes
relacionadas ao sexo, idade, tempo de evolugdo da
doenga, estadgio clinico, uso de medicagdo
dopaminérgica e possiveis diferencas nos padrdes
neurofisioldgicos corticais. A amostra foi composta
por 9 homens e 6 mulheres, com idades entre 57 e 84
anos. Essa heterogeneidade ¢ relevante, uma vez que
tais fatores podem influenciar diretamente as
caracteristicas dos sinais de EEG, como atividade
espectral, conectividade e presenca de artefatos
fisiologicos. O estudo foi conduzido em conformidade
com os principios éticos para pesquisa envolvendo
seres humanos, com aprovagio do Comité de Etica em
Pesquisa (CEP), CAAE n° 23885019.1.0000.0066.

As aquisigdes foram realizadas por sistema BioSemi
ActiveThree, utilizando touca eletroencefalografica de
64 canais distribuidos conforme o sistema
internacional 10-20, mostrado na Figura 1, na qual
foram utilizados eletrodos ativos de Ag/AgCl e gel
condutor. Também foram registrados, para uso
posterior, potenciais dos processos mastoides, e sinais
de eletrooculograma (EOG) por meio de eletrodos
auxiliares.

A o B2
o 8 3
A2 B3
A3 85 84
AF - AF8
A AFz =
A7 810
A5 89
o] A Bs B7 B8 ™
Fa Fa
A8 B11
= A9 A10]  Any pis |Bi4 |B13 \B12 -
F17 -~ )
FC3 " 2 FC
Al A4 A3 A2 816 | B17 818 |B19 B0
hid C (ez) 4 ™
A18 A19 B24 B23
we M7 o P2 82 e
(o cPz 2 C cPe
F 4 A32 e/
A20 A3t B25
A21
A2 )P 028 _/p27
A3 P4 )}{(ps B28
e 820
A2 A30
s o, A28 831 5 .
09)—cms), {Poz)- /(DRL) - (po, /
o7 Po8
A27 B32
A29
o1 P
(ox

Figura 1. Distribuicao espacial dos eletrodos
utilizados seguindo o sistema internacional 10-20.
Adaptado de BioSemi (2026).

Os sinais foram importados para a toolbox EEGLAB,
amplamente empregada em estudos de EEG para
visualizagdo, decomposi¢do por ICA, inspecdo de
componentes independentes e reconstrugdo de sinais
apos remogao de artefatos (Delorme e Makeig, 2004).

A qualidade da decomposicdo ICA foi avaliada por
meio da métrica Mutual Information Reduction (MIR)
que tem como objetivo fornecer um modo de
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quantificar a independéncia entre os componentes
extraidos. Como os algoritmos de ICA buscam
identificar componentes maximamente
independentes, isto é, minimizando a informagdo
mutua, espera-se que um bom desempenho desses
métodos resulte em valores elevados de MIR, e,
consequentemente,  melhor  desempenho  da
decomposicdo ICA. Estudos recentes tém utilizado
MIR para comparar algoritmos de ICA e avaliar
fatores que influenciam a qualidade da decomposigéo,
como numero de canais, quantidade de dados e
caracteristicas do pré-processamento (Frank et al.,
2022; Frank et al., 2025; Coelli et al., 2024).

A decomposigdo foi realizada por meio do algoritmo
Infomax Estendido, implementagdo do método
Infomax disponivel no EEGLAB. Esse método busca
estimar componentes estatisticamente independentes a
partir dos sinais observados nos eletrodos visando,
assim, fontes cerebrais de fontes ndo cerebrais. Em
processamento de EEG, essa abordagem ¢
particularmente Ttil, pois piscadas, movimentos
oculares, atividade muscular, ruidos de aquisi¢do e
interferéncia da rede elétrica tendem a apresentar
padrdes espaciais e estatisticos diferentes da atividade
cerebral de interesse (Bell e Sejnowski, 1995;
Hyvirinen e Oja, 2000).

Apos a aplicagio da ICA, os componentes
independentes foram avaliados por inspegdo visual e
com auxilio do classificador automatico /CLabel, o
qual estima as probabilidades de wuma dada
componente pertencer as classes Brain, Eye, Muscle,
Heart, Line Noise, Channel Noise ¢ Other, como
detalhado na Tabela 1, permitindo identificar
componentes com maior probabilidade de estarem
relacionados a artefatos (Pion-Tonachini et al., 2019).

Componentes associados principalmente as classes
Eye, Muscle, Line Noise, Channel Noise ¢ Other foram
verificados ~ manualmente  considerando  suas
caracteristicas espaciais, temporais e espectrais antes
da reconstrucéo do sinal.

Tabela 1. Classes utilizadas pelo /CLabel para
categorizacdo dos componentes independentes.

Classe Descrigdo
Brain Componentes associados
predominantemente a atividade neural
cortical de interesse.

Eye Componentes relacionados a piscadas,

movimentos oculares horizontais e
verticais.

Muscle Componentes associados a atividade
mioelétrica, especialmente de
musculatura facial e cervical.

Heart Componentes relacionados a atividade

cardiaca e interferéncias pulsateis.
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Classe Descrigao

Line Componentes associados a ruido de

Noise rede elétrica e interferéncias

periddicas externas.

Channel Componentes relacionados a mau

Noise contato, eletrodos defeituosos ou
ruido localizado de canal.

Other Componentes sem classificagdo

dominante clara ou padrdes mistos
nao enquadrados nas demais classes.

Desse modo, além das métricas quantitativas, foram
realizadas andlises visuais por mapas topograficos e
inspecdo. Os mapas topograficos foram utilizados para
analisar a distribui¢do espacial da poténcia apos o
processamento, permitindo identificar regides do
escalpo com maior contribuicdo artefatual. A inspecdo
das componentes independentes no dominio do tempo
permitiu observar diretamente a atenuacdo de
deflexdes abruptas em canais frontais, especialmente
relacionadas a piscadas e movimentos oculares
(Fatourechi et al., 2007; Uriguen e Garcia-Zapirain,
2015).

Dessa forma, a metodologia combinou avaliagdo
estatistica, classificacdo automatica e inspegao visual,
buscando verificar ndo apenas o desempenho
quantitativo da ICA, mas também a preservagdo
morfoldgica e espacial dos registros EEG apos o
processamento por Infomax Estendido.

ICA e Infomax Estendido

Dentre as técnicas de problema de Separagdo Cega de
Fontes (BSS, do inglés Blind Source Separation), os
algoritmos de ICA s3o comumente aplicados em
cenarios nos quais se parte de fontes estatisticamente
independentes (Hyvérinen e Oja, 2000; Bell e
Sejnowski, 1995).

Ao utilizarmos a BSS no processamento de sinais de
EEG, ¢ assumido que os sinais observados sdo uma
combinagdo  linear instantanea das  fontes
correspondentes a atividade cerebral e aos artefatos,
podendo ser descritos como:

x(t) = As(t), )

em que x(t) € R™ representa o vetor de sinais
medidos nos m eletrodos no instante t, s(t) € R"
representa o vetor, em que no maximo uma pode ser
gaussiana, R™™ corresponde a matriz de mistura
desconhecida.

Para a realizacdo de BSS por meio da ICA, ¢ estimada
uma matriz de separacdo W tal que:

y(t) = Wx(t), (2)

em que y(t) representa 0s componentes
independentes, as quais correspondem de s(t) a menos
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de ambiguidades de permutacdo e escala. No
algoritmo Infomax Estendido, a matriz W ¢é atualizada
iterativamente segundo o critério Infomax, buscando
levar em conta a estimativa da curtose das fontes,
permitindo assim a separagdo de componentes
independentes supergaussianos ¢ subgaussianos (Lee
etal., 1999).

Mutual Information Reduction (MIR)

A qualidade da separagdo foi avaliada por meio da
MIR, relacionada a a quantificacdo da independéncia
das componentes estimadas.

A MIR ¢ expressa por:

MIR = Iggg — li¢s
= log|det(W)| + [A(xy) + -+ h(xy)]  (3)
—[h(y1) + -+ h(yn)]

em que Izp; representa a informacao mutua dos sinais
de EEG medidos, I;; informacdo mutua das
componentes extraidas, W corresponde a matriz de
separacdo estimada pela ICA, e h(:) representa a
entropia diferencial de cada variavel aleatoria
(Hyvérinen e Oja, 2000; Bell e Sejnowski, 1995),
estimada a partir da distribuicdo obtida via
histograma. Assim, valores mais elevados de MIR
indicam maior independéncia estatistica entre
componentes e melhor desempenho da decomposigédo
ICA. Em termos praticos, a MIR atua como indicativo
de eficiéncia de neural de interesse e os artefatos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados mostrados na Figura 1 evidenciaram
desempenho consistente do algoritmo Infomax
Estendido no conjunto de quinze pacientes avaliados,
indicando capacidade de separacdo entre componentes
neurais e artefatuais mesmo diante da heterogeneidade
clinica observada, incluindo ampla faixa etaria,
diferentes manifestagdes motoras da Doenca de
Parkinson, niveis variaveis de tremor e rigidez
muscular, bem como distintas cargas artefatuais
presentes nos registros EEG. Os valores positivos de
MIR em todos os pacientes indicam que o Infomax
Estendido promoveu o aumento consistente da
independéncia estatistica entre os sinais, favorecendo
a separagdo entre componentes cerebrais e artefatos. A
distribui¢do da MIR evidencia desempenho estavel do
método, mesmo diante da variabilidade entre
pacientes. O intervalo de valores observados (0,126 a
0,154) pode estar associado a diferencas na
intensidade de artefatos e na complexidade dos sinais
medidos. Os maiores valores, observados em S07 e
S13, sugerem maior ganho de separagdo nesses casos,
possivelmente devido a maior presencia inicial de
artefatos ou maior independéncia entre as fontes,
apontando para a robustez do Infomax Estendido em
cenarios clinicos heterogéneos.
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Tabela 2. Valores de MIR por paciente apds o
processamento por Infomax Estendido.

Média
S15
S14
S13
S12
Sl
S10
S09
S08
S07
S06
S05
S04
S03
S02
S01

[} 0,02 0,04 0.06 0,08 0.1 0,12 0,14 0,16
MIR

A variabilidade entre pacientes de DP ¢é esperada em
bases clinicas, influenciada por tremor, piscadas,
rigidez muscular e instabilidade postural. A inspegéo
visual no dominio temporal complementou os
resultados quantitativos. Para exemplificagdo na
Figura 2, selecionou-se automaticamente uma janela
representativa de 5 segundos do paciente S15,
contemplando os eletrodos frontais Fpl, Fp2, Fpz,
AF7, AF3, AFz, AF4 ¢ AF8. A sele¢do automatica
priorizou o trecho com maior energia global e maior
discrepancia entre os sinais antes e apds o
processamento, favorecendo a visualizagdo dos efeitos
da remogao de artefatos.

Na Figura observa-se, redugdo de deflexdes,
compativeis com piscadas, movimentos oculares e
interferéncias  mioelétricas  frontais. Apdés o
processamento, o0s sinais resultantes tornam-se
visualmente mais estaveis, com reducdo de artefatos
correspondentes a oscilagdes de alta amplitude,
preservando simultaneamente e a dindmica temporal
dos sinais neurais subjacentes.
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Figura 2. Comparagdo entre os sinais antes € apos o
processamento no dominio do tempo.

Esse comportamento sugere que o Infomax Estendido
atuou predominantemente sobre componentes
artefatuais, sem comprometer de forma relevante a
estrutura temporal do EEG de interesse. Para
complementar a descricdo da andlise visual dos
componentes independentes, foi selecionado, como
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exemplo, o componente IC1 de S15, correspondente
ao mesmo registro utilizado na Figura 2, antes da
remogao dos artefatos. Esse componente apresentou
forte associagdo com a classe Eye pelo classificador
ICLabel, com probabilidade de 99,3%, indicando
predominancia de atividade ocular.

Sercling IC1 Activily

56850 233981 912100 290234 188359
Time (ms)

IC1 Activity Power Spectrum

Power 10%l0g;(uV4iHz)
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Figura 3. Caracterizagdo do componente
independente IC1 da paciente S15, classificado como
Eye pelo ICLabel, com probabilidade de 99,3%.

Na Figura 3, observa-se padrdo topografico com
maior concentragdo frontal, compativel com artefatos
oculares, como piscadas e movimentos dos olhos. A
série temporal do componente apresenta deflexdes
abruptas de maior amplitude, comportamento tipico de
eventos oculares transientes. Além disso, o espectro de
poténcia evidencia predominincia em baixas
frequéncias, caracteristica frequentemente associada a
artefatos de origem ocular em sinais EEG. Essas
evidéncias reforcam a importdncia da inspegdo
conjunta entre mapa topografico, atividade temporal,
espectro de poténcia e classificagdo automatica por
ICLabel. A identificagdo desse componente como
artefato justificou sua remogéo antes da reconstrugéo
do sinal, contribuindo para a redugdo de
contaminagdes frontais e para a melhoria da qualidade
dos registros apds o processamento por Infomax
Estendido. Observou-se, na analise qualitativa
individual, redugdo de artefatos frontais, diminuigdo
de ruido muscular periférico ¢ melhor organizagdo
temporal dos registros em diferentes perfis de sinal. A
classificagdo automatica por [CLabel mostrou
predominancia das classes Eye, Muscle ¢ Other,
coerente com de pacientes com DP. Em conjunto,
esses achados demonstram que o Infomax Estendido
constitui alternativa robusta para o pré-processamento
de sinais de EEG em pacientes de DP com potencial
aplicag@o em protocolos de monitoramento funcional,
estudos de biomarcadores e futuras interfaces cérebro-
computador.

CONCLUSAO

Este trabalho avaliou o algoritmo Infomax Estendido
no pré-processamento de sinais EEG de quinze
pacientes com Doenca de Parkinson, em registros
clinicos reais com 64 canais. Os valores positivos de
MIR em todos os pacientes evidenciaram o aumento
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da independéncia estatistica entre canais e eficiéncia
na separagdo cega de fontes. As analises qualitativas
confirmaram atenuacdo de artefatos oculares e
musculares, maior estabilidade temporal e
preservagdo da morfologia dos sinais neurais.
Conclui-se que o Infomax Estendido constitui
ferramenta eficaz para o processamento de EEG em
pacientes com Doenca de Parkinson, especialmente
em bases clinicas reais. Como perspectivas futuras,
sugerem-se comparagdes com outros algoritmos de
ICA e integracdo com métodos para identificagdo de
biomarcadores neurofisiologicos e interfaces cérebro-
computador.
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