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RESUMO

Neste trabalho, utilizamos dados de eletroencefalograma (EEG) de 19 individuos sub-
metidos a quatro condi¢cbes experimentais distintas, repouso e pedalar, com olhos
abertos ou fechados, a fim de investigar a dindmica cortical sob diferentes estados
motores e sensoriais. Aplicamos dois quantificadores entropicos inspirados na teoria de
sistemas dinamicos: a entropia de microestados de recorréncia e um quantificador de
desordem recentemente proposto, visando caracterizar a complexidade, no sentido de
variabilidade e imprevisibilidade dos padrées de atividade cerebral ao longo do tempo,
dos sinais de EEG em diferentes regides corticais. Utilizando esses quantificadores
como features, implementamos um classificador do tipo Random Forest com 100 ér-
vores e validacao por 50 repeticdes para cada cendrio experimental. A acuracia da
classificacao foi avaliada em diferentes combinacdes de canais (1, 2, 4 ou 8 canais),
considerando as condigcdes de movimento e o estado visual. Os resultados indicaram
que pedalar reduz significativamente a complexidade cortical, como previsto por Ferré
et al. (2024), e que essa reducao favorece a classificagdo dos estados comportamentais.
O quantificador de desordem com tamanho de microestado N = 4 alcangou acuracias
de até 82% na classificacao do estado visual durante o0 movimento e 79% em repouso,
superando a entropia de recorréncia. Observamos também assimetrias entre regides
parietais e occipitais, e confirmamos que o uso conjunto dos 8 canais melhora subs-
tancialmente a performance do modelo em relagéo ao uso isolado de canais. Esses
achados sugerem que a complexidade cortical influencia diretamente a capacidade
preditiva de modelos computacionais, e que o quantificador de desordem oferece uma
alternativa promissora para analises de sinais neurais em diferentes estados cognitivos
e motores.

Palavras-chaves: EEG; entropia; microestados; aprendizado de maquina; recorréncia.



ABSTRACT

In this work, we used electroencephalogram (EEG) data from 19 individuals under
four distinct experimental conditions, resting and cycling, with eyes open or closed, to
investigate cortical dynamics under different motor and sensory states. We applied
two entropy-based quantifiers inspired by dynamical systems theory: the recurrence
microstate entropy and a recently proposed disorder quantifier, aiming to characterize
the complexity, in the sense of variability and unpredictability of brain activity patterns
over time, of EEG signals across different cortical regions. These quantifiers were
used as features in a Random Forest classifier with 100 trees, evaluated across 50
repetitions for each experimental scenario. Classification accuracy was assessed for
different channel combinations (1, 2, 4, or 8 EEG channels), considering both movement
and visual state conditions. Results showed that cycling significantly reduces cortical
complexity, as originally suggested by Ferré et al. (2024), and that this reduction en-
hances behavioral state classification. The disorder quantifier with microstate size N = 4
achieved accuracies of up to 82% for classifying visual state during movement, and
79% during rest, outperforming the recurrence entropy. We also observed asymmetries
between parietal and occipital regions, and confirmed that using all 8 channels together
significantly improves model performance compared to using isolated channels. These
findings suggest that cortical complexity directly influences the predictive power of
computational models, and that the disorder quantifier provides a promising alternative
for neural signal analysis across various cognitive and motor states.

Key-words: EEG; entropy; microstates; machine learning; recurrence.
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1 INTRODUGAO

O cérebro humano é um érgéo tdo enigmatico e complexo que, em certo
sentido, oculta seus segredos até mesmo de si proprio. A busca por compreender 0
cérebro antecede em muito o surgimento dos métodos modernos de neuroimagem e
eletrofisiologia. Registros do Antigo Egito, por exemplo, j& descreviam o cértex cerebral,
algumas condi¢cdes neuroldgicas e especulavam sobre a medula espinhal como via de
comunicacao entre cérebro e corpo, embora nao considerassem o cérebro essencial
para a vida apés a morte (FANOUS; COULDWELL, 2012).

Com o passar dos séculos, essa curiosidade se transformou em investigacao
sistematica. No século XVIII, no auge dos estudos em eletricidade, experimentos como
os de Luigi Galvani, que observou contragbes musculares ao aplicar corrente elétrica em
ras, inauguraram uma nova era de compreensao da atividade elétrica nos organismos
vivos (KEITHLEY, 1999). Essa perspectiva transformou radicalmente a forma como
entendemos os processos fisiolégicos e langou as bases para investigacoes mais
profundas da atividade elétrica do cérebro.

Hoje em dia, existem métodos sofisticados para extrair informacdes da com-
plexidade e da dindmica cerebral, especialmente em sua conexao com o movimento
do corpo. Um dos principais instrumentos utilizados para isso € o eletroencefalograma
(EEG), um método nao invasivo capaz de captar os sinais elétricos gerados por grandes
populacdes de neurbnios no coértex, por meio de eletrodos posicionados sobre o couro
cabeludo. A versatilidade do EEG est4, justamente, no fato de ndo exigir procedimentos
cirdrgicos para acessar a atividade neural, ao contrario de técnicas invasivas que
requerem a insercéo de eletrodos diretamente no cérebro.

E claro que essa acessibilidade tem um custo: o EEG esta sujeito a ruidos,
interferéncias externas e limitagdes na resolucao espacial, o que dificulta a observacao
do comportamento de neurdnios individuais. No entanto, essa limitacao se torna uma
vantagem quando o interesse esta na analise da atividade neural em grande escala,
ou seja, nos padrdes coletivos que emergem durante diferentes estados mentais ou
atividades motoras realizadas com certa liberdade pelo individuo estudado.

A relagdo entre o movimento e a atividade cerebral levanta uma série de enig-
mas ainda nao totalmente resolvidos, especialmente quando observamos dissociacoes
curiosas entre diferentes tipos de comportamento motor. Um caso notavel € o con-
gelamento de marcha na Doenca de Parkinson, caracterizado por episédios subitos
de incapacidade de iniciar ou manter a caminhada. De forma surpreendente, muitos
desses pacientes mantém a capacidade de pedalar normalmente, como demonstrado
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por Snijders et al. (2011), sugerindo que o pedalar mobiliza circuitos neurais distintos
ou mais preservados em comparacao a caminhada. Além disso, Ridgel et al. (2015)
mostraram que pedalar, especialmente em alta cadéncia, pode reduzir temporariamente
a severidade dos sintomas motores da doenca, o que levanta a hip6tese de que esse
tipo de movimento influencia diretamente a dindmica cerebral de forma benéfica.

Essa hipotese é reforcada por evidéncias eletrofisiolégicas apresentadas por
Storzer et al. (2016), que compararam a atividade oscilatoria cortical durante o pedalar e
a caminhada em individuos saudaveis. O estudo revelou que o pedalar esta associado a
uma supressao mais sustentada do poder espectral na faixa de ondas beta (20-30 Hz),
enquanto a caminhada induz uma reducao predominantemente na faixa alfa. Segundo
os autores, o pedalar envolve uma ativagao cortical mais continua e menos faseada,
refletindo uma menor exigéncia de processamento sensorial e planejamento motor
dependentes da fase do movimento. Isso estaria relacionado a natureza mais continua
e estavel do pedalar, em contraste com o carater intermitente e de maior variabilidade
sensoério-motora da caminhada.

Essas observagdes motivam o estudo da atividade cerebral durante o pedalar,
Nao apenas como um exercicio motor, mas como uma oportunidade de compreender
como dindmicas ritmicas e continuas podem reorganizar ou estabilizar circuitos neurais
mesmo em condi¢gdes de disfungcdo motora. Trata-se de um ponto de partida promissor
para investigar a complexidade da dinamica cortical sob diferentes condicoes.

Para investigar essa complexidade, é necessario recorrer a abordagens capa-
zes de capturar a natureza ndo linear, multiescalar e altamente variavel da atividade
elétrica cerebral. Nas ultimas décadas, métodos inspirados na teoria de sistemas di-
namicos e da fisica de sistemas complexos tém ganhado espaco na analise de sinais
neurofisiolégicos, particularmente do EEG (STAM, 2005). Ao contrario de técnicas
tradicionais baseadas em transformadas espectrais ou estatisticas lineares, esses
métodos oferecem ferramentas para explorar padroées recorrentes, transicdes entre
estados e graus de imprevisibilidade nos dados, caracteristicas fundamentais de siste-
mas biolégicos complexos. Medidas como entropias dindmicas, andlise de recorréncia
e representacdes simbdlicas tém se mostrado promissoras na identificacdo de esta-
dos cerebrais distintos, na caracterizacao da consciéncia e na analise de respostas
a estimulos motores e sensoriais. Essa abordagem se alinha a uma visao do cérebro
nao apenas como um sistema reativo, mas como um sistema dinamico em constante
reorganizacao, cuja atividade pode ser estudada em termos de trajetérias no espaco
de estados.

A ideia de que diferentes estados cerebrais podem ser distinguidos por sua
complexidade também é explorada na chamada hipétese do cérebro entropico, proposta
por Carhart-Harris e colaboradores (CARHART-HARRIS, 2018). Segundo essa hipotese,
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estados de consciéncia mais flexiveis, como o0 sonho ou o uso de psicodélicos, estariam
associados a uma maior entropia cerebral, no sentido de uma maior variedade e
imprevisibilidade na atividade neural. J& estados mais estaveis e focados, como o
sono profundo ou o uso de sedativos, teriam menor entropia. Um ponto importante
dessa proposta é que a entropia ndo é definida por uma férmula Unica, mas sim como
qualquer medida quantitativa que reflita a dinamica do cérebro. Os autores defendem
que essa entropia pode ser extraida de diferentes sinais fisiolégicos, como o EEG ou
a ressonancia magnética funcional, desde que represente uma funcao da atividade
cerebral ao longo do tempo. Essa visdo da suporte ao uso de medidas de entropia
como ferramenta para comparar diferentes condigdes experimentais, como repouso,
movimento ou variagdes sensoriais, e fornece uma base conceitual para interpretacoes.

Um exemplo recente da aplicacao bem-sucedida desses métodos encontra-se
no trabalho de Gancio et al. (2024), que investigaram a dinamica cerebral de 107 indivi-
duos utilizando EEG de 64 canais nas condi¢coes de olhos abertos e olhos fechados.
Os autores aplicaram uma abordagem baseada em dinamica simbdlica, extraindo de
cada canal a entropia por permutacao como medida da complexidade temporal. Seus
resultados mostraram que, em média, a entropia era mais baixa na condicao de olhos
fechados, o que esta de acordo com a hip6tese de maior sincronizagéo cortical nesse
estado. No entanto, também observaram que essa diferenca ndo era suficientemente
robusta para distinguir de forma confiavel entre as condigdes em nivel individual, o que
motivou o uso dessas medidas como features para algoritmos de aprendizado de ma-
quina, mais especificamente Random Forest, na tentativa de melhorar a classificagcao
entre os estados corticais. Esse trabalho destaca tanto o potencial das entropias como
indicadores de dinamica cerebral, quanto a importancia de combinar essas métricas
com técnicas estatisticas avangadas para lidar com a variabilidade entre sujeitos.

De forma complementar, Ferré et al. (2024) aplicaram uma abordagem se-
melhante com foco na dindmica cerebral durante o movimento. Utilizando EEG de
adultos saudaveis em condicdes de repouso e pedalar, com olhos abertos e fecha-
dos, os autores analisaram a complexidade da atividade cortical por meio da entropia
de microestados de recorréncia, um quantificador ndo linear derivado da analise de
padroes temporais em séries. Seus resultados indicaram que a entropia tende a ser
menor durante o pedalar e também na condi¢ao de olhos fechados, sugerindo uma
reducao na variabilidade da atividade neural e, possivelmente, uma maior sincroni-
zacao entre regides corticais nesses estados. Embora ndo tenham utilizado técnicas
de aprendizado de maquina, o estudo fornece uma base empirica importante para
a ideia de que o movimento ritmico e o bloqueio sensorial visual (olhos fechados)
estdo associados a estados cerebrais menos entrépicos. Esses dados sdo os mesmos
utilizados neste trabalho e motivam a expansao da analise com novos quantificadores
e modelos preditivos.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho € investigar a dindmica cortical associada ao
movimento de pedalar e ao estado de olhos abertos ou fechados por meio de dados
de EEG, utilizando quantificadores baseados em recorréncia, com foco especial nos
microestados de recorréncia, avaliando sua utilidade em tarefas de classificacao de
estados cerebrais.

2.1.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

 Estudar o uso de dois quantificadores distintos baseados em microestados de re-
corréncia, variando seus parametros de construcao e analisando sua capacidade
de capturar informacgdes relevantes da dindmica cerebral em diferentes regides e
condicdes experimentais;

» Comparar os valores desses quantificadores entre as condicdes de repouso e
pedalar, olhos abertos e fechados, a partir de dados reais de EEG;

« Utilizar os quantificadores extraidos como features para algoritmos de aprendi-
zado de maquina supervisionado (como Random Forest), avaliando sua eficacia
na classificacao automatica das condicoes;

* Investigar como a escolha do quantificador, dos parametros e da localizacao dos
canais influencia o desempenho dos modelos;

» Contribuir para o entendimento das relacdes entre complexidade neural, com-
portamento motor ritmico e sensorialidade visual, a partir de uma abordagem
fundamentada na teoria de sistemas dinamicos.

2.1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 3 apresenta
0s conceitos tedricos e técnicos fundamentais para o desenvolvimento do trabalho,
incluindo uma introdugdo aos sistemas complexos, fundamentos da neurociéncia,
analise de recorréncia e aprendizado de maquina. O Capitulo 4 descreve a metodologia
empregada, detalhando os dados utilizados, as etapas de pré-processamento, 0s
quantificadores aplicados e os procedimentos de classificagdo. No Capitulo 5, sao
apresentados e discutidos os principais resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6 traz as
conclusdes do trabalho e sugestdes para investigacoes futuras.
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3 CONCEITOS BASICOS

3.1 SISTEMAS COMPLEXOS

Quando pensamos em algo caracterizado como complexo, € comum asso-
ciarmos essa palavra a ideia de “dificil” , mas por qué? Intuitivamente, associamos
complexidade a necessidade de um conhecimento aprofundado e acumulado para com-
preender determinado tépico. Muitas vezes, trata-se de um conjunto de saberes que,
individualmente, fornecem uma base, mas que s6 em conjunto permitem a emergéncia
de uma explicacdo mais abrangente.

O planeta Terra € uma vitrine rica em exemplos de sistemas complexos, ela
prépria inclusa. Considere, por exemplo, vocé: um ser humano formado por atomos. O
comportamento desses atomos pode ser descrito, em principio, por leis da mecéanica
quantica. No entanto, os atomos néo estdo isolados, eles se agrupam em moléculas. A
medida que essas moléculas aumentam em tamanho e complexidade, o formalismo
quéntico torna-se cada vez mais intratavel, e passamos a utilizar outras abordagens,
como a dindmica molecular.

Dentro do seu corpo, essas moléculas formam estruturas ainda mais elabo-
radas, como aminoacidos e proteinas, ja estudadas no dominio da bioquimica. As
proteinas desempenham fung¢des fundamentais na formacéao de células e tecidos, que
por sua vez formam érgaos e sistemas, como o nervoso e o cardiovascular, areas que
requerem anos de estudo, por exemplo, por parte da medicina. E mesmo assim, tudo
isso descreve apenas um individuo: vocé.

Mas vocé, enquanto individuo, interage com amigos, familiares, colegas, com-
partilha ideias, valores, experiéncias. Essas interagcdes ndo sao estaticas, mudam
ao longo do tempo e dependem de fatores diversos: sociais, econémicos, culturais,
ambientais. Vocé muda, suas relagdes mudam, e as relagées dos outros ao seu redor
também. Ha interacbes entre familias, vizinhos, grupos em redes sociais, bairros, ci-
dades, estados, nacdes. Sociedades compostas por centenas a bilhdes de individuos,
cada um com sua prépria complexidade.

A sociologia, a economia, a ciéncia politica e tantas outras areas emergem da
tentativa de compreender essas interagcdes em grande escala. Ja4 nao se trata mais
de mecanica quantica. A pergunta que define a abordagem cientifica agora é: em que
escala vocé quer observar o sistema? Isso é complexidade.

Nao ha uma definicdo unica e formal para um sistema complexo, em parte
porque nao existe uma disciplina isolada que o estude de forma exclusiva. No entanto,
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algumas caracteristicas sao recorrentes na maioria das definicdes formais (KWAPIEN;
DROZDZ, 2012):

« Comportamento emergente: o sistema como um todo exibe propriedades que
nao podem ser explicadas apenas a partir do comportamento das partes;

» Adaptacao: o sistema pode se reorganizar, aprendendo ou evoluindo em resposta
a mudancas internas ou externas;

* Processamento de informacao: sinais sao recebidos e processados, tanto do
ambiente interno quanto do externo.

Essas caracteristicas sdo amplamente compartilhadas entre diferentes tipos de
sistemas complexos. Para os fins deste trabalho, € suficiente manter essa ideia geral
em mente, mesmo sem uma definicdo formal rigorosa.

Uma descricao informal bastante clara € apresentada por Melanie Mitchell,
pesquisadora sénior no Santa Fe Institute , uma das principais instituicdbes dedicadas
ao estudo de sistemas complexos, em seu livro introdutério Complexity: A Guided Tour
(2009), voltado ao publico geral:

Um sistema complexo é uma rede de muitos componentes interagindo
localmente, sem controle central, seguindo regras simples que dao ori-
gem a comportamento coletivo, processamento sofisticado de informagéo e
adaptacao via aprendizado ou evolug&o.

Embora essa descrigcao transmita bem a intuicdo sobre sistemas complexos, é
importante notar que nem todas as interagdes nesses sistemas sdo estritamente locais,
muitas vezes ha conexdes de longo alcance ou estruturas hierarquicas que também
desempenham papel fundamental na dinamica global.

3.1.1 Simplificando a complexidade

Devido a enorme diversidade de sistemas complexos existentes, ndo ha uma
maneira direta de quantificar complexidade que seja, ao mesmo tempo, intuitiva, abran-
gente e matematicamente rigorosa (KWAPIEN; DROZDZ, 2012) — embora muitas
abordagens ja tenham sido propostas com esse obijetivo.

Apesar disso, ha ferramentas poderosas a nossa disposicdo. Uma das mais
fundamentais, e também uma das preferidas dos fisicos, surgiu no contexto da teoria
cinética dos gases: a mecanica estatistica.

Um gas é composto por um nimero imenso de particulas — na ordem de 102
— em constante movimento. Cada particula, em um dado instante, possui uma posicao
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e uma velocidade, e interage com outras por meio de potenciais fisicos. A principio,
seria possivel tentar prever o comportamento do gas modelando cada uma dessas
interacdes individualmente. No entanto, esse tipo de abordagem é inviavel: o problema
é intratavel com a mecanica newtoniana tradicional.

Esse cenério se encaixa perfeitamente na definicdo de sistema complexo
discutida anteriormente. E, como aponta Sethna (2021):

A mecénica estatistica explica o comportamento simples de sistemas com-
plexos.

Isso € verdade porque a mecanica estatistica ndo nos fornece diretamente uma
medida de complexidade, mas sim ferramentas poderosas para extrair informacoes
relevantes de sistemas complexos. No caso de um gas, por exemplo, é possivel obter
grandezas macroscoépicas, como temperatura, pressao, densidade e magnetizacao,
a partir da analise estatistica das propriedades microscopicas das particulas que o
compoem.

3.1.2 Entropia

Dentre as grandezas macroscopicas mencionadas, a que merece maior desta-
gue é a entropia. Vocé provavelmente ja ouviu diferentes tentativas de explica-la: como
a quantidade de energia dissipada na forma de calor em processos termodinamicos;
como uma medida do espalhamento da energia em um sistema; como o grau de
desordem; como uma medida da ignorancia que temos sobre o0 estado microscépico do
sistema; ou ainda como a grandeza responsavel por indicar a dire¢do do tempo, associ-
ada a irreversibilidade dos processos naturais. Todas essas interpretacoes, apesar de
distintas, apontam para um mesmo conceito fundamental: a entropia esta relacionada
a incerteza, a aleatoriedade e a evolugao dos sistemas em direcao a estados mais pro-
vaveis. A ideia de entropia surgiu originalmente com Clausius (1879) na termodinamica
classica, como uma grandeza associada a irreversibilidade dos processos naturais,
culminando na formulagdo da segunda lei da termodinamica. Posteriormente, essa
nocao foi reinterpretada por Boltzmann sob uma perspectiva estatistica, ao introduzir
0s conceitos de microestados e macroestados.

Um microestado nada mais é do que uma configuracdo possivel que um
sistema pode assumir em certo instante. Por exemplo, vamos imaginar um sistema
simples para ilustrar esse conceito na termodindmica: duas “barras”, formadas por uma
rede de 8 atomos cada. A temperatura em cada barra é definida como a quantidade de
pacotes de energia que circulam livremente de atomo para atomo, fazendo com que
eles vibrem mais ou menos dependendo da energia recebida. Cada atomo tem igual
probabilidade de passar esse pacote de energia para o atomo subjacente na rede.
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Agora, imagine que, na barra da esquerda, temos 7 pacotes de energia dis-
tribuidos entre os 8 atomos. Um atomo pode portar mais de um pacote, claro. Ja na
barra da direita, temos apenas 3 pacotes distribuidos entre os 8 atomos, ou seja, os
atomos na barra da esquerda vibram mais do que os da direita. Cada vez que um
pacote de energia flui de um atomo para outro, temos um novo microestado do sistema.
O macroestado, por sua vez, € a configuragao geral, ou seja, todas as possiveis formas
de distribuir os pacotes de energia entre os atomos.

Agora vamos além: imagine que juntamos as duas barras, mas que a qualquer
momento podemos separa-las novamente. Antes de fazer isso, deixamos os pacotes
circularem livremente entre elas, como se tivéssemos agora uma rede maior de 16
atomos. Nossa intuicao nos diz que a energia (e, portanto, o calor) deve fluir da barra
mais quente para a mais fria. Mas por qué?

Imagine que, depois de um tempo, separamos as barras novamente, e a da
esquerda acabou passando 2 pacotes para a da direita. Agora, cada barra ficou com
5 pacotes, temos equilibrio térmico. Tudo certo, nossa intuicao funcionou bem aqui.
Mas e se repetirmos o processo e, ao separar novamente, a barra da esquerda tiver 9
pacotes e a da direita apenas 1? A energia fluiu do mais frio para 0 mais quente?

A resposta, curiosamente, € sim. E isso quebra a segunda lei da termodina-
mica? Nao exatamente. Mas por que ndo vemos isso acontecendo no cotidiano?

A questao esta na probabilidade. Existem muito mais formas diferentes (micro-
estados) de distribuir a energia de maneira equilibrada do que de forma extremamente
desigual. O estado com energia balanceada é simplesmente muito mais provavel. A
segunda lei da termodinamica nao proibe que a energia va do frio para o quente, ela
apenas diz que, estatisticamente, isso quase nunca acontece.

No nosso exemplo, lidamos com apenas 16 atomos. Mas, quando elevamos
esse numero a ordem de grandeza do numero de atomos presentes na matéria do
nosso cotidiano (algo em torno de 10%%), a probabilidade de os pacotes de energia
fluirem da barra mais fria para a mais quente se torna infinitesimal. E tecnicamente
possivel, mas tdo improvavel que nunca veremos isso acontecer na pratica.

Tendo em mente a ideia de que a energia de um sistema tende, estatistica-
mente, a se distribuir da forma mais provavel entre os microestados, Boltzmann chegou
a expressao que relaciona a entropia a quantidade de microestados acessiveis. Essa
relacdo foi posteriormente utilizada por Max Planck em seu trabalho fundamental sobre
a radiacao térmica (PLANCK, 1914), e € hoje expressa na forma:

S = kpln Q. (3.1)

Em que S é a entropia, (2 representa o nimero de microestados acessiveis ao sistema,
e kp é a constante de Boltzmann. Ele mostrou que o sistema tende a evoluir no tempo
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de maneira a maximizar a entropia, e essa maximizagao ocorre justamente quando a
energia esta o mais distribuida possivel entre os microestados.

E por isso que, muitas vezes, ouvimos que entropia esté relacionada & energia
“perdida” ou dissipada na forma de calor: trata-se, na verdade, de uma consequéncia
da tendéncia natural dos sistemas de ocupar estados mais provaveis.

Mas o conceito de entropia como medida da incerteza quanto a configuracéao do
sistema néo se limita apenas a termodinamica. Em 1948, Claude Shannon (SHANNON,
1948), trabalhando com transmissédo de informacéo, provou matematicamente que
existe um limite para a quantidade de informacéao que pode ser transmitida de um
transmissor a um receptor através de um canal de comunicagao sem interferéncia.
Mostrou que a entropia da informacao pode ser escrita como

H(X) ==Y p(x;)log,p(z;), (3.2)

=1
onde H(X) € a entropia associada a uma variavel aleatéria X, e p(x;) representa a
probabilidade de ocorréncia do estado x;. Essa equacao, no entanto, ja havia sido
proposta por Gibbs (GIBBS, 1902) no ambito da mecanica estatistica, como uma
generalizagdo da entropia de Boltzmann, forma que foi posteriormente aceita pelo
proprio Boltzmann em seus estudos sobre a teoria dos gases (BOLTZMANN, 1896,
1898).

A entropia de Shannon é uma medida da incerteza associada aos possiveis
estados que uma varidvel aleatoria pode assumir. Para uma moeda, por exemplo,
existem dois estados possiveis: cara ou coroa. Se a moeda for justa, com iguais
probabilidades para cada face (50%), temos:

1 1 1 1 .

que € o valor maximo de entropia para duas op¢des.

Agora, se os estados nao forem igualmente provaveis, a entropia diminui.
Imagine um dado viciado em que a face 6 tem 90% de chance de sair, e as outras
cinco faces dividem os 10% restantes. Nesse caso, a incerteza é bem menor, pois ja
esperamos que o 6 apareca na maioria das vezes, a entropia reflete isso assumindo
um valor bem menor do que no caso de um dado justo, onde cada face teria 1/6 de
probabilidade e a entropia seria maxima.

Por isso, a entropia € uma ferramenta poderosa para explorar sistemas com-
plexos. Ela nos da uma maneira de quantificar a distribuicdo de informacao, ou de
microestados, no sistema, permitindo entender ndo s6 o comportamento térmico de
gases ou liquidos, mas também fenédmenos em redes, sinais bioldgicos e sistemas dina-
micos em geral. E justamente essa versatilidade que faz com que diferentes formas de
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entropia venham sendo desenvolvidas e aplicadas nas mais diversas areas. Algumas
dessas abordagens alternativas serao discutidas nas proximas secoes, com foco em
como elas podem ser utilizadas para caracterizar e classificar sistemas complexos.
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3.2 NEURONIOS

Nesta secdo discutiremos brevemente a estrutura e funcionamento dos neur6-
nios, com foco nos aspectos essenciais para a compreensao dos processos de comuni-
cacgao neural. Os conteudos desta secéo foram sintetizados a partir das obras de Bear
et al. (2017) e Kandel et al. (2014), que fornecem uma base sélida para aprofundamento
no tema.

O sistema nervoso humano € composto por uma rede intrincada de células
especializadas, os neurdnios, que formam a base para a comunicagao e o processa-
mento de informagdes no cérebro. Essas células sao caracterizadas por sua estrutura
peculiar, formada por trés partes principais: o soma, 0 axonio e os dendritos.

O soma, frequentemente descrito como “corpo celula” ou “cabeg¢a” do neurdnio,
tem aproximadamente 20 micrometros de diametro e contém o nucleo, onde esta o
material genético da célula, além de outras organelas responsaveis pelo metabolismo
neuronal. O soma é preenchido por citosol, uma solu¢do aquosa rica em ions potassio,
e é isolado do meio extracelular pela membrana neuronal, que desempenha um papel
crucial na geracao e propagacao dos sinais elétricos.

O axdnio, por sua vez, € a estrutura responsavel por conduzir os sinais elétricos
gerados no soma até outras células, como neurdnios ou células musculares. Ele pode
variar de menos de 1 milimetro a até 1 metro de comprimento, com didmetro que vai
de 1 a 25 micrdmetros. Nos mamiferos, muitos axénios s@o revestidos por uma bainha
de mielina, formada por células gliais, 0 que aumenta significativamente a velocidade
de propagacao dos sinais elétricos ao longo do axénio.

Os dendritos sao ramificacdes em forma de galhos de arvore que se estendem
a partir do soma e sao especializados na recepcao de sinais quimicos e elétricos
de outras células por meio de sinapses. Cada neurdnio pode receber milhares de
conexdes sinapticas nos dendritos, formando uma base complexa para a integracéo de
informagdes no sistema nervoso.

O processo de comunicacdo entre os neurdnios € realizado principalmente
por meio de sinapses, que sao conexdes funcionais entre o terminal pré-sinaptico de
um neurdnio e o terminal pés-sinaptico de outro, geralmente localizado nos dendritos.
A transmissao de informacgdes inicia-se com um potencial de acao: um sinal elétrico
gerado no soma que viaja rapidamente ao longo do axénio até os terminais pré-
sinapticos. Nessa regido, o sinal elétrico € convertido em um sinal quimico pela liberacao
de moléculas chamadas neurotransmissores nas fendas sinapticas, o pequeno espaco
entre os neurdnios.

Os neurotransmissores difundem-se pela fenda sinaptica e ligam-se a recep-
tores especificos localizados na membrana poés-sinaptica, onde o sinal quimico é
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FIGURA 1 — Diagrama esquematico evidenciando as principais estruturas de um neurdnio. O
neurdnio ilustrado € um neurdnio motor, visto que seus terminais sinapticos dao
de encontro diretamente em células musculares. (Figura adaptada de Kandel et.
al. (2014)).

convertido novamente em um sinal elétrico. Esse processo de transformacao permite
que a informacao seja transmitida de um neurénio para outro de maneira eficiente e
precisa. Dependendo do tipo de neurotransmissor liberado e dos receptores envolvidos,
o efeito na célula pds-sinaptica pode ser excitatério, promovendo a geragao de novos
potenciais de acao, ou inibitério, reduzindo a probabilidade de disparo.

Os neurbnios podem ser classificados em diferentes tipos morfoldgicos e
funcionais. Do ponto de vista morfolégico, destacam-se os neurénios multipolares, que
possuem multiplos dendritos e um axénio, 0s neur6nios bipolares, com um dendrito e um
axonio, e 0s neurdnios unipolares, que possuem apenas uma extensao a partir do soma
gue se bifurca em uma direcao aferente (entrada) e eferente (saida). Ja funcionalmente,
0s neurdnios sdo divididos em neurbnios motores, que conduzem comandos para
musculos e glandulas; neurbnios sensoriais, que transmitem informacdes do ambiente
externo ou interno para o sistema nervoso central; e interneurénios, que conectam
diferentes neurdnios dentro do sistema nervoso central, formando circuitos complexos
de processamento.

3.2.1 Potenciais de Agao

A fungéo fundamental dos neurdnios € a comunicagéo, baseada na capacidade
de gerar e transmitir sinais elétricos conhecidos como potenciais de acdo. Em condi-
¢Oes de repouso, 0 neurdnio apresenta um potencial elétrico uniforme através de sua
membrana plasmatica, com a face interna mais negativa em relagdo ao meio extracelu-
lar. Essa convencao de negatividade interna baseia-se na posicao dos eletrodos ao
medir a diferenca de potencial com um voltimetro. Geralmente, o eletrodo de referéncia
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é colocado no meio extracelular, enquanto o eletrodo de registro € inserido no interior
da célula, definindo a polaridade negativa do meio intracelular de maneira relativa.

O potencial de acao é essencial para o funcionamento dos neur6nios e a
transmissao de informacdes pelo sistema nervoso. Em repouso, o interior do neurénio
apresenta uma carga elétrica negativa em relagdo ao meio extracelular, com um
potencial de repouso geralmente em torno de —70 mV. Essa diferenga € mantida por
mecanismos como a bomba de sédio e potassio e pela seletividade das membranas
ibnicas.

Quando um neurbnio recebe um estimulo adequado, ocorre uma despolariza-
¢éo inicial, tornando o potencial de membrana menos negativo. Isso acontece devido a
entrada de ions de s6dio (Na*) no meio intracelular através de canais especificos. Se
a despolarizacao ultrapassa um limiar caracteristico (geralmente em torno de —55 mV),
inicia-se o potencial de agao.

Durante o potencial de acao, ha uma rapida inversao da polaridade da mem-
brana, com o interior da célula tornando-se momentaneamente positivo em relacéao
ao exterior. Essa fase € seguida por um processo de repolarizagédo, onde os jions de
potassio (K") sdo expulsos do meio intracelular, restaurando a carga negativa interna.
Em alguns casos, ocorre uma hiperpolarizagao transitéria antes do retorno ao potencial
de repouso.

O potencial de acao se propaga ao longo do axénio em alta velocidade com-
parada com a escala de tamanho dos neurdnios (na ordem de algumas dezenas de
metros por segundo), permitindo que sinais elétricos sejam transmitidos de forma
eficiente para outras células. Essa propagacao ocorre de maneira unidirecional devido
ao periodo refratario, durante o qual uma nova despolarizagao nao pode ser iniciada
imediatamente.

Embora entrar em grandes detalhes sobre potenciais de acao esteja além do
escopo deste trabalho, esta secao fornece uma introducao ao leitor sobre como sinais
elétricos sdo gerados no cérebro, estabelecendo a base para entender os métodos de
registro e analise dos sinais neurais.

3.3 CAPTURANDO A DINAMICA CEREBRAL

O cérebro humano € uma estrutura altamente complexa e nao linear (MIT-
CHELL, 2009; KWAPIEN; DROZDZ, 2012), composta por bilhdes de neurdnios interco-
nectados, cada um capaz de disparar dezenas de vezes por segundo e compartilhar
informacdes com seus vizinhos (KANDEL et al., 2014). Embora o comportamento
individual de um neurénio possa parecer simples, a dindmica global que emerge da
interacado de bilhées de neurbnios revela uma complexidade impressionante. Esses
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FIGURA 2 — Formagao de um potencial de agédo induzido artificialmente. Em (a), uma corrente
elétrica externa é aplicada ao corpo celular do neurénio, reduzindo progressi-
vamente seu potencial de membrana e tornando-o menos negativo. Em (b), o
acumulo de carga positiva atinge o limiar de despolarizagéo, desencadeando o
disparo do potencial de agdo. Em (c), observa-se a propagac¢ao do processo de
despolarizacao ao longo do axénio. Figuras extraidas de Bear et al. (2017).

disparos ndo ocorrem de maneira estritamente sincronizada ou ordenada, mas seguem
uma “danga” aparentemente aleatéria aos olhos humanos, formando padrdes emer-
gentes de atividade coletiva. Essa coordenacao entre neurdnios € o que permite ao
coértex cerebral desempenhar fungdes fundamentais, como cogni¢éo, controle motor e
regulagao sensorial.

O cérebro, apesar de sua imensa complexidade, é organizado em regides fun-
cionais que refletem conglomerados de neurdnios responsaveis por tarefas especificas.
Experimentalmente, essas areas tém sido associadas a fungées bem documentadas,
como controle motor, processamento sensorial, linguagem e meméria (KANDEL et al.,
2014). Essa divisao funcional, no entanto, ndo elimina o enigma da dinamica cerebral:
mesmo com fungdes localizadas, o0 comportamento global do cérebro emerge de in-
teracbes complexas entre essas regides, conectadas por redes neuronais extensas e
altamente interdependentes (SPORNS, 2010).

O cértex cerebral, composto por matéria cinzenta caracterizada por giros e
sulcos na camada mais exposta do encéfalo, apresenta uma organiza¢ao que, a pri-
meira vista, pode parecer intricada. No entanto, muitos desses sulcos e giros mais
proeminentes sdo consistentemente semelhantes entre os individuos, servindo como
marcos anatémicos para identificar as principais regides do cérebro. Essa estrutura
recobre os dois hemisférios cerebrais e desempenha um papel central em funcdes de
alto nivel, como percepcao, planejamento motor e processamento cognitivo. O cértex é
subdividido em quatro lobos principais, frontal, parietal, temporal e occipital, cada um
especializado em funcdes distintas. Por exemplo, o lobo frontal esta relacionado ao
planejamento, memaoria de curto prazo e controle motor, enquanto o lobo occipital é
dedicado ao processamento visual (BEAR et al., 2017), vide Figura 3. Além disso, o
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FIGURA 3 - A esquerda, uma ilustracdo destacando as diferentes regides do hemisfério es-
querdo do cértex, organizadas em lobos. A direita, sdo evidenciadas regides ainda
mais especializadas dentro desses lobos, como o cortex motor, responsavel pelo
controle dos movimentos voluntarios, e o cértex somatossensorial, encarregado
de processar informacdes sensoriais como pressao, temperatura, entre outras.
Imagens extraidas de Kandel et al. (2014).

cértex apresenta uma organizagao contralateral: os hemisférios controlam e processam
informacdes sensoriais € motoras do lado oposto do corpo, refletindo a complexidade
funcional dessa estrutura. Outras estruturas cerebrais, como o talamo e o cerebelo,
também desempenham papéis fundamentais, sendo o talamo responsavel por retrans-
mitir informagdes sensoriais para o cértex e o cerebelo essencial para a coordenacgao
motora. Essa rede interconectada evidencia como a dindmica global do cérebro emerge
da interacao entre regides locais e especializadas, formando um sistema altamente
integrado e funcional (SPORNS, 2010).

Ferramentas para capturar e/ou analisar a dinamica cerebral sdo fundamentais
para a compreensao do funcionamento e do comportamento humano. Hoje em dia,
a neurociéncia avanga a passos largos ao redor do mundo, com o desenvolvimento
de diversas tecnologias que permitem medir a dindmica cerebral e relaciona-la com o
comportamento momentaneo do individuo. Existem métodos modernos que possibilitam
capturar a atividade de um grande nimero de neurdnios simultaneamente, permitindo
a identificacdo dos disparos neuronais responsaveis por comportamentos especificos
(MARTUCCI et al., 2023). Tecnologias de imagem como a tomografia por emissao de
pésitrons (PET) conseguem visualizar alteracdes no fluxo sanguineo e identificar quais
regides do cérebro estdo mais ativas durante determinados comportamentos (TEPLAN;
al., 2002; CHRISTENSEN et al., 2000).

Dentre esses métodos, cabe destacar o Eletroencefalograma (EEG), uma téc-
nica ndo invasiva e de facil instalagdo, amplamente utilizada na neurociéncia para
registrar a atividade elétrica do cérebro. O EEG mede as flutuacées dos potenciais
elétricos gerados pela atividade sinaptica dos neurénios, particularmente nas camadas
mais superficiais do cortex cerebral. Atraves de eletrodos posicionados no couro cabe-
ludo, o EEG consegue capturar e registrar sinais elétricos de alta resolugdo temporal,
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permitindo a analise de padrdes de atividade cerebral em milissegundos. Esses sinais
sao representados por ondas de diferentes frequéncias, como as ondas delta, teta, alfa,
beta e gama, cada uma associada a diferentes estados cognitivos ou comportamentais,
como sono, atengao, relaxamento ou concentracdo (JACKSON; BOLGER, 2014). Uma
das principais vantagens do EEG é sua capacidade de proporcionar uma visualizagao
em tempo real da dinamica cerebral, 0 que o torna uma ferramenta valiosa tanto para o
estudo de fun¢des cognitivas, quanto para a monitorizacao de disturbios neurolégicos,
como epilepsia e transtornos do movimento (JACKSON; BOLGER, 2014).

3.3.1 Eletroencefalograma

O eletroencefalograma foi utilizado pela primeira vez em humanos em 1929
pelo médico alemao Hans Berger (VERGANI, 2024). Em seus estudos pioneiros, Berger
observou que os sinais registrados apresentavam diferengas evidentes entre individuos
em estados de vigilia e sono, estabelecendo as bases para o uso do EEG no estudo
dos ciclos do sono. Desde entéo, o EEG tem encontrado aplicagbes em uma ampla
gama de areas, incluindo neurologia, neuropsicologia e pesquisa clinica . Além de sua
importancia histérica, ele continua sendo uma ferramenta fundamental na investigagéo
da dinamica cerebral em condi¢des normais e patoldgicas, como epilepsia, transtornos
do sono e doencgas neurodegenerativas.

Os sinais de EEG surgem principalmente da sincronizacao sinaptica em po-
pulacdes de neurdnios piramidais do cortex (JACKSON; BOLGER, 2014; BEAR et al.,
2017). Esses neurbnios tém dendritos apicais que se estendem em direcéo a superficie
cortical, onde ocorrem potenciais pds-sindpticos excitatorios devido ao influxo de ions
positivos. Esse influxo resulta em um acumulo de cargas negativas no meio extracelular
proximo aos dendritos apicais, enquanto a regiao mais profunda, perto do corpo celular
e das camadas basais, permanece relativamente positiva. Essa diferenca cria um
dipolo elétrico temporario no neurénio. A organizacao dos neurbnios piramidais em
colunas paralelas desempenha um papel crucial na deteccao dos sinais de EEG. Essa
disposicao permite que os dipolos gerados por diferentes neurdnios se alinhem e se
somem de forma construtiva, quando os neurdnios estao sincronizados. Caso esses
neurdnios estivessem dispostos de maneira aleatoria, os dipolos gerados tenderiam a
se cancelar, resultando em sinais insignificantes ou mesmo indetectaveis.

Além disso, o dipolo elétrico gerado por um grupo de neurdnios pode induzir
dipolos adicionais em camadas superiores do tecido cortical, criando uma cascata
de campos elétricos que se propagam através das diversas camadas do cérebro
(JACKSON; BOLGER, 2014). Essa indugéo continua por meio de estruturas como as
meninges, o liquido cefalorraquidiano, o crénio e o couro cabeludo, até que o sinal
alcanca os eletrodos posicionados no escalpo, conforme mostra a Figura 4.
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FIGURA 4 — Esquema de deteccao de sinal por eletroencefalograma. Neurdnios piramidais
organizados em colunas paralelas disparam de maneira sincronizada, gerando
um acumulo de cargas negativas no meio extracelular proximo aos dendritos
apicais. O dipolo elétrico formado induz outros dipolos nas camadas superiores,
permitindo que o campo elétrico resultante seja detectado pelos eletrodos do
EEG posicionados no couro cabeludo. Imagem extraida de Bear et al. (2017).

Embora o campo elétrico de um Unico neurdnio seja insignificante para detec-
¢éo prética, a sincronizacao da atividade em milhares ou milhdes de neurdnios pode
gerar um sinal forte o suficiente para ser captado por eletrodos posicionados no escalpo.
Esse registro € realizado de maneira ndo invasiva e indolor, utilizando eletrodos fixados
ao couro cabeludo com adesivos condutores ou dispositivos semelhantes.

A amplitude do sinal EEG registrado depende diretamente do grau de sincro-
nizacao das populacdes neuronais proximas ao eletrodo. Quando essas populagcdes
disparam em sincronia, os campos elétricos se somam construtivamente, amplificando
o sinal e permitindo que ele atravesse as camadas de tecido entre o cértex e o eletrodo,
incluindo o escalpo e o cranio. Em contrapartida, quando os neurénios disparam de
forma desorganizada, os campos elétricos podem se somar ou subtrair de maneira
irregular, resultando em sinais mais fracos ou menos regulares.

Para garantir a padronizacéo na aplicacao de eletrodos em estudos de EEG,
utiliza-se o sistema internacional 10-20. Essa convencao define a posicao dos eletrodos
com base em distancias percentuais relativas ao tamanho da cabeca do individuo,
assegurando reprodutibilidade e comparabilidade dos dados entre estudos. Os eletro-
dos recebem nomes que refletem sua localizagdo anatémica aproximada: Fp (frontal
polar), F (frontal), C (central), P (parietal), O (occipital), entre outros. Além disso, letras
adicionais indicam hemisférios (esquerdo representado por numeros impares e direito
por numeros pares), enquanto o termo z designa eletrodos posicionados na linha média,
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FIGURA 5 — llustracao do sistema internacional 10-20, utilizado para padronizar o posiciona-
mento de eletrodos no escalpo, com as respectivas nomenclaturas baseadas
em regides anatdmicas do cérebro e sua distribuicao nos hemisférios esquerdo,
direito e linha média.

conforme mostra a Figura 5. Essa padronizacao é essencial para interpretar os sinais
capturados em regides especificas do cérebro, facilitando sua analise em diferentes
aplicacoes clinicas e experimentais.

3.3.2 Ondas cerebrais

As ondas cerebrais, primeiramente descritas pelo proprio Berger, (VERGANI,
2024), sdo padrdes ritmicos de atividade elétrica gerados pelo cérebro, classificados em
diferentes frequéncias que refletem os estados funcionais e cognitivos de uma pessoa.
Elas variam de acordo com a atividade realizada e o estado mental (ABHANG et al.,
2016). As ondas delta (0,54 Hz) sao as mais lentas, associadas ao sono profundo e
a recuperacao fisica; as ondas teta (4—-8 Hz) ocorrem em momentos de relaxamento
profundo, meditacdo e sono leve; as ondas alfa (8—13 Hz) sdo predominantes em
estados de repouso e relaxamento com olhos fechados, promovendo tranquilidade
mental; as ondas beta (13—30 Hz) estao relacionadas a estados de alerta, concentracao
e atividade mental; e as ondas gama (>30 Hz), as mais rapidas, sao responsaveis
por fungdes cognitivas avangadas, como aprendizado, memdria e processamento de
informacoes.

O estudo das oscilacdes cerebrais também revela padrdes caracteristicos
associados a condi¢des neuroldgicas especificas, permitindo compreender melhor
0S mecanismos subjacentes a essas doengas. Um exemplo intrigante € a Doenga
de Parkinson (DP), onde individuos, mesmo apresentando déficits motores graves e
congelamento de marcha, frequentemente preservam a capacidade de pedalar sem
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dificuldades (STORZER et al., 2016). Este fendmeno, ainda pouco compreendido,
destaca a complexidade das redes neurais envolvidas na locomog¢ao humana. Estudos
recentes apontam que oscilagdes beta no cortex sensorio-motor e nos ganglios da
base apresentam uma sincronizacao exacerbada em individuos com DP, contribuindo
para os sintomas motores tipicos da doenca (HAMMOND et al., 2007; YAQIAN et al.,
2024). Contudo, essas oscilagdes beta patologicas sado suprimidas durante o ato de
pedalar (STORZER et al., 2016), indicando que esta atividade pode modular de forma
Unica a dindmica neural em sistemas comprometidos. Este trabalho busca explorar
a dinamica cerebral associada ao pedalar em individuos saudaveis, comparando-a
com estados de repouso, com o objetivo de aprofundar o entendimento das diferencas
funcionais entre essas condicdes. Ao investigar como o cérebro regula sua atividade em
uma tarefa locomotora ciclica, como pedalar, este estudo pode contribuir para elucidar
mecanismos fundamentais da coordenacao motora e sua modulagao por diferentes
estados comportamentais. As ferramentas utilizadas para investigar essas questoes
serdo apresentadas nas proximas secoes.
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3.4 RECORRENCIAS

Muitos sistemas fisicos que observamos exibem comportamentos que parecem
ser aproximadamente periodicos, como as estacdes do ano, as fases da lua, as marés,
entre outros. No entanto, embora o inverno de um ano possa se assemelhar ao do
ano anterior, a temperatura, a umidade e outras condicdes climaticas podem variar
significativamente, mesmo no mesmo dia do ano. Esses fendmenos, embora ndo sejam
idénticos a cada ciclo, mostram uma tendéncia de recorréncia, isto é, eles tendem a se
repetir ou a apresentar semelhancas apds um certo periodo.

Em 1890, o matematico, fisico e engenheiro francés Henri Poincaré, estudando
o problema dos trés corpos, publicou um trabalho seminal (POINCARE, 1890) que
lancou as bases para o teorema que hoje leva seu nome. O Teorema de Recorréncia
de Poincaré afirma que, em um sistema dinamico ergodico, apds um intervalo de tempo
suficientemente grande, mas finito, o sistema retornard a um estado arbitrariamente
proximo ao seu estado inicial.

A recorréncia em sistemas dinamicos é especialmente relevante na andlise de
sistemas caobticos, que sdo deterministicos, mas extremamente sensiveis a pequenas
variacées nas condi¢des iniciais, 0 que os torna imprevisiveis na pratica, uma vez
que nao é possivel trabalhar com precisao infinita. Em sistemas dinamicos, existe
um conceito chamado fluxo, que descreve como o sistema continuo evolui ao longo
do tempo através de uma equacao diferencial ordinaria. Alguns sistemas, como 0s
sistemas hamiltonianos, preservam o volume no espaco de fase, ou seja, 0 “espaco’
ocupado pelo sistema ndo muda a medida que ele evolui, conforme o Teorema de
Liouville. Formalmente, o Teorema de Poincaré, diz que em sistemas onde o volume é
preservado e as oOrbitas séo limitadas, o sistema inevitavelmente retornara repetidas
vezes a qualquer regido especifica pela qual tenha passado. Isso significa que, mesmo
em sistemas cadticos, onde tudo parece desordenado, ainda podemos identificar
padrdes e regularidades através da analise de recorréncia. Dessa forma, a recorréncia
nao sé nos ajuda a entender a estrutura interna desses sistemas, mas também nos
permite extrair informagdes valiosas sobre fenbmenos que, a primeira vista, parecem
totalmente desordenados.

3.4.1 Graficos de Recorréncia

Como uma maneira de visualizar as recorréncias em um sistema, Eckmann
et al. propuseram os graficos de recorréncia (RPs, sigla em inglés para recurrence
plots) (ECKMANN et al., 1995). Um grafico de recorréncia € uma matriz que compara
diferentes instantes de tempo para o vetor de estado no espaco de fase. Em outras
palavras, dada uma trajetéria de tamanho K do vetor de estado no espaco de fase de
dimensao arbitraria d, {fi}K onde 7; = (w1, 29, ...,74)", 0 RP entdo compara todas

=17
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as possiveis combinagdes de vetores 7; e 7; parai,j = 1,..., K. O RP originalmente
proposto era entao montado na forma da matriz de recorréncia de tamanho K x K na

forma

1 sed; =1, o

Ri; = , hL,i=1,..., K. (3.4)

0 sed; #7;
Vocé pode se perguntar se comparar os diferentes pontos com base na proximidade
entre eles pode parecer arbitrario, e vocé esta correto. Originalmente, Eckmann propds
utilizar uma esfera de raio r; centrada no ponto #;, de modo que a esfera englobasse
pontos Z; suficientes para serem considerados recorrentes em relagédo ao ponto ;. No
artigo original, os autores empregaram um numero crescente de r; para cada ponto 7,
de forma que cada ponto tivesse 10 pontos recorrentes.

Ja no trabalho original de Eckmann os RPs se mostraram uma poderosa ma-
neira para a visualizagao e distingdo de sistemas periddicos, caoéticos ou estocasticos.
Para séries periédicas, o RP mostra claramente linhas igualmente espacadas que se
cruzam em intervalos regulares, séries cadticas mostram estruturas diagonais e pa-
droes bastante particulares e, por fim, séries completamente aleatérias nao aparentam
indicar nenhum padréo, apenas pontos espalhados na tela como uma televisao antiga
sem sinal, vide Figura 6.
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FIGURA 6 — A figura apresenta trés conjuntos de graficos. Imagem (a) mostra a série temporal
senoidal com frequéncia de 27 radianos por segundo e sua matriz de recorréncia,
que revela um padrao regular refletindo a periodicidade da série. Imagem (b)
exibe a variagéo temporal na coordenada x do atrator de Lorenz com parametros
oc=10,p0= % e p = 28, e sua matriz de recorréncia, evidenciando a estrutura
complexa e cadtica da série. Imagem (c) ilustra a série temporal de ruido branco,
gerada com uma distribuicdo normal padrédo, e sua matriz de recorréncia, que
reflete a natureza aleatoria e ndo estruturada do ruido.

Claro que apesar de nesses exemplos parecer bastante clara a diferenca entre
séries periddicas, caoticas ou estocasticas, na pratica isso ndo necessariamente sera
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FIGURA 7 — Par de pontos recorrentes no atrator caético de Lorenz com paréametros o = 10,
b= § e p = 28. O ponto na posi¢cdo #; (em azul) é recorrente ao ponto z; (em
vermelho) pois esté dentro da esfera de raio ¢ (contorno vermelho) centrada no
ponto vermelho e vice versa.

um trabalho tdo simples assim, por isso que este método e suas ramificacoes, apesar
de seus grandes feitos, ainda estdo em desenvolvimento e parte do que sera mostrado
nas préximas sessdes mostrara métodos e analises mais refinadas para melhorar a
precisao e abrangéncia da ferramenta.

A maneira mais atual de escrever a ferramenta que mede as recorréncias de
uma trajetéria 7; € R? no espaco de fase € dada por

Rij(e) =0 (e —||lz; —x4]), 4,7=1,....K, (3.5)

onde K € o numero total de pontos medidos 7;, € € o limiar de recorréncia, O(-) é a
funcdo de Heaviside (isto é, ©(z) = 0 se x < 0, e ©(x) = 1 caso contrario) e | - ||
representa a norma utilizada para calcular a distancia (MARWAN et al., 2007). Essa
equacgao nos diz que se a distancia entre os pontos i e j for menor que limiar de
recorréncia entao a diferenca sera maior que zero e portando o elemento de matriz sera
1, caso contrario, se essa distancia for maior que esse parametro entao o elemento
de matriz é zero e, portanto, o ponto é dito como nao recorrente, como mostrado na

Figura 7.
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3.4.2 Estruturas no RP

Uma anélise mais detalhada dos graficos de recorréncia (RPs) revela estruturas
em pequena escala, como pontos isolados, linhas diagonais, verticais e horizontais,
que formam padrées caracteristicos (MARWAN, 2003).

» Pontos isolados aparecem quando estados sao raros, ndo persistem por muito
tempo ou apresentam grandes flutuacdes. Embora possam indicar ruido, ndo sao
necessariamente sinais de aleatoriedade.

* Linhas diagonais (R, ;+x = 1, para k = 1,...,[, onde | € o comprimento
da diagonal) surgem quando segmentos da trajetéria sdo paralelos a outros
segmentos, indicando que o sistema visita a mesma regido do espaco de fase
em diferentes momentos. O comprimento dessas linhas é proporcional ao tempo
durante o qual essa evolucao similar ocorre.

+ Linhas verticais ou horizontais (R, ;;, = 1, parak = 1,...,v, onde v € 0
comprimento da linha vertical ou horizontal) indicam periodos em que um estado
permanece inalterado ou muda muito lentamente.

3.4.3 Quantificadores de Recorréncia

As quantificacdes de recorréncias (RQA, do inglés Recurrence Quantification
Analysis) inicialmente propostas por Zbilut e Webber (1992; 1994) s&do um conjunto de
métricas desenvolvidas para extrair informacdes quantitativas de graficos de recorréncia.
Os autores originalmente mediram a densidade de pontos recorrentes assim quantidade
de estruturas diagonais nos RPs para definir medidas de complexidade.

Uma dessas medidas é a taxa de recorréncia (RR, do inglés Recurrence Rate),
que calcula a porcentagem de pontos de recorréncia em um grafico de recorréncia
(RP). Essa métrica reflete a densidade de recorréncias no sistema e é equivalente a
soma das correlacoes presentes no RP, oferecendo uma visao geral da frequéncia com
que o sistema retorna a estados semelhantes.

O determinismo (DET) é outra medida importante, referindo-se a porcentagem
de pontos de recorréncia que formam linhas diagonais no RP. Essas linhas diagonais
indicam que segmentos da trajetoria do sistema evoluem de maneira semelhante em
momentos distintos, sugerindo uma dindmica deterministica subjacente. Um valor alto
de determinismo sugere que o comportamento do sistema € mais previsivel e ordenado.

Além disso, a laminaridade (LAM) avalia a porcentagem de pontos de recor-
réncia que formam linhas verticais no RP. As linhas verticais indicam periodos em que
o sistema permanece em um estado especifico por um tempo prolongado ou muda
lentamente, caracterizando estados laminares ou fases de comportamento intermitente.
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A laminaridade é particularmente Util para identificar momentos em que o sistema fica
“preso” em um estado ou apresenta variagoes lentas.

As medidas baseadas em estruturas diagonais sao capazes de identificar
transicdes entre caos e ordem (TRULLA et al., 1996). Por outro lado, as medidas que
se baseiam em estruturas verticais e horizontais ajudam a identificar transi¢cdes entre
diferentes tipos de caos, como fases laminares (MARWAN et al., 2002). Esses foram
s6 alguns exemplos dos principais quantificadores de recorréncia que existem, para se
aprofundar nestes e outros veja as referéncias (MARWAN et al., 2007, 2024).

3.4.4 Microestados de Recorréncias

Entre os diversos quantificadores de recorréncia disponiveis, este trabalho
foca no conceito de Microestados de Recorréncia, conforme proposto por Corso et al.
(CORSO et al., 2018). Este método envolve a extracdo de submatrizes de dimensao
N x N do RP, que sao intituladas de microestados. Considerando que a RP € uma
matriz binaria, composta exclusivamente de uns e zeros, 0os microestados séo formados
por todas as combinagdes possiveis dessas matrizes binarias.

Por exemplo, ao selecionar um microestado com N = 2, 0 numero total de
microestados possiveis é dado por N* = 2V’ resultando em 16 microestados distintos
para este caso especifico, listados na Tabela 1. Esses microestados capturam diferen-
tes configuracdes de recorréncia presentes na RP, fornecendo uma maneira rica de
caracterizar as dindmicas subjacentes da série temporal analisada.

0 0] [to] [o1] foo] foo] [t 1] [to] [oo0] [o1
00 [0oo [oo [to] [o1] |oof |[to [t1] |01
(@) (b) (©) (d) (e) (f) (9) (h) (i
10 01 11 01 10 11 11
01 1 0 10 11 11 0 1 11
), (k) 0 (m) (n) (0) ()
TABELA 1 — Microestados possiveis para N = 2. A tabela mostra as combinagdes possiveis de

matrizes binarias, as cores alternadas representam grupos de microestados com
recorréncias similares, (a) com nenhuma recorréncia, (b)-(e) com apenas uma,
(f)-(i) duas recorréncias na mesma linha ou coluna, (j)-(k) recorréncias diagonais,
(I)-(0) mostram 3 pontos recorrentes e por fim (p) com todos os pontos recorrentes.

Cada microestado ¢é identificado de acordo com a configuragdo dos valores
dentro da submatriz. Para ilustrar, a Figura 8 mostra trés exemplos de microestados
2x2 com diferentes disposicdes dos valores binarios, como 1001, 0100, e 1111. A
partir dessas configuracoes, € possivel calcular a frequéncia de ocorréncia de cada
microestado em um dado conjunto de amostras N, isto €, selecione um niimero N
de microestados aleatoriamente do RP, dentre esses sorteados, cada microestado
i aparecera um numero n; de vezes, com isso, tém-se a probabilidade de um dado
microestado aparecer em um certo nimero de amostras, ou seja, P, = n;/N. Tendo
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FIGURA 8 — Exemplo de obtengédo de microestados. Neste caso, pequenas matrizes de ta-
manho 2x2 sado extraidas da RP, representando diferentes configuracoes de
recorréncia.

entdo essas probabilidades, pode-se calcular a entropia do RP associada com a
probabilidade de ocorréncia dos microestados como (CORSO et al., 2018)

N*
S(N*)==> P InP. (3.6)
i=1

Como demonstrado pelos autores, a entropia de microestados de recorréncia é uma
ferramenta eficaz para quantificar a complexidade em séries temporais, tanto em
sistemas discretos quanto continuos. Observou-se que o valor da entropia aumenta
proporcionalmente a caoticidade do sistema, o que também é observado em outras
entropias, apresentando uma boa correlagado com o maior expoente de Lyapunov do
sistema. Além disso, essa métrica mostra baixa dependéncia do limiar de recorréncia e
e oferece resultados consistentes para séries temporais de diferentes tamanhos, sendo
eficaz tanto para séries grandes, ja que foi mostrado que apenas um certo niamero
de amostras ja é suficiente para capturar a dindmica e complexidade dos dados, nao
precisando usar todo o RP, quanto para séries menores, com K = 100 pontos, o0 que
diminui o custo computacional. Além disso, a entopia de microestados de recorréncia
néo apresenta algumas inconsisténcias (EROGLU et al., 2014) encontradas em outros
quantificadores entrépicos baseados nas diagonais do RP (MARWAN et al., 2007).

Mais recentemente, Flauzino et al. (FLAUZINO et al., 2025) propuseram um
método que pode ser considerado uma evolucao da entropia de recorréncia 3.6. Esse
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método baseia-se na premissa de que, para uma série perfeitamente aleatéria, como o
ruido branco, qualquer permutacdo de uma sequéncia de valores, em uma série de
tamanho finito, teria a mesma probabilidade de ocorrer. Essa ideia estabelece o que os
autores definem como a condic&o de desordem, expressa pela equagao:

p(X(n)) :p(O'(X(n))), Vo € Sy. (3.7)

Essa condicédo implica que, em uma série completamente desordenada, a probabili-
dade de observar uma sequéncia especifica de T valores (X)), onde X, = (:@)LTH
representa um segmento de tamanho 7 iniciado em ¢t (com 0 <t < K — T), sendo
K o tamanho total da série D = (z;)X,, é igual a probabilidade de encontrar qual-
quer permutacao dessa sequéncia. Essas permutacoes, representadas pela funcao o,

abrangem todas as possiveis configuragdes dos T elementos no conjunto Sr.

Os autores aplicaram e estenderam essa condicao aos microestados de recor-
réncia, demonstrando que, dado um microestado de tamanho N, representado como
M = R(X(, X(), onde R é uma submatriz da matriz de recorréncia definida em (3.5),
com indices iniciando em t e t/, as classes de microestados equiprovaveis M, podem
ser definidas como:

M,M) = | ) {L,,TL, M, TL, TL,M}. (3.8)
0i,0;E€8N
Nesse contexto, & importante destacar que M, representa a classe a qual o micro-
estado M pertence. O operador L € definido como o operador de troca de linhas,
parametrizado por uma permutagéo o;,0; € Sy. Por exemplo, para um microestado de
tamanho N = 3 e uma permutacao 3., 0 operador L3, permuta a linha 3 com a linha
2, mantendo a linha 1 inalterada.

Além disso, o operador T refere-se & transposi¢ao da matriz, ou seja, 7M = M”.
Isso implica que, ao aplicar 7, as linhas e colunas de M sao invertidas.

A Equacéo 3.8 indica que as classes de microestados sdo formadas pela uniao
de conjuntos obtidos por meio da aplicacdo sucessiva de duas operacdes sobre 0s
microestados. A primeira consiste em permutar uma linha, transpor o microestado e,
em seguida, permutar outra linha. A segunda operagao segue a mesma etapa inicial,
mas é seguida por uma segunda transposicao. Essas transformacgdes sao aplicadas a
todas as permutacdes possiveis dentro do conjunto de permutacdes de tamanho N,
definindo assim as equivaléncias entre os microestados.

A definicdo dessas operacdes permite identificar as classes de microestados
M, como conjuntos equiprovaveis de microestados que respeitam a condicdo de
desordem, na Tabela 1 sdo mostrados cada classe de microestados de tamanho N = 2.
Os microestados destacados pertencentes a mesma classe sdo equiprovaveis de
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aparecer em uma série completamente aleatoria, ou seja
p(M) = p(M), VM’ € M,(M).

Os autores propéem (FLAUZINO et al., 2025) uma maneira de quantificar a desordem
em um conjunto de dados por meio de uma fungdo monotonicamente crescente no
intervalo [0, 1]. Nessa escala, o valor 0 representa uma série perfeitamente ordenada,
enquanto 1 corresponde a uma série completamente aleatoria.

Para alcancar esse objetivo, apds construir a matriz de recorréncia da série tem-
poral, contabiliza-se o nimero de ocorréncias de um dado microestado (M) € M,,. O
numero total de microestados pertencentes a mesma classe € dado por » Jy.c ... Q2UN’).
Assim, é possivel calcular diretamente a probabilidade de ocorréncia de um microestado
especifico dentro de sua classe como:

_ (W)
2 wenm, UM)
Com isso, para cada classe, existe uma entropia da informacao associada que quantifica

tanto o grau de diversidade dos microestados na classe quanto a uniformidade da
distribuicdo de probabilidades dos microestados. Essa entropia é definida como:

p(M) (3.9)

&ale) == > p(M)Inp(M). (3.10)
MeM,
Por fim, é possivel definir uma grandeza normalizada que considera o numero total
de classes contribuintes A, onde m, representa o numero de microestados distintos
pertencentes a cada classe. Os autores propdem a seguinte formulacao:

Inm,

£(e) = %Z al©) (3.11)

Essa grandeza, (e), representa a entropia total de todas as classes. Ela é uma
funcdo monotonicamente crescente em relagdo a condicao de desordem, atingindo
seu valor maximo igual a 1 quando a distribuicdo de classes de microestados se torna
completamente uniforme.

E importante ressaltar que essa funcdo depende do limiar de recorréncia
definido na Equacao 3.5. A maneira de eliminar essa dependéncia sera discutida na
proxima segao.

3.4.5 Escolha do limiar de Recorréncia

O limiar de recorréncia € um parametro fundamental na andlise de recorréncias,
e sua escolha pode influenciar significativamente os resultados da analise. Um limiar
muito pequeno pode resultar em um RP com poucos pontos recorrentes, levando a



42

perda de informacdes importantes sobre a dinamica do sistema. Por outro lado, um
limiar muito grande pode fazer com que pontos distantes no espaco de fase sejam
erroneamente classificados como recorrentes, distorcendo a interpretagdo do RP e
comprometendo a analise.

Nao ha consenso na literatura quanto a melhor forma de selecionar o limiar de
recorréncia, e diversas abordagens tém sido propostas para lidar com essa questao.
Uma delas consiste em utilizar uma pequena fragao da distancia maxima no espaco de
fase, conforme sugerido por Mindlin et al. (MINDLIN; GILMORE, 1992). Outra estratégia
frequente é definir o limiar como 10% da distancia média ou maxima entre os pontos no
espaco de fase (MARWAN et al., 2007). Koebbe e Mayer-Kress (KOEBBE et al., 1994)
propéem, por sua vez, fixar o numero de pontos recorrentes, o que resulta em um RP
assimétrico. Além disso, ha métodos que recomendam ajustar o limiar de acordo com
a densidade de pontos recorrentes no RP, como discutido por Zbilut e Webber (ZBILUT
et al., 2002).

Essas diferentes abordagens refletem a complexidade envolvida na escolha do
limiar de recorréncia e a necessidade de considerar as caracteristicas especificas do
sistema em estudo. A selecdo adequada desse parametro € essencial para garantir
que o RP capture com precisao as propriedades dindmicas do sistema, permitindo uma
analise confiavel das recorréncias e das transi¢des entre diferentes regimes dinamicos.

Uma alternativa a dependéncia no parametro € o método proposto por Prado
et al. (PRADO et al., 2020) que utiliza a maximizacdo da entropia de microestado
(3.6) para definir o parametro ¢. Esse método consiste em calcular a entropia de
microestados da série para uma faixa de valores do limiar de recorréncia e escolher
aquele que maximiza a entropia. O método além de ser livre de parametros arbitrarios,
possibilita a escolha de um limiar étimo para as RQA e mostrou correlagdes ainda
maiores entre a entropia de microestado e o expoente de Lyapunov utilizando o € que
maximiza a entropia, em comparacao com a utilizacao de um valor fixo (CORSO et al.,
2018).

Além disso, o formato da curva da entropia de microestado em funcao do limiar
de recorréncia exibe um formato muito caracteristico independentemente do tipo de
série temporal, vide Figura 9, tendo sempre um maximo bem definido (PRADO et al.,
2020) e também se mostra invariante a mudanga do tamanho do microestado, isto €,
mudar o valor de N muda o valor da entropia maxima mas preserva o formato da curva
e pouco varia o valor étimo do limiar de recorréncia, tornando-o portanto também um
quantificador de recorréncia por si so.

Tanto a maxima entropia quanto o limiar de recorréncia étimo nao séo apenas
quantificadores de recorréncia (PRADO et al., 2022, 2024), mas também desempe-
nham um papel crucial na classificagdo de sistemas dindmicos quando se utilizam
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FIGURA 9 - Entropia de microestado em funcao do limiar de recorréncia ¢ para diferentes
tamanhos de microestados. Pode-se observar uma curva bastante caracteris-
tica com maximo bem definido na entropia tanto para série da coordenada =
do sistema de Lorenz em regido cadtica quanto para um ruido branco, ambas
normalizadas.

microestados em aprendizado de maquina (ML, sigla em inglés para Machine Learning).
Spezzatto et al. (SPEZZATTO et al., 2024) demonstraram que a acuracia de modelos
de ML na previsao de caracteristicas do sistema que gerou os dados atinge seu apice
quando o RP é construido com um limiar de recorréncia que também maximiza a
entropia. Isso sugere que a escolha cuidadosa do limiar ndo s6 melhora a represen-
tagdo das dindmicas subjacentes, mas também potencializa o poder discriminatério
dos algoritmos de ML, fornecendo um novo caminho para a andlise de recorréncia em
sistemas complexos.

Por fim, uma abordagem nao apenas para selecionar um parametro 6timo para
o limiar de recorréncia, mas também para reduzir o erro na estimativa das probabilida-
des, é descrita por Flauzino et al. (FLAUZINO et al., 2025). Seguindo a mesma légica
da entropia de recorréncias, os autores propdem maximizar a entropia total associada
as classes de microestados, apresentada na Equacgao 3.11. Com isso, eles introduzem
0 que denominam como quantificador de desordem, definido por:

= =max(&(e)). (3.12)
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Maximizar a funcéo &(e) da Equacao 3.11 em relagao ao limiar de recorréncia e nao
apenas elimina a dependéncia desse parametro, mas também fornece uma medida
de desordem que minimiza o erro associado a estimativa das probabilidades dos
microestados. Essa estratégia é essencial para calcular a desordem de forma otimizada.

O quantificador de desordem =, definido em (3.12), demonstrou ser extre-
mamente eficaz e robusto na distincdo entre séries cadticas e estocasticas, além de
discriminar variagdes dentro de séries estocasticas, como diferentes tipos de ruidos.
Adicionalmente, os autores evidenciaram que, ao longo do tempo, minimos locais
na medicao do quantificador podem estar relacionados a identificagao de transicoes
forcadas no sistema. Essa ligacao foi exemplificada em dados experimentais, onde
esses eventos foram associados a episddios de extingdo em massa.
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3.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

Vimos que o cérebro humano é uma maquina extraordinariamente complexa,
capaz de feitos que talvez jamais consigamos compreender completamente, apesar
de séculos de estudo e esforgo. Projetado ao longo de milhdées de anos de evolugéo,
o cérebro humano tem como objetivo primordial a sobrevivéncia. Sua capacidade de
capturar, armazenar e processar informacoes € inegavel, mas esté intrinsecamente
ligada as demandas evolutivas pelas quais passamos. Como resultado, somos especia-
listas em identificar padrbes relevantes para nossa sobrevivéncia, como diferenciar um
predador de uma presa ou reconhecer expressoes faciais humanas (HARARI, 2013;
DE WALL, 2016).

Entretanto, nossa capacidade de identificar padrdes é limitada a contextos que
tiveram importancia adaptativa ao longo da histéria evolutiva. Conseguimos diferenciar
um gato de um cachorro com facilidade, mas temos dificuldade em interpretar padrées
complexos, como as flutuacdes de um mercado financeiro ou os sinais oriundos de
sistemas dinamicos nao lineares, como a atividade elétrica do cérebro. Além disso, 0
cérebro humano nao foi projetado para realizar calculos em alta velocidade ou processar
grandes volumes de dados em paralelo.

Apesar de ndo sermos capazes de tais feitos, ainda somos capazes de criar
ferramentas e sistemas que conseguem. E nesse cenario que as maquinas entram
em cena. Criadas para superar essas limitagdes humanas, elas se destacam pela
capacidade de executar milhares de calculos por segundo e de processar volumes
imensos de dados de forma eficiente. O surgimento do aprendizado de maquina
(ML, sigla em inglés para machine learning) representa um marco nesse avango,
permitindo que as maquinas aprendam a identificar padrdes que muitas vezes escapam

a percep¢ao humana, mesmo em dominios altamente complexos.

A inteligéncia artificial (1A), juntamente com o aprendizado de maquina, teve
sua origem em meados do século XX, com os primeiros trabalhos que buscavam
modelar o funcionamento do cérebro humano de forma computacional. O perceptron,
introduzido nos anos 1940 e 1950 (MCCULLOCH; PITTS, 1943), é considerado um
dos marcos iniciais das redes neurais artificiais. Desde entdo, a area passou por um
crescimento exponencial, impulsionado pelo aumento do poder computacional, pela
disponibilidade de grandes volumes de dados e pelos avancos em algoritmos. Esse
progresso culminou no Prémio Nobel de Fisica de 2024, concedido conjuntamente a
John J. Hopfield e Geoffrey Hinton “por descobertas e inven¢des fundamentais que
possibilitaram o aprendizado de maquina com redes neurais artificiais” (2025). Esse
reconhecimento destaca o impacto transformador dessas tecnologias em diversos
campos cientificos, incluindo o estudo de sistemas dindmicos complexos.
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O ML é uma area da inteligéncia artificial que busca criar algoritmos capazes de
aprender padrdes a partir de dados, possibilitando a generalizacdo para novos cenarios
sem que regras explicitas precisem ser programadas manualmente. Esses algoritmos
tém ampla aplicacao em tarefas que vao desde o reconhecimento de padrées em
imagens (BOTTOU et al., 1994) até a previsao de fenébmenos complexos em sistemas
dindmicos, como o controle de plasmas magneticamente confinados em reatores de
fusdo (DEGRAVE et al., 2022).

Os métodos de aprendizado de maquina podem ser classificados em trés
principais categorias: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e
aprendizado por reforco (GERON, 2022).

No aprendizado supervisionado, o algoritmo recebe um conjunto de dados
de treinamento onde cada entrada esta associada a uma saida desejada, ou /abel.
O objetivo do modelo é aprender uma fungao que mapeie corretamente as entradas
para os rétulos. Por exemplo, em problemas de classificagdo, como o reconhecimento
de digitos escritos a mao, o0 modelo recebe imagens de niumeros juntamente com
seus respectivos valores (0 a 9). Da mesma forma, em tarefas de regressédo, como
a previsao do preco de um imdével, as entradas podem incluir caracteristicas como
localizagao e area construida e os valores do iméveis em tempos passados, enquanto
a saida é o valor esperado do imével em um instante de tempo futuro. O aprendizado
supervisionado requer grandes quantidades de dados rotulados, 0 que pode ser uma
limitacdo em algumas areas.

O aprendizado nao supervisionado, por outro lado, ndo utiliza rétulos durante o
treinamento. O foco estd em identificar padrdées ocultos ou estruturas intrinsecas nos
dados. Um exemplo classico é a clusterizacdo, onde o modelo agrupa os dados em
subconjuntos com base em similaridades. Isso pode ser aplicado na segmentacgao de
clientes por comportamento de compra ou na organiza¢ao de documentos por tépicos
principais. Além da clusterizagdo, métodos de reducédo de dimensionalidade, desde os
mais simples, como a Andlise de Componentes Principais (PCA) (JOLLIFFE; CADIMA,
2016), até abordagens mais complexas, como t-SNE e UMAP (MAATEN; HINTON,
2008; MCINNES; HEALY, 2018), também se enquadram nessa categoria.

Ja o aprendizado por refor¢o é inspirado no comportamento de agentes inteli-
gentes que aprendem interagindo com um ambiente. Nesse caso, 0 modelo toma a¢des
em sequéncia, recebendo recompensas ou penalidades com base no impacto de suas
escolhas. O objetivo € maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo. Apli-
cacoes desse tipo de aprendizado incluem o treinamento de robds para tarefas como
caminhar ou manipular objetos, o desenvolvimento de agentes para jogar jogos como
xadrez, e a otimizacao de sistemas complexos em ambientes dinamicos (DEGRAVE
et al., 2022).
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Cada uma dessas abordagens é adequada para diferentes tipos de problemas
e apresenta desafios especificos. Por exemplo, enquanto o aprendizado supervisionado
pode oferecer solugdes precisas para tarefas bem definidas, ele exige dados rotulados,
cuja obtencao pode ser custosa. O aprendizado nao supervisionado é valioso para
explorar dados sem rotulos, mas frequentemente depende de suposi¢des sobre a
estrutura subjacente. Ja o aprendizado por refor¢co, embora poderoso para resolver
problemas sequenciais, requer simulacoes de alta qualidade para treinamento.

O treinamento de modelos de aprendizado de maquina consiste em ajustar
os parametros do modelo para que ele possa realizar predigdes precisas com base
em dados previamente observados. Esse processo segue, geralmente, as seguintes
etapas (GERON, 2022):

Inicialmente, os dados sdo submetidos a um processo de pré-processamento,
que inclui a remogao de inconsisténcias, o preenchimento de valores ausentes e a nor-
malizagdo das caracteristicas para garantir que estejam em escalas comparaveis. Em
seguida, o conjunto de dados é dividido em trés subconjuntos: treinamento, validagao
e teste. O conjunto de treinamento € utilizado para ajustar os parametros internos do
modelo, enquanto o conjunto de validacao serve para otimizar os hiperparéametros e
evitar o overfitting, um fendmeno em que o modelo se torna excessivamente ajustado
aos dados de treinamento, resultando em étimo desempenho nesse conjunto, mas
com baixa capacidade de generalizagdo para novos dados. Por fim, o conjunto de
teste, mantido isolado durante o treinamento, € usado para avaliar de forma imparcial o
desempenho do modelo em dados inéditos.

Durante o treinamento, 0 modelo € alimentado com entradas (os dados) e
os rotulos correspondentes (em problemas supervisionados), € a qualidade de suas
predicdes é avaliada por meio de uma fung¢ao de perda. O algoritmo de otimizacao
ajusta os parametros do modelo para minimizar essa perda iterativamente.

Para modelos supervisionados, como classificacao e regresséao, o objetivo é
mapear os dados de entrada para os rétulos ou valores esperados. No caso de tarefas
nao supervisionadas, como clusterizagéo, o0 modelo busca padrdes inerentes nos dados
sem a necessidade de rotulos. Ja no aprendizado por reforco, 0 modelo interage com o
ambiente, recebendo recompensas ou penalidades para otimizar suas agoes.

Por fim, a avaliacao do modelo em dados de teste mede sua capacidade de
generalizar, usando métricas apropriadas como acuracia, erro médio ou F1-score,
dependendo da tarefa (GERON, 2022). Esse processo é fundamental para garantir que
o modelo seja confiavel e aplicavel a novos dados em cenarios reais.

Dentre algumas das métricas, a acuracia representa a proporcao de previsdes
corretas em relacao ao total de previsdes, sendo uma métrica geral de desempenho.
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A precisao indica a proporgao de acertos entre as amostras que o modelo classificou
como positivas, enquanto o recall mede a proporgcao de acertos entre todas as amostras
que realmente pertencem a classe positiva. J& o F1-score é a média harménica entre
precisao e recall, sendo especialmente Gtil em cenarios com classes desbalanceadas,
pois equilibra a importancia de ambas as métricas em uma unica medida.

No que diz respeito a aplicagcdo de aprendizado de maquina em sistemas
dindmicos, uma area de destaque é a reducdo de dimensionalidade, que permite
otimizar o uso de dados complexos ao condensar a maior quantidade possivel de
informacdes em espacos reduzidos, mas ainda informativos. Como discutido na se¢ao
anterior, essa abordagem equilibra 0 desempenho computacional e a precisao do
modelo, evitando redundancias e focando nos aspectos essenciais dos dados. Nesse
contexto, Spezzatto et al. (2024) mostraram que o uso combinado de microestados
de recorréncia e entropia melhora significativamente a acuracia de redes neurais
ao trabalhar com sistemas dindmicos. A maximizagdo da entropia, em particular, foi
evidenciada como um fator crucial para capturar as dindmicas subjacentes e aumentar
o poder discriminatério dos modelos.

Expandindo os trabalhos anteriores, nosso grupo explorou essa combinagao
de microestados e entropia ndo apenas em redes neurais, mas também em uma ampla
gama de algoritmos de aprendizado de maquina. Testamos essa abordagem em dife-
rentes tipos de sistemas dindmicos tanto caéticos continuos e discretos, como também
em séries aleatorias, evidenciando que o uso de um espaco reduzido pode preservar
toda a informacao relevante do sistema, enquanto otimiza o tempo computacional. Essa
generalizagao reforca a aplicabilidade das técnicas de reducéo de dimensionalidade,
demonstrando que, com o uso correto de quantificadores, é possivel obter modelos
mais eficientes sem sacrificar a precisdo ou a complexidade das analises.

3.5.1 Arvores de Decisao e Florestas Aleatorias

Algoritmos de aprendizado de maquina possuem a capacidade de identificar e
prever padroes que, muitas vezes, ndo sao facilmente perceptiveis por observadores
humanos. Essa caracteristica torna-os ferramentas poderosas na analise de sistemas
complexos, como a atividade cerebral, permitindo uma abordagem complementar
a psicologia comportamental experimental e a neurociéncia tradicional. Enquanto
métodos convencionais frequentemente requerem hipoteses prévias sobre os dados,
modelos baseados em aprendizado de maquina sao capazes de encontrar padroes
e relacdes sutis a partir dos préprios dados, fornecendo novas perspectivas sobre
fendmenos bioldgicos e cognitivos.

Dentre os diversos algoritmos de aprendizado supervisionado, um dos mais
utilizados é o de Florestas Aleatérias (RF, do inglés Random Forest). Esse método
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consiste em um conjunto de Arvores de Decisdo, onde cada arvore aprende de forma
independente a partir de diferentes subconjuntos de dados e variaveis. O principio
central do Random Forest é combinar a previsao de multiplas arvores para obter um
resultado mais preciso e robusto, mitigando problemas comuns em modelos individuais,
como o overfitting (GERON, 2022). Essa abordagem inspirada na ideia de “sabedoria
das multidées” faz com que o modelo alcance um melhor equilibrio entre viés e variancia,
sendo amplamente empregado em tarefas de classificacao e regresséo.

Arvores de Decisdo recebem esse home devido & maneira como esses algo-
ritmos realizam classificagbes nos conjuntos de dados’. A estrutura da tomada de
decisdo assemelha-se a uma arvore, onde uma entrada principal (tronco) se ramifica
progressivamente (galhos) até alcancar os possiveis resultados (folhas).

Arvores de Decisdo sdo modelos baseados em uma estrutura hierarquica de
tomadas de decisdo, onde um conjunto de regras sucessivas € aplicado aos dados
para classifica-los ou realizar previsdes. Esses algoritmos funcionam particionando
iterativamente o espago de amostras em subconjuntos cada vez mais homogéneos
com relacao a variavel alvo.

O processo de tomada de deciséao inicia-se no tronco da arvore, onde uma
pergunta é feita sobre uma das caracteristicas (features) dos dados. Com base na
resposta, a amostra segue para um dos nés internos, onde novas perguntas séo feitas,
refinando a separacédo dos dados em diferentes grupos. Esse processo continua até
gue a amostra alcance um n6 folha, que contém a predigao final do modelo.

A escolha das divisdes em cada né é feita com base em métricas de impureza,
como a entropia ou o indice de Gini, que medem o grau de mistura entre as classes
dentro de um subconjunto. O algoritmo seleciona, a cada passo, a melhor divisao
possivel, ou seja, aquela que maximiza a pureza dos subconjuntos resultantes. Esse
processo € repetido recursivamente até atingir um critério de parada, como um namero
minimo de amostras por né ou uma profundidade maxima da arvore, vide Figura 10.

A democracia parte da premissa de que sociedades inteiras,multiddes compos-
tas por centenas ou milhares de pessoas com opinides distintas, tomam, em média,
decisdes melhores do que individuos isolados, especialmente no que diz respeito a
escolha de representantes politicos. Enquanto uma uUnica pessoa nao tem o poder
absoluto de determinar quem ocupara um cargo, a média das escolhas da populagéo
tende a produzir um resultado mais equilibrado. Embora a validade dessa premissa
seja debatida, o conceito subjacente é simples e € exatamente nele que se baseiam as

! Tanto Arvores de Decisdo quanto Florestas Aleatérias também podem ser utilizadas para tarefas

de regressao. Existem variagdes desses algoritmos projetadas especificamente para esse fim. No
entanto, como este trabalho foca exclusivamente em classificacdo, optou-se por destacar essa
aplicagéo.



50

Numero de Patas<= 47

Verdadeiro i \fﬂso

Nimero de Asas # 07 Numero de Patas<= 67

Ave Mamifero Inseto Aracnideo

FIGURA 10 — Diagrama esquematico de uma Arvore de Decisao. O diagrama ilustra, de ma-
neira simplificada, o funcionamento geral de um algoritmo de arvore de deciséo.
No exemplo, o conjunto de dados contém quatro classes distintas de animais
a serem classificados: mamiferos, aves, insetos e aracnideos. A estrutura da
arvore é construida a partir de perguntas baseadas em caracteristicas numéricas
dos dados (features), como numero de patas, numero de asas, temperatura
corporal, oviparidade, numero de olhos ou antenas, entre outros. A cada né
da arvore, uma decisdo é tomada com base no valor de um atributo, levando
a uma subdivisao progressiva dos dados até atingir um né terminal, onde a
classificacao final é definida. Esse modelo exemplifica como uma arvore de
decisédo pode ser utilizada para organizar e separar diferentes categorias com
base em atributos mensuraveis.

RF para realizar classificacdes. Diferentes Arvores de Decisdo, com profundidades vari-
adas e distintos numeros de nds folha, analisam os dados sob diferentes perspectivas,
como mostrado na Figura 11. No entanto, ao combinar os resultados dessas multiplas
arvores e calcular a média de suas previsdes, obtém-se um modelo mais robusto e
preciso, menos suscetivel a variacdes e ruidos do que uma unica arvore isolada.
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FIGURA 11 — Diagrama esquematico do funcionamento do algoritmo Random Forest. Os
dados de entrada sao processados por um conjunto de arvores de decisao
independentes (Decision Tree 1, Decision Tree 2, ..., Decision Tree n), cada
uma treinada com uma amostra diferente dos dados. Cada &rvore gera uma
predicdo individual (Resultado 1, Resultado 2, ..., Resultado n). Em seguida,
essas previsdes sao combinadas por meio de uma votacao majoritaria (no caso
de classificagao) ou média dos valores (no caso de regressao), resultando na
predicao final do modelo
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4 METODOLOGIA

4.1 COLETA E DISPONIBILIZAGAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados e gentilmente cedidos por
Ferré et al. (2024). O conjunto de dados consiste em registros de eletroencefalograma
de 24 individuos saudaveis, sendo 54% mulheres, com idade média de 21,30 anos, e
46% homens, com idade média de 21,63 anos.

Os experimentos foram analisados e aprovados pelo Comité de Etica em
Pesquisa da Universidade Federal do Rio Grande do Norte, sob o CAAE de numero
02979318.0.0000.5537. Todos os individuos participaram voluntariamente e assinaram
um termo de consentimento livre e esclarecido, em conformidade com a Declaracao de
Helsinki.

Os registros de EEG foram realizados enquanto os individuos realizavam quatro
diferentes tarefas: pedalando com olhos abertos (POA), pedalando com olhos fechados
(POF), repouso com olhos abertos (ROA) e repouso com olhos fechados (ROF). Cada
atividade foi realizada durante dois minutos.

Os sinais de EEG foram capturados por eletrodos de Ag-AgCl posicionados no
escalpo dos participantes, seguindo o sistema internacional 10-20. Foram utilizados
oito eletrodos dispostos simetricamente, distribuidos entre diferentes regides corticais:
dois na regiao frontal (F3-Fz e F4-Fz), dois na regido central (C3-Cz e C4-Cz), dois na
regido parietal (P3-Pz e P4-Pz) e dois na regiao occipital (O1-A2 e O2-A1). Para fins
de simplicidade e padronizacéo ao longo deste trabalho, adotamos uma nomenclatura
abreviada para os canais: a primeira letra indica a regido cortical (F para frontal, C para
central, P para parietal e O para occipital) e a segunda letra indica o hemisfério (D para
direito e E para esquerdo). Assim, os canais sao denominados FD, FE, CD, CE, PD,
PE, OD e OE.

Os dados foram coletados a uma taxa de amostragem de 1000 Hz utilizando
o sistema PowerLab 8/30 (AdInstruments, Australia) e registrados com o software
LabChart 7 Pro (AdInstruments, Austrdlia). Durante a aquisi¢ao, foi aplicado um filtro
passa-faixa de 1 a 100 Hz para capturar as frequéncias relevantes dos sinais. Para
a analise, utilizou-se um filtro rejeita-faixa de 59—61 Hz para eliminar ruidos da rede
elétrica. Nas condi¢cdes de pedalada, foi aplicado um filtro passa-faixa adicional de 3
a 35 Hz, isolando as frequéncias associadas a atividade motora, garantindo que as
caracteristicas essenciais dos sinais fossem preservadas para as etapas posteriores
de processamento e analise.



53

Para a coleta de dados dos individuos durante a atividade de pedalada, foi
utilizada uma bicicleta ergométrica horizontal, na qual o participante permanece sentado
com as pernas a frente. Esse tipo de bicicleta € amplamente utilizado em exercicios
aerébicos, como os realizados em academias. O modelo especifico utilizado foi a
MAX-H, fabricada pela Dream Fitness (Brasil).

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Com os dados em maos, temos, para cada individuo, registros de 8 canais de
EEG sob 4 condic¢des distintas (POA, POF, ROA, ROF), totalizando 32 séries temporais
por individuo. Cada série possui, em média, 120 mil pontos, valor aproximado devido a
taxa de amostragem de 100 Hz durante cerca de 2 minutos. No entanto, essa duragao
nao é exatamente constante, variando tanto entre individuos quanto entre as condigbes
de um mesmo individuo.

Para a aplicacdo dos quantificadores entrdpicos, cada série temporal foi seg-
mentada em janelas de tamanho fixo. Especificamente, para o calculo da entropia de
microestados (Eq. 3.6), as séries foram divididas em janelas de 1000 pontos, correspon-
dentes a aproximadamente 1 segundo de sinal de EEG. Esse intervalo € considerado
adequado para a identificacdo de recorréncias, uma vez que, nas condi¢cdes do experi-
mento, sao esperadas oscilacdes nas faixas de frequéncia alfa e beta, o que implica,
em média, entre 8 e 30 repeticdes dos eventos ao longo de um segundo. Assim, para
cada combinacédo de individuo, condicdo e canal, foram calculados, em média, 120
valores de entropia. Esse calculo foi realizado para trés diferentes tamanhos de mi-
croestado (N = 2, 3, 4), resultando, para cada conjunto de dados, em uma matriz com
aproximadamente 120 linhas e 2V* + 1 colunas — sendo uma coluna para o valor da
entropia e as demais para as probabilidades associadas a cada microestado possivel
no RP.

Para o quantificador de desordem (Eq. 3.12), o procedimento foi similar, com
a diferenca de que se utilizaram janelas maiores, de 3000 pontos (equivalente a 3
segundos), a fim de melhorar a convergéncia do célculo. Para manter comparavel o
numero de janelas entre os dois quantificadores, as janelas foram extraidas com salto
de 1000 pontos, resultando também em cerca de 120 janelas por série. Diferentemente
da entropia de microestados, no caso da desordem ndo ha uma férmula fechada
para o numero de classes possiveis para cada valor de N. Através do conjunto de
permutacoes possiveis pra cada tamanho de microestado, obtém-se entdo 6 classes
para N = 2 (como ilustrado na Tabela 1), 26 classes para N =3 e 192 para N = 4. Isso
torna o numero de colunas (i.e., atributos) significativamente menor do que no caso
da entropia de microestados, ja que apenas as probabilidades das classes, e nao dos
microestados individuais, séao utilizadas.
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Para ambos os quantificadores, o valor maximo foi extraido ao se variar o limiar
de recorréncia em 50 valores, uniformemente distribuidos entre 1 x 107 e 0.5 (isto é,
até metade do valor maximo da série, uma vez que cada janela foi normalizada entre 0
e 1). A escolha de ir somente até metade do espacgo de valores em vez de procurar
o valor maximo entre todos os valores do limiar de recorréncia se deu pelo préprio
formato da curva da entropia de microestados em fungéo do parametro e, como mostra
a Figura 9.

4.3 CONFIGURAGAO DA CLASSIFICACAO

Os dados processados foram utilizados como features para um algoritmo de
classificagao do tipo Random Forest. Esse algoritmo foi configurado com um conjunto
de 100 classificadores (ou Arvores de Decisdo), inicializados aleatoriamente, sem
limitacao de profundidade maxima. Para cada tarefa de classificagcao, o algoritmo foi
executado 50 vezes, a fim de calcular a média da acuracia obtida.

A classificacao foi dividida em diferentes cenarios, considerando as duas
principais condi¢cdes experimentais: movimento corporal (pedalando ou em repouso)
e estado dos olhos (abertos ou fechados). Assim, fixando-se uma dessas condigoes,
buscou-se classificar a outra. Por exemplo, foi avaliado o desempenho do classificador
ao distinguir entre olhos abertos e fechados, considerando apenas os dados do estado
de repouso, de modo a comparar a diferenca na acuracia da mesma classificagdo mas
com os dados dos individuos pedalando (e vice-versa para o0 movimento).

Além disso, a analise foi realizada considerando diferentes combinac¢oes de
canais de EEG:
» 1 canal: cada canal foi testado isoladamente;

* 2 canais: pares de canais de regides simétricas do cortex — frontal (FE e FD),
parietal (PE e PD), central (CE e CD) e occipital (OE e OD);

* 4 canais: canais agrupados por hemisfério — direito (FD, PD, CD e OD) e
esquerdo (FE, PE, CE e OE);

8 canais: todos os canais considerados simultaneamente como features.

Essa abordagem permitiu avaliar o impacto da quantidade e da localizagao dos
canais na acurdacia da classificacao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, apresentamos os principais resultados obtidos com base nos
dois quantificadores utilizados: a entropia de microestados e a desordem. As andlises
séo organizadas em duas subsec¢des principais. Na primeira, examinamos 0 comporta-
mento dos quantificadores em diferentes regides corticais e condicdes experimentais,
buscando interpretar possiveis padrdes na dindmica da atividade cerebral. Na segunda,
avaliamos o desempenho desses mesmos quantificadores como atributos para algorit-
mos de aprendizado de maquina, explorando sua capacidade de discriminar entre as
condicdes analisadas.

Ao longo da discussao, adotamos o termo complexidade como uma forma
unificada de nos referirmos aos aspectos da atividade neural capturados tanto pela
entropia de microestados quanto pela desordem. Ainda que o conceito de complexidade
nao possua uma definicdo operacional Unica ou uma medida consensual, utilizamos
essa palavra como uma convencao para facilitar a leitura e interpretacéo dos resultados.
Assim, quando mencionarmos que determinada regido ou condicdo apresenta maior
ou menor complexidade, estaremos nos referindo a comportamentos indicados por um
ou ambos os quantificadores, sempre contextualizados pelas analises anteriores.

5.1 QUANTO AOS QUANTIFICADORES

Antes de partirmos para analises detalhadas por canal e condicao, apresenta-
mos a distribuicao espacial média dos quantificadores ao longo do tempo e entre os
individuos, conforme mostram as Figuras 12 e 13. De cara, podemos ver que, para a
entropia de microestados, o0 comportamento do quantificador se mantém o mesmo em
relagdo aos canais, independentemente do valor de N. Apesar da mudanc¢a no valor
absoluto da entropia, algo ja esperado, vide Figura 9, a distribuicao relativa entre os
canais ndo se altera. Assim, podemos observar que, principalmente na condi¢do de
olhos abertos, tanto pedalando quanto em repouso, o valor absoluto da entropia tende
a ser menor nas regides frontais e na parietal esquerda, enquanto tende a ser maior
nas regioes centrais e occipitais. Para a condigdo de olhos fechados, esse comporta-
mento se repete nas regides centrais com os individuos em repouso, ao passo que, na
condicao de pedalar, a entropia geral no cérebro parece mais uniforme.

Para o quantificador de desordem, ja ndo observamos o mesmo comportamento
relativo independente de N, visto que para N = 2 é visivel uma discrepancia no valor
relativo do quantificador entre os canais quando comparado com N = 3 ou N = 4.
Isso se deve ao fato de que, pela propria definicdo do quantificador, que se baseia
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FIGURA 12 — Distribuicdo média dos valores de entropia por canal para diferentes tamanhos
de microestados (N = 2, 3, 4). As médias foram calculadas ao longo das janelas
temporais e entre os individuos.

em permutagdes nos microestados, ndo é possivel fazer uma analogia direta com a
condicao de desordem — no sentido de que qualquer permutacao de uma sequéncia
de valores seria igualmente provavel em uma série perfeitamente aleatéria — quando
temos microestados de tamanho 2. Nesse caso, a desordem serve mais como um
quantificador de reversibilidade da série temporal. Esse é provavelmente o motivo pelo
qual, para N = 2, os valores sao tao préximos a unidade, o que indicaria que a série
€ quase perfeitamente reversivel e, portanto, interpretada como aleatoria para esse
tamanho de microestado.

Diferentemente disso, os casos com N = 3 e N = 4 sim se encaixam na
definicdo de desordem, e apresentam comportamento semelhante ao da entropia
— com a diferenca de que regides que pareciam praticamente uniformes ao utilizar
a entropia tornam-se mais distinguiveis com o uso da desordem. Isso pode indicar
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FIGURA 13 — Distribuicdo média dos valores do quantificador de desordem por canal para
diferentes tamanhos de microestados (N = 2, 3, 4). As médias foram calculadas
ao longo das janelas temporais e entre os individuos.

um acréscimo de informacédo que o quantificador é capaz de captar. Anadlises mais
especificas sobre isso serdo apresentadas adiante.

A partir dessas distribuicoes espaciais, realizamos uma analise estatistica deta-
lhada comparando os valores médios dos quantificadores entre as diferentes condicbes
(POA, POF, ROA, ROF), separadamente para cada canal. Os testes estatisticos foram
realizados utilizando a biblioteca SciPy em Python, que aplica o teste t de Student
para duas amostras independentes, e realizando mil permutac¢des para cada par de
condi¢coes comparadas, conforme mostra a Figura 14. Os resultados completos das
analises estatisticas tanto para a entropia de microestados quanto para a desordem
estdo mostrados nas Tabelas 2 e 3 respectivamente.

Dos resultados obtidos, observa-se que, ao comparar as condi¢des de pedalar
e repouso com os olhos abertos, todos os canais indicam que a média de ambos
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FIGURA 14 — Distribuicao dos valores do quantificador de Desordem para N = 3, organizados
por canal de EEG e condi¢ao experimental: Pedalando com olhos abertos (POA),
Repouso com olhos abertos (ROA), Pedalando com olhos fechados (POF) e
Repouso com olhos fechados (ROF). As barras representam a variabilidade
entre individuos ao longo do tempo, € as marcas sobre as condi¢des indicam
comparacdes com diferenca estatisticamente significativa (p < 0, 05), obtidas via
teste t pareado. As indicagdes de desigualdade mostram a direcao da diferenga
entre 0s grupos.
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[Canal[ N | POAvsROA | POFvsROF | POAvsPOF | ROAvsROF |
N=2 [ t=-9.26,p=0.001 [t=—744,p=0.001] t=—574,p=0.001 | t=—3.36, p=0.001
CD | N=3| t=-927,p=0.001 | t=-7.30,p=0.001| t=—506,p=0.001 | t=-3.00,p=0.003
N=4 | t=-893,p=0.001 |t=—7.11,p=0.001 | t =—4.43,p=0.001 | t =—2.68, p=0.005
N=2 [ t = —15.59, p=0.001 | ¢ = —9.30, p = 0.001 | t = —9.13, p = 0.001 -
CE |N=3|t=-16.29, p=0.001 | t = —9.01, p=0.001 | t = —9.09, p = 0.001 -
N=4 | t = —16.13, p=0.001 | t = —8.83, p = 0.001 | t = —8.37, p = 0.001 -
N=2 | ¢t =-9.52,p=0.001 |t=-933,p=0.001|¢=—10.20,p=0.001 | t = —10.56, p = 0.001
FD |N=3 | t=-9.72,p=0.001 |t=-9.15,p=0.001 | t =-9.82,p=0.001 | t=—9.83, p=0.001
N=4 | t=-9.75,p=0.001 |t=—898,p=0.001| t=-9.52,p=0.001 | t=-9.36, p=0.001
N=2 |t = —13.41,p=0.001 | t = —5.98, p = 0.001 | t = —17.83, p = 0.001 | ¢ = —9.43, p = 0.001
FE |N=3 |t=-13.88,p=0.001 | t=—584,p=0.001 | t=—1812,p =0.001 | t = —8.72, p = 0.001
N=4 | t = —13.72, p=0.001 | t = —5.72, p = 0.001 | t = —17.79, p = 0.001 | ¢t = —8.25, p = 0.001
N=2 | t = —11.79, p = 0.001 - t=—528p=0001 | t=13.44,p=0.001
OD | N=3|t=—11.95, p=0.001 - t=-3.14,p=0.003 | t=13.66,p = 0.001
N=4 | ¢t =—-9.13, p = 0.001 - t=357,p=0001 | t=13.95 p=0.001
N=2 | ¢t = —14.97, p = 0.001 - t=—11.23,p=0.001 | t=9.82,p=0.001
OE | N=3 |t=-16.13, p = 0.001 - t=—11.02,p =0.001 | ¢=10.18, p = 0.001
N=4 | t = —13.86, p = 0.001 - t=—6.79,p=0.001 | t=10.57,p=0.001
N=2 | t=-9.88,p=0.001 |¢t=-542,p=0.001 | t=—5.35, p=0.001 -
PD |N=3| t=-9.67,p=0.001 |t=—515p=0.001]| t=—4.51, p=0.001 -
N=4 | ¢t =-9.22,p=0.001 |t=—500,p=0.001| t=-3.80,p=0.001 -
N=2 | ¢ = -9.90, p = 0.001 - t=—867,p=0001 | t=290,p=0.005
PE | N=3 | t=-9.90, p = 0.001 - t=—844,p=0.001 | t=3.20,p=0.002
N=4 | t = —9.51, p = 0.001 - t=-791,p=0001 | t=3.52,p=0.002
TABELA 2 — Resultados dos testes t pareados entre condicdes, para cada canal e valor de N,

utilizando o quantificador de Entropia. Cada célula exibe o par de valores (¢, p)
para a comparacao entre duas condi¢cdes. Apenas comparacdes estatisticamente
significativas (p < 0,05) sdo exibidas. O sinal de ¢ indica qual condi¢do teve maior
média do quantificador: ¢t > 0 implica média maior na condi¢cao a esquerda da
comparacao, e t < 0 implica média maior na condi¢ao a direita.

os quantificadores (entropia de microestados e desordem) € maior na condicdo de
repouso. Isso evidencia uma clara redug¢ao de entropia, no sentido amplo, como medida
de distribuigdo de informacao, em individuos pedalando, quando comparados ao estado
de repouso com olhos abertos.

Para a mesma comparagé&o entre movimento e repouso, mas com os olhos
fechados, o comportamento da entropia de microestados € semelhante, embora menos
evidente. Isso é refletido pela magnitude do parametro ¢: nos canais com diferenca
estatisticamente significativa, a entropia foi consistentemente menor durante o pedalar.
No entanto, para esse quantificador, ndo houve diferengas estatisticas nos canais da
regidao occipital nem na parietal esquerda.

Por outro lado, o quantificador de desordem reforca em parte essa conclusao,
mas com uma importante excecao. Nos canais significativos, os resultados corroboram
a ideia de menor entropia durante o pedalar. Contudo, no canal occipital esquerdo,
observou-se o oposto: a desordem foi maior durante o pedalar, um achado relevante,
que pode siginificar alguma assimetria nessa regiao, considerando que ela esta direta-
mente relacionada ao processamento visual no cortex.



60

[Canal| N | POA vs ROA \ POF vs ROF \ POA vs POF \ ROA vs ROF \

N=2 | t = —2.47, p =0.008 t=—2.33,p=0.001 - t=—2.75,p=0.001

CD N=3 | t = —7.50, p = 0.001 t =—7.00, p=0.001 t=—7.01, p=0.001 t = —7.56, p=0.001
N=4 | t = 562, p=0001 | t=—3.64,p=0001 | t=-564,p=0.001 | t=—4.20,p=0.001
N=2 | t =—1.85, p =0.001 - - —

CE |N=3|t=—1481,p=0001| t=-9.09,p=0.001 |t=-10.09, p=0.001| t=—4.02, p=0.001
N=4 | t = —13.44, p=0.001 | t = 528 p=0.001 | t=—8.72, p = 0.001 -
N=2 | t=—3.24, p=0.001 | ¢t = —4.65, p = 0.001 - t = —6.37, p = 0.001

FD |[N=3 | t=—3.66,p=0.001 | t=—10.38,p=0.001 | t = —15.43, p = 0.001 | ¢ = —25.29, p = 0.001
N=4 - t=—7.99,p=0001 |t=—14.93 p=0.001 |t =—23.53, p = 0.001
N=2 | t=—4.31,p=0.001 | t=-234,p=0001 | t=—567,p=0001 | t=—4.07, p=0.001

FE N=3 | t = —7.44, p = 0.001 t=—7.52,p=0.001 | t=-2391,p=0.001 | t =—-24.63, p=0.001
N=4 | t=—6.26,p=0.001 | t=—4.82,p=0.001 | t=—2354,p=0.001]t=—22.88, p=0.001
N=2 | t= 232, p=0001 | t=—1.72, p = 0.001 - t =318, p = 0.001

oD N=3 | t = —8.03, p = 0.001 t=—2.20,p=0.032 t = 2.86, p=0.010 t=11.28, p =0.001
N=4 | t = —6.48, p = 0.001 - t=17.42,p=0.001 t=17.99, p =0.001
N=2 | t =—-3.27, p = 0.001 - t=—3.28, p = 0.001 —

OE N=3 | t = —13.32, p = 0.001 t=2.52,p=0.013 t = —8.05, p=0.001 t=9.38, p=0.001
N=4 | t = —12.23, p=0.001 | t=6.29,p=0.001 | t=—3.40,p=0.001 | t=16.59, p = 0.001
N=2 - t = —3.88, p= 0.001 - t = —4.32, p = 0.001

PD N=3 | t = —6.37, p = 0.001 t = —8.18, p = 0.001 t=—248,p=0.014 | t =—4.54, p=0.001
N=4 | t = —7.06, p = 0.001 t=—6.13, p = 0.001 - -
N=2 | t = —2.83, p=0.001 t=—2.15,p=0.003 t=—2.19, p = 0.027 -

PE N=3 | t = —9.22, p = 0.001 - t=—7.49, p = 0.001 t=2.72,p=0.006
N=4 | t = —6.79, p = 0.001 t=5.44, p=0.001 t=—4.13, p = 0.001 t =8.35, p=0.001

TABELA 3 - Resultados dos testes t pareados entre condi¢gdes, para cada canal e valor de NV,
utilizando o quantificador de Desordem. Cada célula exibe o par de valores (¢, p)
para a comparagao entre duas condigdes. Apenas comparagdes estatisticamente
significativas (p < 0,05) sao exibidas. O sinal de ¢ indica qual condi¢ao teve maior
média do quantificador: ¢ > 0 implica média maior na condi¢cdo a esquerda da
comparagao, e t < 0 implica média maior na condigao a direita.

Ja na regiao parietal esquerda, onde a entropia de microestados nao indicou
diferencas relevantes, a desordem apresentou resultados aparentemente conflitantes:
para N = 2, os valores foram maiores em repouso, enquanto para N = 4, foram
maiores durante o pedalar. Embora esse comportamento possa parecer inconsistente,
€ importante lembrar que a desordem com N = 2 ndo se comporta como uma medida
entrépica no sentido de complexidade. Isso pode limitar sua interpretacao e nos leva
a considerar com mais confianca o resultado obtido para N = 4, sugerindo maior
desordem durante o pedalar.

Os resultados que apontam para a diminuigcdo da complexidade durante o
pedalar estdo de acordo com achados prévios na literatura, como demonstrado por
Ferré et al. (2024). Nesse estudo, os autores utilizaram modelos lineares mistos e
mostraram que a entropia de microestados € menor ao pedalar com os olhos fecha-
dos, especialmente nas regides occipital direita e parietal esquerda. No entanto, o
comportamento dos demais canais nessa comparagao nao foi explorado em detalhe.

Neste trabalho, oferecemos uma analise mais abrangente da variacao da com-
plexidade entre as condi¢cdes, evidenciando que, para o canal occipital esquerdo, ocorre
0 oposto do esperado quando se utiliza o quantificador de desordem, a entropia € maior
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durante o pedalar. Além disso, os resultados obtidos para a regido parietal esquerda se
mostraram os mais inconclusivos, com divergéncias entre os quantificadores utilizados,
indicando a necessidade de uma investigagdo mais aprofundada nessa area.

Nesta etapa da analise, fixamos a variavel “movimento” e avaliamos o impacto
da condigéo dos olhos (abertos ou fechados) sobre os quantificadores de complexidade.
Na terceira coluna das tabelas, observamos como essa variavel influencia especial-
mente durante o pedalar. Em praticamente todos os canais, os resultados indicam
maior entropia e desordem quando os individuos pedalam com os olhos fechados, em
comparacao com olhos abertos. A excecao ocorre novamente na regido occipital direita,
onde tanto a entropia de microestados com N = 4 quanto a desordem indicam valores
maiores na condicdo POA.

De forma analoga, ao comparar as condicoes de repouso com olhos abertos
ou fechados, observa-se que ambos os quantificadores indicam maior complexidade
com olhos abertos apenas nas regides occipitais e parietal esquerda. Nas demais
regides — parietal direita, frontais e centrais — a complexidade tende a ser maior
com olhos fechados. Esses resultados ajudam a contextualizar os achados prévios da
literatura. Ferré et al. (2024) relataram menor entropia com olhos fechados, embora
tenham se concentrado apenas na regido occipital direita, enquanto Gancio et al. (2024)
observaram maior entropia com olhos abertos ao utilizar dinamica simbélica, ambos
utilizando individuos em repouso para essa andlise. Embora esses resultados ndo es-
tejam incorretos, eles ndo representam uma tendéncia generalizada para todo o cértex.
Nossos achados mostram que tais diferencas se manifestam de forma mais evidente
na regiao occipital e durante o repouso. Durante o pedalar, por outro lado, observa-
se uma assimetria relevante entre os canais occipitais, reforgcando a complexidade e
variabilidade regional da atividade cortical frente as condigées experimentais.

Observamos anteriormente como os quantificadores entrépicos se comportam
individualmente em diferentes condi¢des. Agora, podemos realizar analises semelhan-
tes para verificar quais regides corticais apresentam maior complexidade em relacéao
as outras. As imagens 15 e 16 mostram essa comparacgao para o quantificador de de-
sordem e a entropia de microestados, respectivamente, com ambos os quantificadores
calculados para N = 4, separadamente para cada uma das quatro condicodes.

De maneira geral, nas condi¢gdes com os olhos abertos (POA e ROA), a regiao
occipital se destaca como a mais complexa entre as avaliadas, tanto em termos de
entropia quanto de desordem. Esse aumento de complexidade na regido occipital
€ consistente com seu papel fundamental no processamento visual. A presenca de
estimulos visuais parece intensificar a dindmica local dessa regiao, refletindo uma
maior diversidade e desorganizacdo nos microestados associados a atividade elétrica
cortical.
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Desordem, N=4
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FIGURA 15 — Distribuicées da desordem (N = 4) entre as regides corticais (occipital, parietal,
central e frontal), separadas por condi¢dao experimental: POA, POF, ROA e ROF.
Cada subgrafico apresenta as comparagdes estatisticamente significativas (teste
t pareado com p < 0,05), representadas por linhas conectando os pares de
regides com diferencga relevante, acompanhadas dos respectivos valores de t e
p. Apenas comparagdes ndo redundantes (ndo transitivas) sdo exibidas.

Por outro lado, nas condicées com os olhos fechados (POF e ROF), a com-
plexidade tende a se redistribuir. A regido central passa a se destacar, especialmente
em termos de desordem, indicando que, na auséncia de estimulacéo visual, outras
areas corticais, possivelmente associadas a integracao sensério-motora ou ao estado
interno do individuo, assumem maior protagonismo na dindmica da atividade neural. A
entropia também reflete esse padrao, com valores mais elevados na regido central em
comparacao as demais.

Essa mudanca no perfil de complexidade espacial entre condicées com olhos
abertos e fechados sugere uma reorganizacao funcional do cérebro frente a dispo-
nibilidade ou auséncia de estimulos sensoriais externos. Com os olhos abertos, a
atividade se concentra em areas diretamente ligadas a percepc¢ao visual; com os olhos
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Entropia, N=4
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FIGURA 16 — Distribuicées da entropia de microestados (N = 4) entre as regides corticais
(occipital, parietal, central e frontal), separadas por condicdo experimental: POA,
POF, ROA e ROF. Cada subgrafico apresenta as comparacdes estatisticamente
significativas (teste t pareado com p < 0,05), representadas por linhas conectando
os pares de regides com diferenca relevante, acompanhadas dos respectivos
valores de t e p. Apenas comparacdes nao redundantes (n&o transitivas) séo
exibidas.

fechados, ha uma transicédo para regidées mais envolvidas em processos internos ou
em repouso ativo. Além disso, a consisténcia entre os dois quantificadores fortalece
a interpretacao de que essas diferencas refletem alteracdes reais na complexidade
dindmica das diferentes regides corticais.

Embora nossa analise tenha se concentrado em quantificadores de entropia
e desordem como medida da complexidade da atividade cortical, vale destacar que
assimetrias hemisféricas nao sdo um fenémeno novo na literatura de EEG (METZEN
et al., 2022). Estudos anteriores ja observaram que a atividade na banda alfa tende a
apresentar assimetrias, especialmente em regides parietais, sendo geralmente mais
pronunciada com os olhos fechados. A poténcia alfa, por sua vez, é inversamente
relacionada a atividade cortical, ou seja, um aumento em alfa sugere menor atividade
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na regiao correspondente. Além disso, ha evidéncias de que essas assimetrias podem
estar relacionadas ao lado motor dominante do individuo, como destros ou canhotos,
com tendéncias opostas entre os grupos. Assim, embora a presente analise nao
tenha abordado diretamente a poténcia alfa, os padroes de desordem observados
sugerem que assimetrias na dinamica cortical também podem ser acessadas por
meio de medidas de complexidade, o que representa uma direcdo interessante para
investigagdes futuras.

5.1.1 QUANTO A CLASSIFICACAO

Nesta secao, analisamos o desempenho dos quantificadores quando utilizados
como caracteristicas para algoritmos de aprendizado de maquina na tarefa de classifi-
car as diferentes condi¢des experimentais. A motivacao baseia-se, primeiramente, na
ideia apresentada por Spezzatto et al. (2024), que introduz o conceito de espaco de
recorréncia: uma representacao construida a partir da extragao da entropia de micro-
estados, do limiar de recorréncia que maximiza essa entropia, e das probabilidades
associadas aos microestados. Esses elementos sao entao utilizados como atributos
representativos das séries temporais.

No presente trabalho, ampliamos essa abordagem ao considerar, além da
entropia de microestados, um novo quantificador, a desordem, que também se propde
a mensurar aspectos de complexidade das séries. Para ambas as medidas, utilizamos
apenas os valores maximos extraidos (isto é, a entropia ou desordem maximizada em
relacdo ao limiar) e, em uma analise complementar, investigamos a contribuicao das
probabilidades associadas aos microestados (ou as classes de microestados, no caso
da desordem) no processo de classificagao.

Outro objetivo central aqui € testar se os quantificadores de complexidade
realmente se relacionam a dificuldade da tarefa de classificagdo. Como discutido
anteriormente, ambos os quantificadores séo de natureza entrépica e, portanto, avaliam
o grau de desordem ou variabilidade do sinal. Caso essa interpretacao se sustente, é
razoavel esperar que sinais mais desordenados, isto é, mais complexos, sejam mais
dificeis de classificar corretamente, o que se refletiria em acuracias mais baixas.

Para explorar essas questdes, iniciamos com uma comparacao direta entre
os dois quantificadores. A Figura 17 apresenta as acuracias médias obtidas ao tentar
prever as diferentes condicées em fungédo do numero de canais utilizados. Observa-se
que a entropia de microestados apresenta um comportamento relativamente constante
independentemente do valor de N, sugerindo que, nesse conjunto de dados, a quanti-
dade de informacédo extraida por esse quantificador ndo se altera significativamente
com o numero de microestados disponiveis. Em contraste, a desordem mostra uma
clara dependéncia do tamanho dos microestados: para N = 2, 0 desempenho é visivel-
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FIGURA 17 — Acuréacia média da classificagdo em fungdo do numero de canais utilizados,
para diferentes tamanhos de microestado (N) e para os dois quantificadores

considerados. As médias foram calculadas entre todas as diferentes execugdes
do algoritimo anteriormente discutidas.

mente inferior, tanto em relagdo a prépria entropia quanto a desordem para N =3 e
N =4.

Esse resultado esta de acordo com a interpretacao discutida anteriormente, na
qual o caso N = 2 ndo capta adequadamente a natureza desordenada das sequéncias.
Por outro lado, para N = 3 e N = 4, a desordem supera a entropia em termos de
acuracia, sugerindo que, nesses casos, o quantificador consegue extrair informacoes
mais relevantes das séries temporais, com ganhos médios que chegam a aproxima-
damente 15% quando se utilizam todos os oito canais disponiveis. Esse aumento de
desempenho com o numero de canais reforca a hipotese de que a distincao entre
as condi¢des requer a integracédo de informacdes provenientes de diferentes regides
corticais, destacando a importancia da analise multicanal.

Outro aspecto importante da analise diz respeito a influéncia do uso das
probabilidades associadas aos microestados (ou as classes, no caso da desordem)
no desempenho do modelo de classificacdo. A Figura 18 apresenta essa comparagao
de forma clara. Nela, observa-se novamente a tendéncia de aumento da acuracia
com o numero de canais utilizados, bem como a diferenca de desempenho entre os
quantificadores considerados.

No entanto, um ponto que merece destaque € que 0 uso das probabilidades
associadas, em conjunto com o valor do quantificador, ndo parece trazer melhorias signi-
ficativas na acuracia média do modelo. Isso sugere que o valor maximizado da entropia
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FIGURA 18 — Acuracia média da classificagdo em fungdo do numero de canais utilizados,
comparando o uso exclusivo do valor do quantificador com o uso conjunto das
probabilidades associadas aos microestados (ou classes de microestados). Sao
apresentados resultados para ambos os quantificadores.

ou da desordem ja é, por si s6, suficiente para capturar a informacao relevante contida
no espaco de recorréncias descrito por Spezzatto et al. (2024). Em outras palavras,
um unico valor escalar parece ser capaz de sintetizar eficientemente a complexidade
da série temporal, dispensando a necessidade de incluir a distribuicdo completa das
probabilidades como entrada para o classificador, o que diminui significativamente o
custo computacional principalmente ao utilizar a entropia de microestados.

Para uma analise mais especifica, selecionamos os resultados obtidos com
o quantificador de Desordem, para N = 4, considerando todos os 8 canais simulta-
neamente e sem o uso das distribuicées de probabilidade associadas, devido ao seu
melhor desempenho quando comparado com as outras possibilidades. A Tabela 4
apresenta, respectivamente, os valores médios de acuracia, F1-Score, precisdo e
revocacao obtidos para cada condi¢ao avaliada, bem como o ranking de desempenho.
Os valores completos para as acuracias obtidas para classificar as diferentes condi¢des
variando-se 0s canais em numero e tipo estdo mostrados no 1.

A ordem de desempenho observada indica que a tarefa de classificar a condi-
cao visual (olhos abertos ou fechados) quando a condicao de movimento esta fixada
(Pedalando ou Repouso) € mais simples do que o contrario — classificar o tipo de
movimento com a condig&o visual fixa. Isso sugere que a modulagéo do estado visual
sobre os padrdes de atividade cortical € mais pronunciada do que a do movimento, em
termos de recorréncia.

Além disso, destaca-se que a condicao “Pedalando” apresenta a maior acuracia,
0 que pode estar relacionado com a redu¢ao da desordem observada durante o exercici,
como reportado em Ferré et al. (2024). Essa diminuicdo na complexidade pode estar
facilitando a separacéo entre as classes, tornando a classificagcdo mais eficiente.
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FIGURA 19 — Matrizes de confusao para as diferentes condi¢des experimentais. Cada subfi-
gura corresponde a uma comparacao binaria entre duas condicées, agrupadas
por uma caracteristica fixa (por exemplo, manter o movimento fixo e variar o
estado dos olhos, ou vice-versa). As etiquetas dos eixos representam as classes
reais (eixo y) e as classes preditas pelo modelo (eixo x). As células mostram a
propor¢ao de classificagdes feitas pelo modelo para cada combinacao de classes
reais e preditas, normalizada por linhas.

As matrizes de confuséo apresentadas na Figura 19 complementam a analise
quantitativa, evidenciando os padrdes de acertos e erros do modelo em cada uma das
tarefas avaliadas. A partir dessa figura, € possivel observar com maior clareza quais
condi¢bes foram mais bem classificadas pelo modelo. Em todos os casos, a classe com
maior numero de acertos corresponde aquela previamente identificada como de menor
complexidade em relacao a classe oposta. Por exemplo, nas tarefas que comparam
condi¢coes com olhos abertos e fechados, o maior nimero de acertos ocorreu para
as condicoes POA e POF, respectivamente. Isso esta em conformidade com analises
anteriores, que indicaram menor complexidade na condicéo de pedalar em comparacao
ao repouso. Ja nas tarefas em que se fixa 0 movimento (Pedalando ou Repouso)
e se avalia a influéncia da condicao ocular, os resultados sdo mais sutis. Embora
as matrizes de confusdo apoiem a hipétese de que a condigdo de olhos fechados
apresenta menor complexidade em relagdo a de olhos abertos, também apredentada
por Ferré et al. (2024) e Gancio et al. (2024) , conforme discutido na secao anterior,
essa tendéncia se mostrou fortemente dependente do canal de EEG analisado e na
condicdao de movimento.

A Figura 20 apresenta uma comparacgao direta entre a acuracia do modelo
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TABELA 4 — Métricas médias da classificacdo por condi¢do (Desordem, N = 4, 8 canais)

Acuréacia Média

Acuréacia Média

Condicao Fixada Acuracia F1-Score Precisao Recall

Pedalando 0.830 0.829 0.830 0.830
Repouso 0.791 0.790 0.792 0.790
Abertos 0.737 0.736 0.739 0.737
Fechados 0.700 0.698 0.701 0.699
N=2 N=3 N=4
1 = @JZ
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FIGURA 20 — Relacao entre a entropia média e a acuracia média na classificagcdo das condi-
coes fisioldgicas (olhos abertos, olhos fechados, repouso, pedalando), conside-
rando diferentes quantificadores e valores de N. Cada ponto representa a média
dos individuos para um determinado cenario, com barras de erro horizontais indi-
cando o desvio padrdo do quantificador entre os individuos e ao longo do tempo,
barras de erro verticais indicando o desvio padrao da acuracia. As acuracias
sendo aquelas em que os oito canais foram usados para a classificagao.
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de classificagao e a entropia média dos quantificadores, para diferentes condigdes
experimentais e valores de N. Observa-se, mais uma vez, que a tarefa de classificar a
condicao dos olhos (abertos ou fechados) tende a apresentar maior acuracia do que
a de classificar a condicdo de movimento (repouso ou pedalando). Vale lembrar que
os rotulos das categorias na figura indicam a condigéo fixada, ou seja, por exemplo,
“Pedalando” refere-se a classificacao entre olhos abertos e fechados utilizando apenas
os dados dessa condicao.

Além disso, é evidente que a condicao “Pedalando” resulta nas maiores acu-
racias de classificagao, independentemente do quantificador e do tamanho do mi-
croestado, seguida por “Repouso”, “Olhos Abertos” e, por fim, “Olhos Fechados”. A
figura também revela uma tendéncia clara: quanto menor a complexidade média dos
sinais, maior tende a ser a acuracia do modelo. Isso pode ser observado, por exemplo,
ao comparar os pares “Pedalando” e “Repouso”, em que a menor complexidade em
“Pedalando” se associa a uma maior acuracia, padrao semelhante é visto ao comparar
“Olhos Abertos” e “Olhos Fechados”.

Embora haja sobreposicao entre as barras de erro, indicando que a distingao
entre condi¢des com base apenas nos quantificadores pode ser desafiadora em alguns
casos, a média das observacoes sugere que é possivel melhorar o desempenho do
modelo ao induzir estados de menor complexidade neural. Esse resultado levanta
questdes interessantes sobre a possivel relagao entre complexidade cortical e estados
de consciéncia, especialmente durante o movimento. Tal associacéo é discutida, por
exemplo, na hipétese do cérebro entrépico proposta por Carhart-Harris et al. (2018), e
poderia ser explorada mais profundamente em investigacées futuras que relacionem
dinamicas cerebrais a alteragdes do estado mental em tarefas motoras como o pedalar.

Nao houve nenhuma diferenca significativa na acuracia do modelo ao restringir
os canais utilizados como features para a classificacéo, vide 1. Ao utilizar apenas
um canal, o desempenho do modelo na predicdo de qualquer uma das condi¢des
€ equivalente ao de uma escolha aleatéria, com acuracia proxima ao acaso. Com
dois canais, observa-se um pequeno aumento na acuracia, embora os resultados
ainda estejam longe do ideal e sejam independentes do par de canais utilizados
para cada regiao (frontal, central, parietal e occipital). Para quatro canais, também
nao se nota diferenca relevante entre utilizar canais apenas do lado esquerdo ou
apenas do hemisfério direito do cértex. Todas essas analises mantém o mesmo padrao
de desempenho, independentemente do quantificador utilizado ou do tamanho do
microestado considerado.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, exploramos a dindmica cortical utilizando dados experimentais
de eletroencefalograma (EEG) coletados de individuos submetidos a diferentes tarefas
motoras e visuais, especificamente repouso e pedalada, com olhos abertos e fechados.
O principal objetivo foi aplicar quantificadores de recorréncia, derivados da teoria de
sistemas dinamicos, para extrair informacdes relevantes sobre a complexidade da
atividade cortical sob essas condi¢cbes distintas. Essa abordagem permite uma analise
mais profunda da dindmica cerebral, indo além das medidas tradicionais de poténcia
espectral, por exemplo, ao considerar a estrutura temporal e a recorréncia dos estados
neuronais.

Observamos claramente que a pedalada diminui significativamente a comple-
xidade da dinamica cortical, um resultado consistente com as previsdes de Ferré et
al. (2024), que associam a redugao da entropia cerebral a estados motores ativos.
Essa queda na complexidade foi validada por ambos os quantificadores utilizados
neste estudo, reforcando a robustez dessa conclusao. Ademais, constatamos que uma
dindmica cortical menos complexa, isto €, de entropia reduzida, facilita a classificacao
computacional dos estados comportamentais. Isso ocorre porque a reducao da variabi-
lidade e da aleatoriedade na atividade neural torna os padrées associados a diferentes
condicdes mais distinguiveis, aumentando a precisdo dos modelos preditivos.

Ao longo das analises, observamos o comportamento da complexidade dos
sinais provenientes dos diferentes canais de EEG, destacando variacdes significativas
entre as condigdes estudadas. Os resultados obtidos foram comparados com achados
reportados na literatura, encontrando consisténcias que reforcam a validade dos quan-
tificadores utilizados, bem como algumas evidéncias inéditas. Um dos achados mais
relevantes foi a identificagdo de uma possivel assimetria funcional nas regides occipital
e parietal quando comparamos as condi¢cdes de pedalada e repouso, especialmente
em individuos com olhos fechados. Essa assimetria sugere que a dinamica cortical ndo
€ homogénea entre hemisférios ou regides, o que pode refletir diferentes mecanismos
de processamento neural relacionados ao estado motor e visual do individuo.

Além disso, observamos que a complexidade associada ao estado dos olhos,
abertos ou fechados, apresenta diferencas regionais importantes. Em repouso, a
complexidade é maior para olhos abertos nas regides occipital e parietal esquerda,
enquanto durante a pedalada essa diferenca se manifesta apenas na regiao occipital
direita. Essa modulagao regional pode indicar que o movimento de pedalar exerce
uma influéncia especifica sobre a atividade cortical, possivelmente suprimindo ou
mascarando informagdes relativas ao estado visual, o0 que complica a analise isolada
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do efeito dos olhos nessas condi¢des.

Para a analise quantitativa e classificatdria das condigdes experimentais, utiliza-
mos dois quantificadores entrépicos distintos como caracteristicas para algoritmos de
aprendizado de maquina. O primeiro, a entropia de microestados de recorréncia, segue
a metodologia proposta por Spezzatto et al. (2024), enquanto o segundo, denominado
quantificador de desordem, é uma métrica recentemente introduzida por Flauzino et
al. (2025). A comparacéo entre esses quantificadores revelou que o quantificador de
desordem é mais eficiente na extracdo de informagdes relevantes para a tarefa de
classificacdo, apresentando desempenho superior em dados experimentais reais.

Ressaltamos, ainda, que a interpretacao do quantificador de desordem de-
pende fortemente do tamanho dos microestados utilizados na analise. No caso es-
pecifico de microestados de ordem N = 2, embora a condicdo de desordem possa
ser satisfeita, a simples permutacéo de dois valores consecutivos na série temporal
nao fornece uma medida efetiva do grau de desorganizagao da dinamica. Em vez
disso, essa permutacao esta mais relacionada a reversibilidade entre os dois valores
considerados. Esse aspecto evidencia a importancia da escolha criteriosa do parame-
tro N, uma vez que ele influencia diretamente os resultados obtidos e sua posterior
interpretag@o neurofisiologica.

Um aspecto importante encontrado foi que um unico valor numérico derivado
do quantificador de desordem é suficiente para fornecer ao modelo de aprendizado de
maquina a informagao necessaria para classificar as condicdes experimentais, sem
a necessidade de utilizar a distribuicdo completa de probabilidades dos microestados
ou a categorizacdo das classes de microestados, como sugerido inicialmente por
Spezzatto et al. (2024) Esse achado simplifica significativamente a modelagem e indica
que métricas compactas podem ser poderosas para descrever a dindmica cortical em
tarefas complexas.

Os modelos construidos a partir dos dados de apenas 8 canais de EEG e 19
individuos conseguiram identificar e classificar as diferentes condi¢cées experimentais
com acuracias que ultrapassam 80%, especialmente na tarefa de discriminar o estado
visual dos participantes quando utilizamos o quantificador de desordem. Esse desem-
penho é notavel ao compararmos com trabalhos anteriores, como o de Gancio et al.
(2024), que utilizaram um conjunto maior de individuos e um numero substancialmente
maior de canais (mais de 100 individuos e 64 canais), reforcando a eficiéncia e o
potencial do quantificador para andlises neurais baseadas em sinais de EEG.

Além disso, mostramos que a complexidade do sinal de EEG exerce um papel
fundamental na capacidade preditiva dos modelos computacionais para a identificacao
do estado do individuo. Em particular, constatamos que sinais com menor complexidade
(entropia reduzida) possibilitam modelos com maior desempenho na classificagao das
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condicoes experimentais. Isso sugere que futuras pesquisas poderiam explorar a mani-
pulacdo e modulacao da complexidade cortical como uma estratégia para aprimorar
a precisao de andlises e classificagdes, possibilitando uma melhor compreenséo do
comportamento cerebral em diferentes estados cognitivos e motores.

Outra contribuicdo importante deste trabalho foi demonstrar que a combinacao
da informacgao conjunta dos 8 canais forneceu resultados classificatorios mais robustos
do que a utilizagao isolada de canais ou regides especificas. Para subconjuntos meno-
res de canais, observamos que o desempenho do quantificador isolado diminuiu, o que
indica que a integracao de multiplos canais € fundamental para capturar a complexi-
dade da atividade neural e melhorar a generalizacdo dos modelos de aprendizado de
maquina.

Por fim, nossos resultados indicam que assimetrias hemisféricas na dinamica
cortical, especialmente em regides parietais, podem estar refletindo mecanismos ja
descritos na literatura envolvendo a banda alfa. A relagcéo entre complexidade e assi-
metria funcional ainda demanda investigacdo mais direta, mas os padrdes observados
sugerem que os quantificadores de desordem podem capturar aspectos relevantes
dessa dinamica, representando uma via promissora para estudos futuros.

Nesse sentido, propomos aprofundar a investigacao sobre a reducado da com-
plexidade cortical durante a pedalada, buscando relacionar esse fendbmeno com teorias
contemporaneas da consciéncia, como o0 modelo do cérebro entrdpico, que associa a
entropia cerebral a diferentes estados conscientes. Estudos futuros também poderiam
se beneficiar do uso de um numero maior de canais de EEG, ou da combina¢do com
outras modalidades de registro neural, permitindo explorar com maior precisao a as-
simetria funcional nas regides occipital e parietal — especialmente em situacdes de
movimento, o que pode revelar novos insights sobre a organizacao espacial e dindmica
do cérebro.

Além disso, este estudo teve como um de seus objetivos principais testar e
validar o quantificador de desordem na analise de sinais eletrofisiolégicos. Os resultados
obtidos demonstram seu potencial, abrindo novas perspectivas para sua aplicagdo em
investigacdes neurocientificas e no desenvolvimento de interfaces cérebro-computador
baseadas em sinais de EEG.
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ANEXO 1 - TABELAS DAS ACURACIAS

TABELA 5 — Acuréacia do quantificador Entropia (N=2) para diferentes condi¢cdes e agrumapento
de canais utilizados para a classificagao.

. Condigao
Regiao
Pedalando Repouso Abertos Fechados

Frontal Esquerdo  0.559 + 0.019 0.533 £0.020 0.517 £0.021 0.525 + 0.021
Frontal Direito 0.532 £ 0.024 0.542 £0.019 0.515+£0.021 0.533 £ 0.024
Central Esquerdo  0.520 + 0.020 0.505 + 0.018 0.518 + 0.022 0.540 + 0.023
Central Direito 0.516 £0.021 0.503 £0.021 0.518 £ 0.023 0.525 + 0.022
Parietal Esquerdo  0.518 £ 0.023 0.495+0.020 0.510 £ 0.020 0.507 £ 0.022
Parietal Direito 0.512£0.024 0.519+£0.019 0.526 £0.019 0.511 £0.020
Occipital Esquerdo 0.543 + 0.019 0.520 + 0.018 0.541 + 0.021 0.502 + 0.022
Occipital Direito 0.513£0.022 0.531 £0.022 0.515+0.022 0.506 £ 0.020
Frontal 0.595 +£0.022 0.562 +£0.018 0.550 £ 0.024 0.541 £0.020
Central 0.540 £ 0.021 0.519£0.021 0.586 £0.019 0.543 £ 0.023
Parietal 0.523 £ 0.023 0.540 £ 0.020 0.533 £0.024 0.533 £0.020
Occipital 0.580 £ 0.023 0.553 £0.019 0.561 £0.021 0.533 £0.022
Esquerdo 0.657 £ 0.020 0.656 £ 0.020 0.603 £0.021 0.605 £ 0.022
Direito 0.649 £ 0.022 0.651 £0.020 0.608 £ 0.022 0.609 + 0.022
Todos os Canais 0.744 £ 0.020 0.676 £0.018 0.663 £0.019 0.678 +0.022

TABELA 6 — Acuracia do quantificador Entropia (N=3) para diferentes condi¢cdes e agrumapento
de canais utilizados para a classificagao.

i Condicao
Regiao
Pedalando Repouso Abertos Fechados

Frontal Esquerdo  0.555 + 0.020 0.532 £ 0.021 0.524 £0.023 0.515 = 0.020
Frontal Direito 0.524 + 0.024 0.514 £0.022 0.518 £0.022 0.527 +0.017
Central Esquerdo  0.506 + 0.018 0.507 + 0.022 0.526 + 0.020 0.530 * 0.021
Central Direito 0.506 £ 0.023 0.502 £0.017 0.532 +0.020 0.534 = 0.024
Parietal Esquerdo  0.506 + 0.020 0.518 £0.022 0.521 £0.023 0.509 + 0.021
Parietal Direito 0.497 £0.018 0.516 £0.023 0.524 £ 0.022 0.504 + 0.021
Occipital Esquerdo 0.523 + 0.023 0.534 + 0.023 0.531 + 0.023 0.504 + 0.021
Occipital Direito 0.507 £ 0.021 0.540 £0.020 0.519+0.018 0.515 % 0.021
Frontal 0.592 £ 0.023 0.565 £ 0.020 0.572 £0.019 0.544 £ 0.021
Central 0.535+0.022 0.526 £ 0.020 0.571 £0.022 0.546 £ 0.020
Parietal 0.530 £ 0.019 0.539 £0.020 0.539 £0.021 0.529 + 0.020
Occipital 0.561 £0.024 0.571 £0.022 0.565 + 0.021 0.512 £ 0.020
Esquerdo 0.661 £0.020 0.626 £0.019 0.612 £0.020 0.591 £ 0.020
Direito 0.644 £ 0.023 0.641 £0.018 0.589 £0.020 0.603 £ 0.023
Todos os Canais 0.734 £0.017 0.680 £0.018 0.674 +0.020 0.662 = 0.021
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TABELA 7 — Acuracia do quantificador Entropia (N=4) para diferentes condi¢cdes e agrumapento
de canais utilizados para a classificagao.

. Condicao
Regiao
Pedalando Repouso Abertos Fechados

Frontal Esquerdo  0.552 + 0.021 0.533 £0.020 0.514 £0.020 0.513 £ 0.018
Frontal Direito 0.542 £ 0.020 0.544 £0.021 0.525 £ 0.023 0.529 + 0.023
Central Esquerdo  0.522 £ 0.022 0.527 £ 0.023 0.537 £0.022 0.516 = 0.021
Central Direito 0.508 £ 0.018 0.520 £0.019 0.505 £ 0.020 0.524 + 0.025
Parietal Esquerdo  0.501 £ 0.020 0.499 + 0.020 0.502 £ 0.021 0.508 + 0.019
Parietal Direito 0.486 £ 0.021 0.499 £ 0.020 0.482 +£0.021 0.496 = 0.021
Occipital Esquerdo 0.526 £ 0.016 0.523 £0.022 0.541 £ 0.019 0.529 + 0.023
Occipital Direito 0.516 £0.019 0.541 £0.020 0.504 £0.020 0.510 £ 0.022
Frontal 0.584 £ 0.020 0.545 +£0.023 0.567 £0.016 0.544 £ 0.020
Central 0.541 £0.023 0.518 £0.022 0.559 £0.019 0.576 £ 0.021
Parietal 0.533 £ 0.027 0.531 £0.018 0.549 £0.022 0.521 £0.018
Occipital 0.566 + 0.020 0.560 £ 0.023 0.558 £0.019 0.517 £ 0.023
Esquerdo 0.636 £ 0.019 0.630 £0.024 0.604 £0.023 0.595 + 0.020
Direito 0.619 £0.022 0.627 £0.022 0.601 £0.020 0.613 £0.022
Todos os Canais 0.731 £0.019 0.685+0.019 0.674 £0.024 0.663 = 0.024

TABELA 8 — Acuracia do quantificador Desordem (N=2) para diferentes condicées e agruma-
pento de canais utilizados para a classificacao.

. Condicao
Regiao
Pedalando Repouso Abertos Fechados

Frontal Esquerdo  0.557 £ 0.019 0.546 £ 0.023 0.508 £ 0.020 0.496 + 0.022
Frontal Direito 0.504 £ 0.022 0.540 £0.019 0.505 % 0.022 0.538 +0.022
Central Esquerdo  0.486 £ 0.019 0.506 £ 0.021 0.516 £ 0.019 0.509 + 0.019
Central Direito 0.512 £ 0.021 0.500 £ 0.022 0.495 £ 0.020 0.508 = 0.023
Parietal Esquerdo  0.512 £ 0.022 0.511 £0.020 0.518 £0.021 0.500 = 0.023
Parietal Direito 0.509 £ 0.022 0.514 £0.019 0.515%£0.020 0.519 £ 0.020
Occipital Esquerdo 0.506 + 0.022 0.516 £0.022 0.521 £ 0.023 0.477 +0.023
Occipital Direito 0.516 £ 0.021 0.512+£0.023 0.520 £ 0.020 0.498 + 0.020
Frontal 0.588 £ 0.022 0.575+0.024 0.553 £0.022 0.536 = 0.021
Central 0.517 £0.022 0.516 £0.022 0.537 £0.020 0.526 + 0.019
Parietal 0.534 £ 0.019 0.513+£0.020 0.529 £0.019 0.524 + 0.024
Occipital 0.527 £ 0.021 0.531 £0.022 0.536 £0.017 0.514 + 0.021
Esquerdo 0.614 £ 0.021 0.562 £0.025 0.568 £0.021 0.515+0.018
Direito 0.577 £0.022 0.594 £0.017 0.557 £0.022 0.523 + 0.022
Todos os Canais 0.680 £ 0.020 0.631 £0.021 0.632 £0.021 0.585 + 0.021
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TABELA 9 — Acuracia do quantificador Desordem (N=3) para diferentes condicées e agruma-
pento de canais utilizados para a classificagao.

. Condicao
Regiao
Pedalando Repouso Abertos Fechados

Frontal Esquerdo  0.577 £ 0.020 0.592 £ 0.022 0.503 £0.020 0.513 £ 0.019
Frontal Direito 0.543 £ 0.022 0.588 £0.020 0.525 %+ 0.020 0.524 + 0.020
Central Esquerdo  0.508 £ 0.022 0.513£0.019 0.518 £0.020 0.507 + 0.022
Central Direito 0.519 £0.021 0.508 £0.023 0.518 £0.022 0.502 £ 0.025
Parietal Esquerdo  0.510 £ 0.021 0.538 £ 0.022 0.515+0.021 0.510 = 0.022
Parietal Direito 0.491 £0.021 0.521 £0.021 0.506 £0.022 0.519 = 0.021
Occipital Esquerdo 0.509 £ 0.022 0.510 £0.023 0.494 + 0.022 0.507 £ 0.019
Occipital Direito 0.508 £ 0.020 0.519+0.025 0.495+0.019 0.518 +£0.020
Frontal 0.607 £ 0.021 0.640 £0.018 0.561 £0.020 0.552 £ 0.020
Central 0.545 £ 0.022 0.524 £0.021 0.563 £0.020 0.547 £ 0.024
Parietal 0.552 £ 0.020 0.538 £0.022 0.558 £0.020 0.551 +0.023
Occipital 0.545 + 0.021 0.555+£0.023 0.541 £0.020 0.525 +0.019
Esquerdo 0.714 £ 0.017 0.727 £0.021 0.656 £ 0.020 0.626 + 0.022
Direito 0.688 + 0.019 0.730 £0.020 0.603 £0.021 0.610 = 0.021
Todos os Canais 0.815+0.018 0.791 £0.019 0.750 £0.019 0.708 = 0.020

TABELA 10 — Acurécia do quantificador Desordem (N=4) para diferentes condicoes e agruma-
pento de canais utilizados para a classificacao.

. Condicao
Regiao
Pedalando Repouso Abertos Fechados

Frontal Esquerdo  0.557 £ 0.018 0.579 £ 0.020 0.475 £ 0.020 0.505 = 0.020
Frontal Direito 0.523 £ 0.023 0.582 £ 0.021 0.495 £ 0.021 0.528 + 0.022
Central Esquerdo  0.507 £ 0.020 0.495 +0.022 0.535+0.019 0.512 £ 0.020
Central Direito 0.483 £ 0.021 0.505+£0.021 0.513 £0.021 0.496 + 0.021
Parietal Esquerdo  0.509 + 0.020 0.484 £ 0.021 0.506 £ 0.020 0.520 + 0.019
Parietal Direito 0.506 £ 0.022 0.522 £0.021 0.491 £0.022 0.506 = 0.021
Occipital Esquerdo 0.508 + 0.022 0.536 £ 0.019 0.517 £0.021 0.496 + 0.024
Occipital Direito 0.507 £ 0.020 0.539 £0.019 0.515%£0.024 0.485+0.018
Frontal 0.617 £0.022 0.615+0.018 0.533 £0.020 0.533 = 0.021
Central 0.522 + 0.020 0.521 £0.021 0.562 £ 0.026 0.548 + 0.023
Parietal 0.548 £+ 0.019 0.548 £0.019 0.543 £0.021 0.571 = 0.021
Occipital 0.545 + 0.020 0.587 £0.021 0.546 £0.019 0.504 + 0.021
Esquerdo 0.723 £ 0.018 0.736 £0.017 0.641 £0.020 0.614 +0.020
Direito 0.702 £ 0.020 0.725+0.018 0.577 £0.021 0.616 = 0.024
Todos os Canais 0.822 £ 0.015 0.793+£0.018 0.742£0.019 0.703 £0.018




