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A Systematic Mapping of Feature Extraction
and Feature Selection Methods of
Electroencephalogram Signals for Neurological
Diseases Diagnostic Assistance

Wallace F. Almeida, Clodoaldo A. M. Lima and Sarajane M. Peres

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. INTRODUCAO

eletroencefalograma (EEG) ¢ um exame médico

largamente utilizado no estudo da fungdo cerebral e de
distarbios neuroldgicos, tais como, Epilepsia, Alzheimer e
Mal de Parkinson. O EEG ¢ uma série temporal que contém os
registros de atividade elétrica do cérebro, cujas fontes sdo os
potenciais de acdo 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 manifestacdes clinicas
das doengas do cérebro. Por exemplo, a analise do
desenvolvimento de doengas cerebrais pode ajudar a
compreender melhor a base fisiopatoldgica e farmacoldgica,
algo que ¢ vital no tratamento de doengas cerebrais e fornece
informagdes Uteis para aplicagdes clinicas.

Em geral, o diagnodstico de distirbios neuroldgicos ¢
realizado por especialistas com base na observagdo visual de
sinais de EEG. Entretanto, um grande volume de dados ¢
gerado pelos sistemas de monitoracdo de EEG, o que faz com
que a analise visual completa destes dados seja custosa e
sujeita a equivocos, tornando-a inviavel na pratica. Com isso,
surge-se uma grande demanda por métodos computacionais
capazes de extrair, de forma automatica, informagao ttil para a
realizacdo de diagndsticos.

A analise automatizada de um EEG ¢é uma tarefa complexa,
devido a presenca de artefatos, que causam interferéncia no
sinal durante o processo de captura, € a natureza ndo-
estacionaria do sinal. Por essa razdo, técnicas de
processamento ndo linear para EEG tém recebido atencdo da
comunidade cientifica nos ltimos anos. O intuito da aplicacdo
de técnicas de processamento ndo linear ¢ alterar a
representacdo de suas amostras e/ou reduzir a sua
dimensionalidade, facilitando a posterior extracdo de
caracteristicas intrinsecas durante a etapa de classificacao.

A arquitetura de um sistema de classificagio baseado em
sinais de EEG ¢ ilustrada na Fig. 1. Inicialmente, o sinal de
EEG ¢ pré-processado para a remocdo de ruidos e possiveis
interferéncias no sinal por meio de filtragem e suavizagdo,
entre outros métodos de pré-processamento. Esta etapa pode
ser aplicada para um ou mais canais desse sinal.
Posteriormente, ¢ realizada a etapa de extracdo de
caracteristicas, que consiste em extrair as informagdes mais
relevantes para a tarefa de classificacdo. Com base nas
caracteristicas extraidas, ¢ realizada a selecio de
caracteristicas, que visa selecionar um subconjunto que produz
uma melhora ou mantém a habilidade de discrimina¢do do
classificador. A sele¢do de caracteristicas ¢ importante por
diversas razdes como a melhoria no desempenho de
generalizacdo, e ganho de desempenho em cenarios com
escassez de tempo de execucdo. Finalmente, as caracteristicas
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selecionadas sdo classificadas por algoritmos, tal como de
aprendizado de maquina [2].
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Fig. 1. Estrutura de um sistema de classificagdo baseado em sinais de

EEG.

O objetivo principal deste Mapeamento Sistematico (MS) é
identificar e analisar estudos primarios relacionados a
aplicagdo de técnicas de extrag@o e selegdo de caracteristicas
de sinais de EEG, com foco no diagndstico de algum distirbio
neuroldgico. A proposta € elencar os diferentes tipos de
técnicas aplicadas, ¢ destacar os distirbios abordados nos
ultimos anos. Utilizando um protocolo de pesquisa bem
definido, que busca minimizar o viés na analise ¢ na
conducdo, este trabalho possibilita determinar o atual
panorama da area de pesquisa ao consolidar seus principais
estudos. O resultado possibilita auxiliar novas contribui¢des
na area, podendo ser utilizado como um dos pontos de partida
da pesquisa. O MS realizado é motivado pela auséncia de um
panorama abrangente e organizado na area, e identificagdo de
areas pouco exploradas. Este artigo apresenta a seguinte
organizacdo: o referencial tedrico é descrito na segdo II; a
secdo III descreve o método usado no MS; os resultados e
discussodes que respondem as questdes de pesquisa compdem a
secdo IV; a segdo V apresenta as conclusdes deste trabalho.

II. REFERENCIAL TEORICO

Considere o problema de classificagdo a partir de dados
amostrados em sua formulaggo classica. Dado um conjunto de
treinamento {(x;,,),"--,(xy,¥y)}, onde x;, i=L---,N, sdo

.. T .
tipicamente vetores da forma x; =[x;,%X;, -, x;,] , cujos
componentes sdo valores numéricos discretos ou continuos

(também chamados de caracteristicas ou atributos de x;), e
y;€{l,---,K}, i=1,---,N, sdo indices que indicam a classe
de x;, sendo o mimero de classes K tomado como finito. As

caracteristicas x; sdo informagGes que caracterizam um sinal

ou uma série temporal. Para evitar informacdo redundante, as
caracteristicas devem ser o mais independente possivel entre
si. Extrair caracteristicas relevantes, discriminantes e nao-
redundantes ¢ uma etapa fundamental para a preparacdo de
dados que serdo utilizados na tarefa de classificacdo. As
técnicas de extracdo de caracteristicas, como a Transformada
discreta Wavelet, reduzem a dimensionalidade de um sinal,
projetando um vetor de alta dimens3o em um espaco de baixa
dimensionalidade, com minima perda de informacao [2].
Me¢étodos de extragdo de caracteristicas de sinal de EEG podem
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ser categorizados no dominio do tempo, frequéncia, ou tempo-
frequéncia [3]. O foco da etapa de selegdo de caracteristicas ¢é
encontrar um subconjunto a partir dos dados extraidos do
espaco original. Esse subconjunto deve descrever os dados de
forma eficiente, reduzir os efeitos de ruidos e caracteristicas
irrelevantes ou redundantes, e ainda ser capaz de proporcionar
bons resultados de predi¢ao [2]. Baseado no critério utilizado
para avaliagdo do subconjunto de caracteristicas, métodos de
selecdo de caracteristicas podem ser classificados em trés
categorias: métodos de filtro, invélucro e embarcados [4].
Meétodos de filtro sdo definidos como um passo de pré-
processamento para o processo de classificacdo, que podem
remover caracteristicas irrelevantes antes que a inducdo do
classificador ocorra. Assim, espera-se que seja valido para
qualquer conjunto de fungdes. Portanto, um método de filtro
emprega propriedades intrinsecas aos dados. Por exemplo, um
método baseado em filtro bastante conhecido € o coeficiente
de correlagdo de Pearson. O método de invélucro é definido
como uma busca por meio da exploragdo de subconjuntos de
caracteristicas. Nessa busca, o desempenho de um algoritmo
de classificacdo aplicado sobre esses subconjuntos guia a
tomada de decisdo referente a qualidade de cada subconjunto
de caracteristicas em particular. Neste método, o algoritmo de
classificag@o é considerado uma caixa preta, sendo empregado
para avaliar a utilidade relativa dos subconjuntos de atributos
escolhidos. Ja os métodos embarcados incorporam a selegdo
de caracteristicas como parte do processo de treinamento e
podem ser mais eficientes em varios aspectos. Esses métodos
fazem melhor uso dos dados disponiveis, uma vez que nio ¢é
necessario dividi-los em um conjunto de treinamento e
selecdo. Além disso, os métodos embarcados alcangam uma
soluc@o mais rapidamente, pois ndo realizam o retreinamento
para cada subconjunto das caracteristicas investigadas.

Vale destacar que a selecdo de caracteristicas refere-se a sua
sele¢@0 no espaco de medicdo, sendo as caracteristicas obtidas
um subconjunto das variaveis originais de entrada. Em
contrapartida, a extracdo de caracteristicas utiliza uma
transformagdo das varidveis originais de entrada, e as
caracteristicas fornecidas sio um conjunto de novas variaveis
no espaco transformado. Geralmente, as caracteristicas
fornecidas pelo método de extragdo de caracteristicas podem
nao ter um significado fisico isolado [5].

III. METODO DE PESQUISA

O Mapeamento Sistematico (MS) ¢ definido como um
estudo secundario com o objetivo de identificar, avaliar e
comparar todos os trabalhos relevantes disponiveis para uma
ou mais questdes de pesquisa de uma area de interesse.
Estudos que abordam de maneira direta um ou mais tdpicos
dentro da area de interesse, com a finalidade de responderem a
uma questdo de pesquisa especifica, contribuem para um MS e
sdo classificados como estudos primarios. De modo
complementar, um estudo que faz uma andlise de estudos
primarios com o objetivo de consolidar o conhecimento sobre
uma area ou tema especifico, ¢ definido como um estudo
secundario. [6].

Um MS ¢ um estudo similar a uma revisdo sistematica



ALMEIDA et al.: A SYSTEMATIC MAPPING OF FEATURE EXTRACTION AND FEATURE

(RS). Enquanto a ultima objetiva uma avaliagdo e analise
aprofundada de cada estudo primario identificado, um MS ¢
um estudo de escopo que visa identificar as principais
evidéncias disponiveis em um topico [7]. Um MS ¢ preferivel
sobre uma RS quando o tdpico ¢ muito amplo, pois ele
direciona o foco de futuras RS e identifica arcas para a
realizagdo de novos estudos primarios [6]. Nesse cenario
optou-se por conduzir um MS. Este MS segue as diretrizes
propostas em [6]. As diretrizes incluem trés etapas
fundamentais: i) planejamento, ii) condugdo, e relatorio, que
corresponde a se¢do IV.

A. Planejamento

O planejamento do MS inclui a justificativa para sua
execucdo, as questdes de pesquisa e o protocolo de condugio.

1) Justificativa

Dentre os estudos relacionados ao tema abordado neste
MS, ndo foram identificados trabalhos conduzidos
sistematicamente nos motores de busca definidos. Os
trabalhos identificados sdo revisdes de literatura ndo-
sistematicas e estdo relacionados na Tabela I.

Nesse contexto, o presente MS se diferencia dos demais
por ser um levantamento amplo, atualizado, com
minimizag¢do de viés e reprodutivel. Juntamente com os
demais esfor¢os da comunidade cientifica na construgdo de
estudos secundarios, esse MS ¢é um agregador do
conhecimento cientifico da 4rea, e serve como um
acelerador de atividades de pesquisa.

TABELA
ESTUDOS SECUNDARIOS 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) Questoes de pesquisa
As questdes de pesquisa definidas para este trabalho so:
(O1) Quais técnicas sdo usadas para extragdo de
caracteristicas e como sdo classificadas? Com relagdo a
categorizagdo, foi considerada a divisdo em termos de
dominio: tempo, frequéncia, tempo-frequéncia.
(02) Quais técnicas sdao utilizadas para sele¢do de
caracteristicas e como sdo classificadas?

3) Protocolo
Segundo [6], o protocolo do MS define o método
empregado para conduzir o mapeamento. Sua construgao,
para este MS, compreende: (i) definicdo dos motores de
busca; (ii) estratégia de pesquisa; (iii) estratégia de selecao
de estudos primarios; (iv) estratégia de avaliacdo da
qualidade dos estudos; e (v) métodos de extracdo e sintese
dos dados. Os motores de busca utilizados foram Scopus e
Web of Science (WoS). Estes foram escolhidos a fim de
maximizar o numero de estudos elegiveis recuperados,
uma vez que eles contemplam as principais editoras
digitais, como /[EEEXplore, Elsevier e Springer-Link. Para
a estratégia de pesquisa, uma string de busca candnica foi

4)

5

6)

737

elaborada. Sua elabora¢do visou maximizar o nimero de
estudos elegiveis recuperados para esse MS, contemplando
flexdes de numero (singular e plural), siglas e expressoes
completas, variacdes pela presenca de hifen e etc.
Inicialmente, a string busca trabalhos relacionados as
etapas de extragdo ou selecdo de caracteristicas. Em
seguida restringe as possiveis variagdes de EEG ou a area
de interface cérebro-computador. Por fim limita a busca
por técnicas com objetivo de diagnodstico de algum
disttrbio.

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 selegdo de estudos primarios ocorreu a
partir da defini¢do de um conjunto de critérios de inclusdo
(CI) e exclus@o (CE). Esses critérios foram elaborados de
modo a selecionar estudos acessiveis e pertencentes ao
escopo do MS. Apds a aplicagdo da string nos motores de
busca, um estudo recuperado ¢é selecionado como estudo
primario se todos os CI forem satisfeitos. No entanto, se o
estudo tiver ao menos um critério de exclusido satisfeito,
ele é descartado.

Critérios de Inclusdo

(CI1) Trabalhos que adotem e descrevam uma ou mais
técnicas de extragdo ou selegdo de caracteristicas
empregadas na classificacdo do sinal de EEG, e ndo apenas
mencionem que a atividade constitui uma etapa do
processo.

(CI2) Trabalhos que adotem e descrevam uma ou mais
técnicas de extragdo ou selegdo de caracteristicas
empregadas em pesquisas da area de interface cérebro-
computador.

Critérios de Exclusdo

(CE1) Trabalhos ndo disponibilizados eletronicamente na
Internet.

(CE2) Trabalhos ndo disponiveis no idioma inglés.

(CE3) Trabalhos néo relacionados diretamente as areas de
Ciéncia da Computacgio e Engenharia.

(CE4) Trabalhos com ano de publicagdo anterior a 2013.
(CE5) Trabalhos classificados como estudos secundarios,
tais como questionarios, revisdes.

(CE6) Trabalhos ndo revisados por pares tais como
relatorios técnicos, livros, capitulos de livros, etc.

(CE7) Trabalhos que abordam as técnicas de extragdo ou
selecdo de caracteristicas de maneira pouco precisa, ou
entdo combinadas com outros tipos de sinais.

Para avaliacdo da qualidade dos estudos primarios foram
estabelecidos critérios de qualidade (CQ) que permitiram
analisar e comparar a qualidade e relevancia dos estudos
selecionados. Para elaborar os critérios de qualidade,
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foram considerados fatores relacionados a contribuigdo,
detalhamento do trabalho, possibilidade de replicagdo das
técnicas e disponibilizagdo de expressdes matematicas
baseadas nos conceitos descritos ou propostos nos estudos.

7) Criterios de Qualidade
(CQ1) O método de experimentagdo ¢ apresentado?
(CQ2) As expressoes para as técnicas de extragdo de
caracteristicas sdo formalmente apresentadas?
(CQ3) As técnicas de selegdo de caracteristicas sdo
formalmente apresentadas?
(CQ4) A proposta do artigo é comparada com outras
propostas?
(CQ5) As bases de dados estdo disponiveis para fins de
reprodutibilidade?

Para cada um dos cinco critérios de qualidades listados,
pontuagdes foram atribuidas 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 nao foi
satisfeito. Com as devidas pontuagdes atribuidas aos
estudos primarios, foi possivel identificar aqueles com
maior relevancia para o estudo das técnicas de extracdo e
selecdo de caracteristicas e assim fundamentar as respostas
para as questdes de pesquisa de modo sistematico.

B. Conducdo

Esta secdo descreve os passos principais que conduziram
este MS. Esses passos constituem duas fases: 1) identificacao,
selecdo e avaliacdo de qualidade dos estudos primarios; ii)
extragdo e sintese de dados dos estudos primarios.

1) Identificagdo, sele¢cdo e avaliagdo de qualidade dos

estudos primarios.
Para essa fase, os seguintes passos foram seguidos:
1) Identificacdo de estudos primarios 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.
i) Aplica¢do dos critérios de inclusdo e exclusdo. Com
bases nos critérios de inclusdo e exclusdo definidos, os
candidatos a estudos primarios foram analisados por
meio da leitura e analise do titulo, resumo e palavras-
chave. Visando maximizar a confiabilidade deste MS,
em caso de duvidas sobre a inclusdo ou exclusio do
trabalho, a introdugdo foi analisada. Foram selecionados
144 estudos primarios candidatos:
iii) Avaliagcdo de qualidade dos estudos primarios. Este
passo visa assegurar a qualidade dos estudos primadrios.
Tratando-se de um MS, optou-se por ndo remover
nenhum dos trabalhos pelos CQ, mantendo esse filtro
apenas em relacdo aos CE.

2) Extragdo e sintese de dados.
Para esta etapa, os estudos primarios resultantes foram
lidos integralmente, com o intuito de extrair informagdes
que pudessem responder as questdes de pesquisa.
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IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Apds a condugdo do protocolo, 144 estudos primarios
foram selecionados, sendo 63% provenientes de periddicos e
37% de conferéncias. A Fig. 2 mostra a distribui¢do ao longo
do tempo, incluindo o distarbio diagnosticado. A partir dela,
sdo identificados, em média, 24 trabalhos publicados por ano.
Com um total de 46 trabalhos, 2017 é o ano com o maior
nimero de publicagdes dentre os analisados. Neste
mapeamento, estudos sobre epilepsia foram encontrados com
maior frequéncia quando comparado aos demais disturbios, o
que corrobora com os resultados de uma revisdo de literatura
anterior [12], ndo sistematica. A partir destes estudos, as
respostas as questdes de pesquisa foram elaboradas.

Acidente Vascular Cerebral

|
I
m l I
0 l
2013 2017 2018

2014 2015 2016
Ano de publicagao

Na avaliagdo dos 144 trabalhos observa-se que as técnicas
de extragdo de caracteristicas pertencentes ao dominio do
tempo, aparecem em maior nimero quando comparada as
demais categorias. Esse fato deve-se principalmente a
facilidade de implementagdo destas técnicas, visto que so
obtidas a partir dos sinais brutos, ndo requerendo nenhuma
transformag@o. Por outro lado, as técnicas no dominio do
tempo e dominio da frequéncia assumem que o sinal ¢
estacionario. Portanto, ndo capturam mudangas nas
propriedades estatisticas dos sinais ao longo do tempo. Além
disso, foi possivel identificar uma quarta categoria, a baseada
em dindmica ndo linear, ndo mapeada nos estudos secundarios
anteriores. A respeito das técnicas de selecdo de caracteristicas
pode-se observar a manutengio das trés categorias
identificadas previamente na se¢do II. Outro ponto de destaque
¢ a desproporgao entre os estudos das técnicas: apenas 14,81%
dos trabalhos dedicam-se principalmente a tarefa de selecdo de
caracteristicas, enquanto 51,85% abordam principalmente as
tarefas de extragdo de caracteristicas e 33,33% contemplam
ambos 0s assuntos com a mesma importancia.

A. Questdo de Pesquisa Q1

Apds a leitura na integra dos estudos selecionados, uma
listagem das técnicas de extracdo de caracteristicas utilizadas
foi construida (Fig. 3). A escolha da técnica pode variar em
funcdo do diagndstico desejado e do tipo de classificador
utilizado. Foram identificadas quatro classificagdes para as

== Epilepsia
= Interface Cérebro-Computador
== Esquizofrenia
40 wm Parkinson
Depresséo
Alzheimer
== Esclerose
== Bipolar

8

Quantidade de estudos
)
o

Fig. 2. Estudos por ano e os distarbios abordados.
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técnicas de extracdo de caracteristicas, com foco no
diagndstico de distirbios neuroldgicos: dominio do tempo,
dominio da frequéncia, dominio de tempo-frequéncia e
dindmica ndo-linear. Nos estudos primarios, as categorias das
técnicas de extrag@o estdo distribuidas da forma: dominio do
tempo com 78,33% dos estudos; dominio da frequéncia com
25,83% dos estudos; dominio de tempo-frequéncia com
42,50% dos estudos; dindmica ndo-linear com 19,17% dos
estudos.

Categorias das Técnicas de Extragdo de Caracteristicas

A
| a— Y- ¥ v
; Dominio da Dominio Tempo- 8 =
| Dominio do Tempo | Frequéncia | Frequéncia . Dinamica nao-linear I
- Caracteristicas = - Wavelet (DWT.
estatisticas ;rigsgﬁi?age WPD) . - Expoentes de
- Zero crossing - EMD (Empirical Lyapunov
- Parametros Hjorth _ Modk -D S0 Elacial
- Entropia - Coeficientes ode imensao Fracta
- Energia Autoregressivos Decomposition) - Expoentes de
- CSP (Common - LBP (Local Binary Hurst
Spatial Patterns) Patterns)

Fig. 3. Técnicas para Extragdo de Caracteristicas em EEG.

B. Questdo de Pesquisa Q2

As técnicas de selegcdo de caracteristicas identificadas e suas
respectivas categorias, estdo listadas na Tabela II, e a
distribui¢do de seu uso nos estudos primarios é: baseada em
métodos de filtro com 74,55% dos estudos; baseada em
involucro com 16,26% dos estudos; embarcados com 10,91%
dos estudos. Essas técnicas visam escolher um subconjunto
otimo dentre as caracteristicas recuperadas, reduzindo a
dimensionalidade do problema.

TABELA 11
TECNICAS DE SELECAO DE CARACTERISTICAS EM EEG

Categoria Técnicas

Filtro Analise de Componente Principal (PCA); Teste t-student;
ANOVA; Bhattacharyya; Analise de Discriminante
Linear (LDA); Caracteristica de Operagdo do Receptor
(ROC); Wilcoxon; Selegdo de Caracteristicas por
Informagao Mutua (MIFS); Relevancia Simétrica de dupla
entrada (DISR); ReliefF / Relief; Correlag@o baseada em
filtro (FCBF); Score de Fisher; Analise de Componente
Independente (ICA); Maximizacdo de Informacao Mutua
(MIM); Relevancia Maxima e Redundancia Minima
(MRMR); F-Score; Teste de Ansari Bradley; Qui-
Quadrado; Selegao de Caracteristicas Hibrida Adaptativa
baseada em Unido (AHFSE); Analise de Discriminante
Esparso (SDA); Aprendizado Bayesiano Esparso de faixas
de frequéncias (SBLFB).

Selecdo Sequencial para frente (SFS); Otimizagdo de
Colonia de Formigas (ACO); Algoritmos Genéticos (GA);
Eliminaga@o Recursiva de Caracteristicas (RFE); Selegdo
Sequencial para tras (SBS); Busca por caga; Busca
Dispersa; Seleg@o de caracteristicas ponderada (WES)
Analise de Componente por Vizinhanga (NCA);
Otimizagdo baseada em biogeografia (BBO); Regressao
Logistica Esparsa e Multinominal via Regularizagdo L1
(SBMLR); Regressao ortogonal para frente (OFR); Rede
Neural com fungéo ponderada e difusa de pertencimento
(NNWEMF).

Invoélucro

Embarcados

Essa reducdo ¢é realizada por técnicas que usam métodos
baseados em filtro, invélucro ou embarcados. Métodos
baseados em filtro utilizam um critério de correlagdo entre as
caracteristicas. Nos métodos baseados em involucro, as
caracteristicas sdo selecionadas com base na resolucdo de um
problema de otimizacdo. J& os métodos embarcados fazem a
selecdo durante o treinamento do algoritmo de aprendizado de
maquina, sendo geralmente mais eficientes, porém especifico
para aquele algoritmo [20] [4].

A Fig. 4 apresenta uma analise cruzada da aplicagdo das
técnicas de extragdo e selecdo de caracteristicas. Apos analise
dos estudos primarios, foi construida a Tabela III na qual
pode-se analisar o resultado dos critérios de qualidade
aplicados. A pontuagdo atribuida destaca a relevancia e
contribui¢@o de cada artigo para o MS. O valor total representa
a soma dos critérios multiplicada pelo nimero de estudos.

TABELA 111
AVALIACAO DE QUALIDADE DOS ESTUDOS PRIMARIOS

Refs. CQl 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
[30a40] 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
[67a71] 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 a116] 1 1 0,5 1 1 36
[117a126] 1 1 1 0 0 30
[127 a137] 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
Meédia 0,99 0,95 041 050 075 3,61

Na condugdo do MS buscou-se minimizar fatores que
pudessem influenciar negativamente os resultados e oferecer
ameacas a validade deste mapeamento. Foram consideradas as
ameacas com relacdo a validade da construgdo, validade
interna e validade externa. Para tratar a validade da
construcdo, os termos que compdem a string de busca foram
definidos de modo a corresponderem a expressdes bem
estabelecidas na 4rea de pesquisa. As bases de dados
utilizadas, em conjunto, contemplam os resultados
recuperados por outras bases de dados bem-conceituadas pela
comunidade cientifica.
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Para minimizar ameagas a validade interna, a aplicacdo de
cada um dos critérios foi realizada em dois momentos
distintos. Se um estudo foi selecionado, ou excluido, em
ambas as analises, a decisdo foi confirmada. No caso de
divergéncia, uma analise posterior foi realizada. A respeito da
validade externa, este MS ndo contemplou possiveis estudos
relevantes que ndo foram revisados por pares, ¢ pode
contribuir tanto a comunidade cientifica, quanto a comunidade
que desenvolve pesquisas no ramo industrial.

V. CONCLUSAO

Este MS teve como objetivo identificar e analisar as
técnicas de extracdo e selecdo de caracteristicas de sinais de
EEG para diagnostico de distirbios neurologicos no periodo
de 2013 a 2018, levando em consideragdo apenas artigos
completos publicados em periddicos e conferéncias.

Durante a condugdo desse mapeamento, foram levantados
1004 estudos primarios candidatos, como resultado da
aplicagdo de uma string de busca abrangente, que minimizou
as chances de perda de estudos relevantes. Na sequéncia, os
critérios de inclusdo e exclusdo foram aplicados com o intuito
de refinar a selecdo de estudos primarios, de forma a garantir
que as etapas de interesse nesse mapeamento (extragdo e
selecdo de caracteristicas) estivessem discutidas com clareza e
em detalhes nos estudos. Esse procedimento resultou na
selecdo de 144 estudos primarios. O procedimento sistematico
de levantamento e selegdo de estudos primarios preenche uma
lacuna importante até entdo presente nesta area de
conhecimento — a auséncia de um estudo sistematico e
abrangente que organize o conhecimento referente a selecdo e
extragdo de caracteristicas em analise de sinais EEG.

Além disso, uma analise cruzada da informacdo extraida
desses estudos permitiu identificar como se da a utilizagdo
conjunta de técnicas de extracdo e selecdo de caracteristicas e
com que frequéncia tais combinagdes foram estudadas. O
conhecimento resultante desse cruzamento de informagdo
revela oportunidades de pesquisa e, portanto, contribui para a
evolugdo do conhecimento na area de analise de sinais EEG.
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