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Abstract—Electroencephalogram (EEG) is a non-invasive tool 

used to monitor the electrical activities of the brain. EEG signal 

analysis has several applications in the medical field. It is widely 

used for clinical diagnostics and for advances in the Brain-

Computer Interface (BCI) area. In recent years, several studies 

about the automatic execution of this analysis have been 

proposed, motivated by the fact that the visual inspection 

demands a long time from an expert, besides being subject to a 

misdiagnosis. In order to extract and select relevant information 

from recordings of brain electrical activity, many computerized 

analysis methods have been developed based on different 

approaches. Although some proposed methods have achieved 

good performance, many of them are not suitable for real-world 

application due to their high computational cost. Thus, there is 

opportunity in the area to identify and categorize techniques in 

order to support studies about the influence of these techniques 

on diagnostic performance and to propose the optimization of 

this task. In this context, this Systematic Mapping evaluates the 

144 primary studies identified according to the criteria defined in 

the protocol. The purpose is to highlight which neurological 

disorders have been studied in recent years and which techniques 

for feature extraction and feature selection have been applied 

during signal analysis, individually or jointly, to provide 

specifically an automatic diagnosis of a neurological disorder 

using a classifier. 

 
Index Terms— Diagnosis, EEG, electroencephalogram, feature 

extraction, feature selection, neural disease  

 

I. INTRODUÇÃO 

 eletroencefalograma (EEG) é um exame médico 

largamente utilizado no estudo da função cerebral e de 

distúrbios neurológicos, tais como, Epilepsia, Alzheimer e 

Mal de Parkinson. O EEG é uma série temporal que contém os 

registros de atividade elétrica do cérebro, cujas fontes são os 

potenciais de ação das células nervosas do cérebro. Este sinal 

foi gravado pela primeira vez em 1924 por Hans Berger [1]. O 

EEG desempenha um papel cada vez mais importante no  
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estudo do mecanismo cerebral e das manifestações clínicas 

das doenças do cérebro. Por exemplo, a análise do 

desenvolvimento de doenças cerebrais pode ajudar a 

compreender melhor a base fisiopatológica e farmacológica, 

algo que é vital no tratamento de doenças cerebrais e fornece 

informações úteis para aplicações clínicas.  

Em geral, o diagnóstico de distúrbios neurológicos é 

realizado por especialistas com base na observação visual de 

sinais de EEG. Entretanto, um grande volume de dados é 

gerado pelos sistemas de monitoração de EEG, o que faz com 

que a análise visual completa destes dados seja custosa e 

sujeita a equívocos, tornando-a inviável na prática. Com isso, 

surge-se uma grande demanda por métodos computacionais 

capazes de extrair, de forma automática, informação útil para a 

realização de diagnósticos.  

A análise automatizada de um EEG é uma tarefa complexa, 

devido à presença de artefatos, que causam interferência no 

sinal durante o processo de captura, e a natureza não-

estacionária do sinal. Por essa razão, técnicas de 

processamento não linear para EEG têm recebido atenção da 

comunidade científica nos últimos anos. O intuito da aplicação 

de técnicas de processamento não linear é alterar a 

representação de suas amostras e/ou reduzir a sua 

dimensionalidade, facilitando a posterior extração de 

características intrínsecas durante a etapa de classificação. 

A arquitetura de um sistema de classificação baseado em 

sinais de EEG é ilustrada na Fig. 1. Inicialmente, o sinal de 

EEG é pré-processado para a remoção de ruídos e possíveis 

interferências no sinal por meio de filtragem e suavização, 

entre outros métodos de pré-processamento. Esta etapa pode 

ser aplicada para um ou mais canais desse sinal. 

Posteriormente, é realizada a etapa de extração de 

características, que consiste em extrair as informações mais 

relevantes para a tarefa de classificação. Com base nas 

características extraídas, é realizada a seleção de 

características, que visa selecionar um subconjunto que produz 

uma melhora ou mantém a habilidade de discriminação do 

classificador. A seleção de características é importante por 

diversas razões como a melhoria no desempenho de 

generalização, e ganho de desempenho em cenários com 

escassez de tempo de execução. Finalmente, as características 
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selecionadas são classificadas por algoritmos, tal como de 

aprendizado de máquina [2].  

 

 
Fig. 1.  Estrutura de um sistema de classificação baseado em sinais de 

EEG. 

 

O objetivo principal deste Mapeamento Sistemático (MS) é 

identificar e analisar estudos primários relacionados à 

aplicação de técnicas de extração e seleção de características 

de sinais de EEG, com foco no diagnóstico de algum distúrbio 

neurológico. A proposta é elencar os diferentes tipos de 

técnicas aplicadas, e destacar os distúrbios abordados nos 

últimos anos. Utilizando um protocolo de pesquisa bem 

definido, que busca minimizar o viés na análise e na 

condução, este trabalho possibilita determinar o atual 

panorama da área de pesquisa ao consolidar seus principais 

estudos. O resultado possibilita auxiliar novas contribuições 

na área, podendo ser utilizado como um dos pontos de partida 

da pesquisa. O MS realizado é motivado pela ausência de um 

panorama abrangente e organizado na área, e identificação de 

áreas pouco exploradas. Este artigo apresenta a seguinte 

organização: o referencial teórico é descrito na seção II; a 

seção III descreve o método usado no MS; os resultados e 

discussões que respondem às questões de pesquisa compõem a 

seção IV; a seção V apresenta as conclusões deste trabalho.  

II. REFERENCIAL TEÓRICO 

Considere o problema de classificação a partir de dados 

amostrados em sua formulação clássica. Dado um conjunto de 

treinamento 1 1{( , ), , ( , )}N Nx y x y , onde ix , 1, ,i N= , são 

tipicamente vetores da forma 1 2[ , , , ]Ti i i imx x x x= , cujos 

componentes são valores numéricos discretos ou contínuos 

(também chamados de características ou atributos de ix ), e 

{1, , }iy K , 1, ,i N= , são índices que indicam a classe 

de ix , sendo o número de classes K tomado como finito. As 

características ijx são informações que caracterizam um sinal 

ou uma série temporal. Para evitar informação redundante, as 

características devem ser o mais independente possível entre 

si. Extrair características relevantes, discriminantes e não-

redundantes é uma etapa fundamental para a preparação de 

dados que serão utilizados na tarefa de classificação. As 

técnicas de extração de características, como a Transformada 

discreta Wavelet, reduzem a dimensionalidade de um sinal, 

projetando um vetor de alta dimensão em um espaço de baixa 

dimensionalidade, com mínima perda de informação [2]. 

Métodos de extração de características de sinal de EEG podem 

ser categorizados no domínio do tempo, frequência, ou tempo-

frequência [3]. O foco da etapa de seleção de características é 

encontrar um subconjunto a partir dos dados extraídos do 

espaço original. Esse subconjunto deve descrever os dados de 

forma eficiente, reduzir os efeitos de ruídos e características 

irrelevantes ou redundantes, e ainda ser capaz de proporcionar 

bons resultados de predição [2]. Baseado no critério utilizado 

para avaliação do subconjunto de características, métodos de 

seleção de características podem ser classificados em três 

categorias: métodos de filtro, invólucro e embarcados [4]. 

Métodos de filtro são definidos como um passo de pré-

processamento para o processo de classificação, que podem 

remover características irrelevantes antes que a indução do 

classificador ocorra. Assim, espera-se que seja válido para 

qualquer conjunto de funções. Portanto, um método de filtro 

emprega propriedades intrínsecas aos dados. Por exemplo, um 

método baseado em filtro bastante conhecido é o coeficiente 

de correlação de Pearson. O método de invólucro é definido 

como uma busca por meio da exploração de subconjuntos de 

características. Nessa busca, o desempenho de um algoritmo 

de classificação aplicado sobre esses subconjuntos guia a 

tomada de decisão referente à qualidade de cada subconjunto 

de características em particular. Neste método, o algoritmo de 

classificação é considerado uma caixa preta, sendo empregado 

para avaliar a utilidade relativa dos subconjuntos de atributos 

escolhidos. Já os métodos embarcados incorporam a seleção 

de características como parte do processo de treinamento e 

podem ser mais eficientes em vários aspectos. Esses métodos 

fazem melhor uso dos dados disponíveis, uma vez que não é 

necessário dividi-los em um conjunto de treinamento e 

seleção. Além disso, os métodos embarcados alcançam uma 

solução mais rapidamente, pois não realizam o retreinamento 

para cada subconjunto das características investigadas. 

Vale destacar que a seleção de características refere-se à sua 

seleção no espaço de medição, sendo as características obtidas 

um subconjunto das variáveis originais de entrada. Em 

contrapartida, a extração de características utiliza uma 

transformação das variáveis originais de entrada, e as 

características fornecidas são um conjunto de novas variáveis 

no espaço transformado. Geralmente, as características 

fornecidas pelo método de extração de características podem 

não ter um significado físico isolado [5].  

III. MÉTODO DE PESQUISA 

O Mapeamento Sistemático (MS) é definido como um 

estudo secundário com o objetivo de identificar, avaliar e 

comparar todos os trabalhos relevantes disponíveis para uma 

ou mais questões de pesquisa de uma área de interesse. 

Estudos que abordam de maneira direta um ou mais tópicos 

dentro da área de interesse, com a finalidade de responderem a 

uma questão de pesquisa específica, contribuem para um MS e 

são classificados como estudos primários. De modo 

complementar, um estudo que faz uma análise de estudos 

primários com o objetivo de consolidar o conhecimento sobre 

uma área ou tema específico, é definido como um estudo 

secundário. [6].  

Um MS é um estudo similar a uma revisão sistemática 
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(RS). Enquanto a última objetiva uma avaliação e análise 

aprofundada de cada estudo primário identificado, um MS é 

um estudo de escopo que visa identificar as principais 

evidências disponíveis em um tópico [7]. Um MS é preferível 

sobre uma RS quando o tópico é muito amplo, pois ele 

direciona o foco de futuras RS e identifica áreas para a 

realização de novos estudos primários [6]. Nesse cenário 

optou-se por conduzir um MS. Este MS segue as diretrizes 

propostas em [6]. As diretrizes incluem três etapas 

fundamentais: i) planejamento, ii) condução, e relatório, que 

corresponde à seção IV. 

A. Planejamento 

O planejamento do MS inclui a justificativa para sua 

execução, as questões de pesquisa e o protocolo de condução. 

 
1) Justificativa 

Dentre os estudos relacionados ao tema abordado neste 

MS, não foram identificados trabalhos conduzidos 

sistematicamente nos motores de busca definidos. Os 

trabalhos identificados são revisões de literatura não-

sistemáticas e estão relacionados na Tabela I.  

Nesse contexto, o presente MS se diferencia dos demais 

por ser um levantamento amplo, atualizado, com 

minimização de viés e reprodutível. Juntamente com os 

demais esforços da comunidade científica na construção de 

estudos secundários, esse MS é um agregador do 
conhecimento científico da área, e serve como um 

acelerador de atividades de pesquisa. 

 
TABELA I 

ESTUDOS SECUNDÁRIOS RELACIONADOS 

Ano Refs. Ano Refs. Ano Refs. 

2018 [8], [9] 2017 [3], [10], [11], [12] 2016 [13] 

2015 [14] 2014 [15], [16], [17], [18] 2013 [19] 

 

2) Questões de pesquisa 

As questões de pesquisa definidas para este trabalho são:  

(Q1) Quais técnicas são usadas para extração de 

características e como são classificadas? Com relação à 

categorização, foi considerada a divisão em termos de 

domínio: tempo, frequência, tempo-frequência.  

(Q2) Quais técnicas são utilizadas para seleção de 

características e como são classificadas? 
 

3) Protocolo 

Segundo [6], o protocolo do MS define o método 

empregado para conduzir o mapeamento. Sua construção, 

para este MS, compreende: (i) definição dos motores de 

busca; (ii) estratégia de pesquisa; (iii) estratégia de seleção 

de estudos primários; (iv) estratégia de avaliação da 

qualidade dos estudos; e (v) métodos de extração e síntese 

dos dados. Os motores de busca utilizados foram Scopus e 

Web of Science (WoS). Estes foram escolhidos a fim de 

maximizar o número de estudos elegíveis recuperados, 

uma vez que eles contemplam as principais editoras 
digitais, como IEEEXplore, Elsevier e Springer-Link. Para 

a estratégia de pesquisa, uma string de busca canônica foi 

elaborada. Sua elaboração visou maximizar o número de 

estudos elegíveis recuperados para esse MS, contemplando 

flexões de número (singular e plural), siglas e expressões 

completas, variações pela presença de hífen e etc. 

Inicialmente, a string busca trabalhos relacionados às 
etapas de extração ou seleção de características. Em 

seguida restringe às possíveis variações de EEG ou a área 

de interface cérebro-computador. Por fim limita a busca 

por técnicas com objetivo de diagnóstico de algum 

distúrbio.  

 

4) String de busca 

 

 ("Feature* Select*"  OR  "Feature* Extract*")  AND  

("EEG"  OR  "Electroencephalogra*"  OR   "Electro-

encephalogra*"  OR  "brain computer interfac*")  AND   

("diagnos*"  OR  "detect*"  OR  "recognit*")  AND  
("disease" OR "seizure") AND ("technique*"  OR  

"strateg*"  OR  "method*")  

 

A estratégia de seleção de estudos primários ocorreu a 

partir da definição de um conjunto de critérios de inclusão 

(CI) e exclusão (CE). Esses critérios foram elaborados de 

modo a selecionar estudos acessíveis e pertencentes ao 

escopo do MS. Após a aplicação da string nos motores de 

busca, um estudo recuperado é selecionado como estudo 

primário se todos os CI forem satisfeitos. No entanto, se o 

estudo tiver ao menos um critério de exclusão satisfeito, 
ele é descartado.  

 

5) Critérios de Inclusão 

(CI1) Trabalhos que adotem e descrevam uma ou mais 

técnicas de extração ou seleção de características 

empregadas na classificação do sinal de EEG, e não apenas 

mencionem que a atividade constitui uma etapa do 

processo.  

(CI2) Trabalhos que adotem e descrevam uma ou mais 

técnicas de extração ou seleção de características 

empregadas em pesquisas da área de interface cérebro-

computador. 
 

6) Critérios de Exclusão 

(CE1) Trabalhos não disponibilizados eletronicamente na 

Internet. 

(CE2) Trabalhos não disponíveis no idioma inglês. 

(CE3) Trabalhos não relacionados diretamente às áreas de 

Ciência da Computação e Engenharia. 

(CE4) Trabalhos com ano de publicação anterior a 2013. 

(CE5) Trabalhos classificados como estudos secundários, 

tais como questionários, revisões. 

(CE6) Trabalhos não revisados por pares tais como 
relatórios técnicos, livros, capítulos de livros, etc. 

(CE7) Trabalhos que abordam as técnicas de extração ou 

seleção de características de maneira pouco precisa, ou 

então combinadas com outros tipos de sinais. 

 

Para avaliação da qualidade dos estudos primários foram 

estabelecidos critérios de qualidade (CQ) que permitiram 

analisar e comparar a qualidade e relevância dos estudos 

selecionados. Para elaborar os critérios de qualidade, 
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foram considerados fatores relacionados à contribuição, 

detalhamento do trabalho, possibilidade de replicação das 

técnicas e disponibilização de expressões matemáticas 

baseadas nos conceitos descritos ou propostos nos estudos. 

 
7) Critérios de Qualidade 

(CQ1) O método de experimentação é apresentado? 

(CQ2) As expressões para as técnicas de extração de 

características são formalmente apresentadas? 

(CQ3) As técnicas de seleção de características são 

formalmente apresentadas? 

(CQ4) A proposta do artigo é comparada com outras 

propostas? 

(CQ5) As bases de dados estão disponíveis para fins de 

reprodutibilidade? 

 

Para cada um dos cinco critérios de qualidades listados, 
pontuações foram atribuídas da seguinte forma: 1 - se o 

critério foi satisfeito em sua totalidade; 0,5 - se o critério 

foi atendido de modo parcial; 0 - se o critério não foi 

satisfeito. Com as devidas pontuações atribuídas aos 

estudos primários, foi possível identificar aqueles com 

maior relevância para o estudo das técnicas de extração e 

seleção de características e assim fundamentar as respostas 

para as questões de pesquisa de modo sistemático. 

 

B. Condução 

Esta seção descreve os passos principais que conduziram 

este MS. Esses passos constituem duas fases: i) identificação, 

seleção e avaliação de qualidade dos estudos primários; ii) 

extração e síntese de dados dos estudos primários. 

 

1) Identificação, seleção e avaliação de qualidade dos 

estudos primários. 

Para essa fase, os seguintes passos foram seguidos:  

i) Identificação de estudos primários relevantes nos 

motores de busca. Para isso, a string de busca foi 

executada em ambos os motores de busca. Os trabalhos 
recuperados totalizaram 1004 registros, considerando 

trabalhos duplicados no resultado. 

ii) Aplicação dos critérios de inclusão e exclusão. Com 

bases nos critérios de inclusão e exclusão definidos, os 

candidatos a estudos primários foram analisados por 

meio da leitura e análise do título, resumo e palavras-

chave. Visando maximizar a confiabilidade deste MS, 

em caso de dúvidas sobre a inclusão ou exclusão do 

trabalho, a introdução foi analisada. Foram selecionados 

144 estudos primários candidatos:  

iii) Avaliação de qualidade dos estudos primários. Este 

passo visa assegurar a qualidade dos estudos primários. 
Tratando-se de um MS, optou-se por não remover 

nenhum dos trabalhos pelos CQ, mantendo esse filtro 

apenas em relação aos CE. 

 

2) Extração e síntese de dados. 

Para esta etapa, os estudos primários resultantes foram 

lidos integralmente, com o intuito de extrair informações 

que pudessem responder às questões de pesquisa.  

 

IV. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Após a condução do protocolo, 144 estudos primários 

foram selecionados, sendo 63% provenientes de periódicos e 

37% de conferências. A Fig. 2 mostra a distribuição ao longo 

do tempo, incluindo o distúrbio diagnosticado. A partir dela, 

são identificados, em média, 24 trabalhos publicados por ano. 

Com um total de 46 trabalhos, 2017 é o ano com o maior 

número de publicações dentre os analisados. Neste 

mapeamento, estudos sobre epilepsia foram encontrados com 

maior frequência quando comparado aos demais distúrbios, o 

que corrobora com os resultados de uma revisão de literatura 

anterior [12], não sistemática. A partir destes estudos, as 

respostas às questões de pesquisa foram elaboradas.  
 

 
Fig.  2.  Estudos por ano e os distúrbios abordados.  

 

Na avaliação dos 144 trabalhos observa-se que as técnicas 

de extração de características pertencentes ao domínio do 

tempo, aparecem em maior número quando comparada às 

demais categorias. Esse fato deve-se principalmente a 

facilidade de implementação destas técnicas, visto que são 

obtidas a partir dos sinais brutos, não requerendo nenhuma 
transformação. Por outro lado, as técnicas no domínio do 

tempo e domínio da frequência assumem que o sinal é 

estacionário. Portanto, não capturam mudanças nas 

propriedades estatísticas dos sinais ao longo do tempo. Além 

disso, foi possível identificar uma quarta categoria, a baseada 

em dinâmica não linear, não mapeada nos estudos secundários 

anteriores. A respeito das técnicas de seleção de características 

pode-se observar a manutenção das três categorias 

identificadas previamente na seção II. Outro ponto de destaque 

é a desproporção entre os estudos das técnicas: apenas 14,81% 

dos trabalhos dedicam-se principalmente a tarefa de seleção de 

características, enquanto 51,85% abordam principalmente as 
tarefas de extração de características e 33,33% contemplam 

ambos os assuntos com a mesma importância.  

A. Questão de Pesquisa Q1 

Após a leitura na íntegra dos estudos selecionados, uma 

listagem das técnicas de extração de características utilizadas 
foi construída (Fig. 3). A escolha da técnica pode variar em 

função do diagnóstico desejado e do tipo de classificador 

utilizado. Foram identificadas quatro classificações para as 
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técnicas de extração de características, com foco no 

diagnóstico de distúrbios neurológicos: domínio do tempo, 

domínio da frequência, domínio de tempo-frequência e 

dinâmica não-linear. Nos estudos primários, as categorias das 

técnicas de extração estão distribuídas da forma: domínio do 
tempo com 78,33% dos estudos; domínio da frequência com 

25,83% dos estudos; domínio de tempo-frequência com 

42,50% dos estudos; dinâmica não-linear com 19,17% dos 

estudos. 

 

 
Fig.  3. Técnicas para Extração de Características em EEG. 

 

B. Questão de Pesquisa Q2 

As técnicas de seleção de características identificadas e suas 

respectivas categorias, estão listadas na Tabela II, e a 

distribuição de seu uso nos estudos primários é: baseada em 

métodos de filtro com 74,55% dos estudos; baseada em 

invólucro com 16,26% dos estudos; embarcados com 10,91% 

dos estudos. Essas técnicas visam escolher um subconjunto 

ótimo dentre as características recuperadas, reduzindo a 

dimensionalidade do problema.  

 
TABELA II 

TÉCNICAS DE SELEÇÃO DE CARACTERÍSTICAS EM EEG 

Categoria Técnicas 

Filtro Análise de Componente Principal (PCA); Teste t-student; 

ANOVA; Bhattacharyya; Análise de Discriminante 

Linear (LDA); Característica de Operação do Receptor 

(ROC); Wilcoxon; Seleção de Características por 

Informação Mútua (MIFS); Relevância Simétrica de dupla 

entrada (DISR); ReliefF / Relief; Correlação baseada em 

filtro (FCBF); Score de Fisher; Análise de Componente 

Independente (ICA); Maximização de Informação Mútua 

(MIM); Relevância Máxima e Redundância Mínima 

(MRMR); F-Score; Teste de Ansari Bradley; Qui-

Quadrado; Seleção de Características Híbrida Adaptativa 

baseada em União (AHFSE); Análise de Discriminante 

Esparso (SDA); Aprendizado Bayesiano Esparso de faixas 

de frequências (SBLFB). 

Invólucro Seleção Sequencial para frente (SFS); Otimização de 

Colônia de Formigas (ACO); Algoritmos Genéticos (GA); 

Eliminação Recursiva de Características (RFE); Seleção 

Sequencial para trás (SBS); Busca por caça; Busca 

Dispersa; Seleção de características ponderada (WFS) 

Embarcados Análise de Componente por Vizinhança (NCA); 

Otimização baseada em biogeografia (BBO); Regressão 

Logística Esparsa e Multinominal via Regularização L1 

(SBMLR); Regressão ortogonal para frente (OFR); Rede 

Neural com função ponderada e difusa de pertencimento 

(NNWFMF). 

 

Essa redução é realizada por técnicas que usam métodos 

baseados em filtro, invólucro ou embarcados. Métodos 

baseados em filtro utilizam um critério de correlação entre as 

características. Nos métodos baseados em invólucro, as 

características são selecionadas com base na resolução de um 
problema de otimização. Já os métodos embarcados fazem a 

seleção durante o treinamento do algoritmo de aprendizado de 

máquina, sendo geralmente mais eficientes, porém específico 

para aquele algoritmo [20] [4].  

A Fig. 4 apresenta uma análise cruzada da aplicação das 

técnicas de extração e seleção de características. Após análise 

dos estudos primários, foi construída a Tabela III na qual 

pode-se analisar o resultado dos critérios de qualidade 

aplicados. A pontuação atribuída destaca a relevância e 

contribuição de cada artigo para o MS. O valor total representa 

a soma dos critérios multiplicada pelo número de estudos.  

 
TABELA III 

AVALIAÇÃO DE QUALIDADE DOS ESTUDOS PRIMÁRIOS 

Refs. CQ1 CQ2 CQ3 CQ4 CQ5 Total 

[21] 0,5 0,5 0 0 1 2 

[22] 0,5 0,5 0,5 0 0 1,5 

[23] 0,5 1 0 0 0 1,5 

[24, 25] 1 0 1 0 0 4 

[26, 27] 1 0 1 0 1 6 

[28] 1 0 1 1 1 4 

[29] 1 0,5 1 0 0 2,5 

[30 a 40] 1 1 0 0 0 22 

[41, 42] 1 1 0 0 0,5 5 

[43 a 65] 1 1 0 0 1 69 

[66] 1 1 0 0,5 0 2,5 

[67 a 71] 1 1 0 0,5 1 17,5 

[72, 73] 1 1 0 1 0 6 

[74] 1 1 0 1 0,5 3,5 

[75 a 106] 1 1 0 1 1 128 

[107] 1 1 0,5 0 0 2,5 

[108] 1 1 0,5 0 1 3,5 

[109 a 116] 1 1 0,5 1 1 36 

[117 a 126] 1 1 1 0 0 30 

[127 a 137] 1 1 1 0 1 44 

[138, 139] 1 1 1 0,5 0 7 

[140] 1 1 1 0,5 1 4,5 

[141 a 143] 1 1 1 1 0 12 

[144 a 164] 1 1 1 1 1 105 

Média 0,99 0,95 0,41 0,50 0,75 3,61 

 

Na condução do MS buscou-se minimizar fatores que 

pudessem influenciar negativamente os resultados e oferecer 

ameaças a validade deste mapeamento. Foram consideradas as 

ameaças com relação a validade da construção, validade 

interna e validade externa. Para tratar a validade da 

construção, os termos que compõem a string de busca foram 

definidos de modo a corresponderem a expressões bem 

estabelecidas na área de pesquisa. As bases de dados 

utilizadas, em conjunto, contemplam os resultados 

recuperados por outras bases de dados bem-conceituadas pela 

comunidade científica.  



740                               IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 19, NO. 5, MAY 2021 

 

 

 
Fig. 4. a) Ocorrência conjunta de técnicas de extração e seleção de 

características nos estudos. 

 

 
Fig. 4. b) Ocorrência conjunta de técnicas de extração e seleção de 

características nos estudos. 

 

 
Fig. 4. c) Ocorrência conjunta de técnicas de extração e seleção de 

características nos estudos. 

 

 
Fig. 4. d) Ocorrência conjunta de técnicas de extração e seleção de 

características nos estudos. 
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Para minimizar ameaças à validade interna, a aplicação de 

cada um dos critérios foi realizada em dois momentos 

distintos. Se um estudo foi selecionado, ou excluído, em 

ambas as análises, a decisão foi confirmada. No caso de 

divergência, uma análise posterior foi realizada. A respeito da 

validade externa, este MS não contemplou possíveis estudos 

relevantes que não foram revisados por pares, e pode 

contribuir tanto à comunidade científica, quanto à comunidade 

que desenvolve pesquisas no ramo industrial.  

V. CONCLUSÃO 

Este MS teve como objetivo identificar e analisar as 

técnicas de extração e seleção de características de sinais de 

EEG para diagnóstico de distúrbios neurológicos no período 

de 2013 a 2018, levando em consideração apenas artigos 

completos publicados em periódicos e conferências. 

Durante a condução desse mapeamento, foram levantados 

1004 estudos primários candidatos, como resultado da 

aplicação de uma string de busca abrangente, que minimizou 

as chances de perda de estudos relevantes. Na sequência, os 

critérios de inclusão e exclusão foram aplicados com o intuito 

de refinar a seleção de estudos primários, de forma a garantir 

que as etapas de interesse nesse mapeamento (extração e 

seleção de características) estivessem discutidas com clareza e 

em detalhes nos estudos. Esse procedimento resultou na 

seleção de 144 estudos primários. O procedimento sistemático 

de levantamento e seleção de estudos primários preenche uma 

lacuna importante até então presente nesta área de 

conhecimento – a ausência de um estudo sistemático e 

abrangente que organize o conhecimento referente à seleção e 

extração de características em análise de sinais EEG. 

Além disso, uma análise cruzada da informação extraída 

desses estudos permitiu identificar como se dá a utilização 

conjunta de técnicas de extração e seleção de características e 

com que frequência tais combinações foram estudadas. O 

conhecimento resultante desse cruzamento de informação 

revela oportunidades de pesquisa e, portanto, contribui para a 

evolução do conhecimento na área de análise de sinais EEG. 
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