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Resumo— Este trabalho apresenta uma analise comparativa
de quatro algoritmos de Analise de Componentes Independentes
(ICA - Independent Component Analysis) aplicados na correcao
de artefatos de sinais de eletroencefalograma (EEG) de pacientes
com Doenca de Parkinson em estado de repouso. Foram avaliados
SOBI, FastICA, Infomax Estendido e AMICA, em que foram
verificados, tempo de execucio, qualidade de separacdo, estimada
pela (Mutual Information Reduction — MIR), e distribuicio de
componentes classificados utilizando o médulo ICLabel, seguido
de refinamento manual. Os registros de EEG foram analisados
em duas configuracées espaciais, com 64 e 47 canais, a fim
de investigar o impacto da reducio do nimero de canais no
custo computacional e na qualidade da separacio de fontes. Os
resultados mostram que o SOBI apresenta a melhor relacio entre
tempo de processamento e desempenho de separacdo. Também
se observou que o aumento do nmimero de canais de EEG
selecionados tende a melhorar os valores de MIR, embora ao
custo de um aumento de tempo de execucdo.
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Abstract— This paper presents a comparative analysis of four
Independent Component Analysis (ICA) algorithms applied to
artifact correction in electroencephalogram (EEG) signals from
patients with Parkinson’s disease at resting state. The evalu-
ated algorithms were SOBI, FastICA, Extended Infomax, and
AMICA, considering processing time, separation quality estima-
ted by Mutual Information Reduction (MIR), and the distribution
of independent components classified using ICLabel followed
by manual refinement. The EEG recordings were analyzed in
two spatial configurations, with 64 and 47 channels, in order
to investigate the impact of channel reduction on computational
cost and source separation quality. The results indicate that SOBI
achieved the best trade-off between processing time and statistical
separation performance, while the use of a larger number of
channels tended to improve MIR values at the cost of increased
execution time.
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I. INTRODUCAO

A Doenga de Parkinson (DP) é uma condi¢do neurode-
generativa progressiva caracterizada por sintomas motores,
como tremor de repouso, rigidez e bradicinesia, além de
manifestagdes ndo motoras. O EEG tem sido utilizado como
ferramenta complementar no estudo da DP por permitir a
andlise funcional da atividade cerebral com elevada resolucio
temporal, de forma ndo invasiva e com custo relativamente
reduzido. Estudos recentes também apontam seu potencial
para a investigacdo fisiopatoldgica e o desenvolvimento de
biomarcadores complementares em pacientes com DP [1]-[3].
Entretanto, os sinais EEG sdo altamente suscetiveis a conta-
minacdo por artefatos, como piscadas, movimentos oculares,
atividade muscular, ruido da rede elétrica e ruido instrumental
[4], [5]. Por esse motivo, técnicas robustas de separacdo
e correcdo de artefatos sdo fundamentais para aumentar a
confiabilidade das andlises realizadas nesse contexto. A Ané-
lise de Componentes Independentes (ICA, do inglés Inde-
pendent Component Analysis) decompde sinais multicanais
em componentes estatisticamente independentes, facilitando a
identificacdo de artefatos em registros de EEG [6], [7]. Nesse
contexto, este trabalho apresenta uma comparagio entre quatro
algoritmos de ICA: Second-Order Blind Identification (SOBI),
FastICA, Infomax Estendido e Adaptive Mixture Independent
Component Analysis (AMICA), disponiveis na foolbox EE-
GLAB [8]. O objetivo € avaliar esses algoritmos na correcao
de artefatos em sinais de EEG de pacientes com DP em estado
de repouso. A andlise considera o tempo de processamento,
a identificacdo automdtica dos componentes por meio do
classificador ICLabel [9], a qualidade da separacio medida
pela Mutual Information Reduction (MIR) e a inspecao manual
dos componentes independentes (ICs, do inglés independent
components).

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
Esta secdo apresenta os fundamentos da BSS e da ICA

aplicados a separagdo de atividade neural e artefatos em sinais
de EEG.

A. Separagcdo Cega de Fontes

Separacdo Cega de Fontes (BSS — Blind Source Separation)
corresponde ao problema de estimar sinais provenientes de
multiplas fontes a partir de observagdes indiretas, que podem
ser modeladas como combinagdes de uma ou mais fontes, em
que ndo ha conhecimento prévio do sistema de mistura e o uso
de sinais de treinamento [7]. No caso, é considerado que cada
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eletrodo registra uma combinacdo linear de muiltiplas fontes
neurais e ndo neurais [6], [10]. De forma simplificada, esse
modelo pode ser descrito por:

x(t) = As(t), (1)

em que x(t) representa os sinais observados nos eletrodos,
s(t) representa as fontes e A corresponde a matriz de mistura.
Considerando que, no mdximo, uma das fontes € gaussiana,
e sdo independentes entre si, € possivel aplicar a ICA para
a realizacdo da BSS [7]. Nesse contexto, uma matriz de
separacdo W ¢ estimada com uso da ICA de modo a se obter:

y(t) = Wx(t), )

em que as componentes independentes, y(¢), correspondem
assim as estimativas das fontes, a menos de ambiguidades
de escala e permutacdo. Apds a decomposi¢do, componentes
associados a artefatos podem ser identificados e removidos,
permitindo reconstrucdo de sinais EEG com atenuacgdo desses
componentes [5], [8].

B. Andlise de Componentes Independentes

A ICA corresponde a uma familia de métodos baseada na
hipétese de independéncia entre fontes latentes observadas
indiretamente [6]. Em processamento de sinais de EEG, a ICA
¢é frequentemente utilizada para decompor os sinais registrados
nos eletrodos em ICs, permitindo separar atividade neural
de artefatos, como piscadas, movimentos oculares, atividade
muscular e ruidos instrumentais [5], [8], [10]. Desse modo,
no presente trabalho foram avaliados quatro algoritmos de
ICA disponiveis no EEGLAB [8], conforme j& mencionado
na Secdo I. O SOBI baseia-se na diagonalizacdo conjunta
de matrizes de covaridncia em multiplos atrasos temporais,
explorando a estrutura temporal dos sinais [11]. O FastICA
utiliza maximiza¢do da ndo gaussianidade por iteracdes de
ponto fixo, geralmente apresentando rdpida convergéncia em
diversos cendrios [12]. O Infomax Estendido implementa
aprendizado baseado em gradiente natural e estimacdo da
matriz de separagdo por um critério equivalente a mdxima
verossimilhanga, assumindo que as fontes sdo estatisticamente
independentes podendo ser sub ou supergaussianas, sendo
tradicionalmente um dos métodos mais difundidos no proces-
samento de EEG [13], [14]. O AMICA pode ser descrito como
uma estrutura hierdrquica composta por trés camadas. Nas
duas primeiras, considera-se uma combinag@o probabilistica
de mudltiplos modelos de ICA, os quais modelam diferentes
padrdes estatisticos e a natureza nao estaciondria dos sinais. Na
terceira camada, as distribui¢des das fontes sdo modeladas por
meio de misturas de distribui¢des gaussianas generalizadas.
Essa estrutura contempla uma ampla gama de comportamentos
estatisticos, porém a um processamento computacional signi-
ficativamente superior [15].

III. METODOS
Esta secdo descreve os dados, o pré-processamento, o pipeline
e as métricas utilizadas na avaliacdo dos algoritmos ICA.
A. Mutual Information Reduction

No presente trabalho, a MIR foi utilizada como métrica quanti-
tativa da independéncia estatistica obtida apds a decomposicao

por ICA. Essa medida estima a reducdo da dependéncia entre
os sinais antes e apds a separacdo, de modo que valores
mais elevados indicam componentes estatisticamente mais
independentes [16], [17]. Ressalta-se, contudo, que a MIR nao
mensura diretamente a preservacdo da atividade neural nem
a efetividade da remocgdo de artefatos. Por esse motivo, ela
foi interpretada como figura de mérito que deve ser comple-
mentada com outros fatores como o tempo de processamento,
a classificacdo pelo ICLabel e a inspecdo visual dos sinais
reconstruidos. A MIR € definida como a diferenca entre a
informag¢do mitua estimada antes e apds a separacdo das
fontes, podendo ser representada por:

MIR = I(x) — I(y)

n n

= " H(a) ~ S Hly) +log (det(W)))

i=1

3)

=

i=
em que X = [x1, o, ...,T,| representa o conjunto dos sinais
observados originais € y = [y1,¥2,...,Yn] corresponde ao
conjunto dos ICs estimados ap6s a aplicacdo da ICA. Assim,
os termos H (x;) e H(y;) representam as respectivas entropias
marginais. Valores maiores de MIR indicam maior reducio
da dependéncia estatistica, mas ndo garantem, isoladamente,
a preservacdo da atividade neural ou a efetividade da re-
mocao de artefatos. Esse ponto é reforcado pela ocorréncia
de componentes atribuidos a classe Other, indicando que a
MIR deve ser analisada em conjunto com a classificacio
automadtica realizada pelo ICLabel e com a inspecdo visual
dos componentes [5], [8], [9]. Neste estudo, a inspecao visual
foi realizada por um engenheiro de computacio.

B. Dataset

Os sinais utilizados neste estudo foram provenientes de paci-
entes com Doencga de Parkinson acompanhados no Hospital
Santa Marcelina, em Sdo Paulo, Brasil. A amostra foi com-
posta por 10 pacientes em estado de repouso, identificados
como S01-S10, com idades entre 57 e 84 anos, sendo 6
homens e 4 mulheres. O estudo foi conduzido em conformi-
dade com os principios éticos para pesquisa envolvendo seres
humanos, com aprovagio do Comité de Etica em Pesquisa
(CEP), sob o CAAE n° 23885019.1.0000.0066. As aquisi-
¢des foram realizadas com o sistema de EEG ActiveThree
da BioSemi, e os arquivos brutos foram armazenados no
formato BioSemi Data Format (BDF). Os registros foram
adquiridos por meio de 72 canais, incluindo canais de EEG
e auxiliares, com frequéncia de amostragem de 1024 Hz.
Para as andlises de ICA, foram considerados inicialmente 64
canais EEG distribuidos sobre o escalpo conforme o sistema
internacional 10-20 [18]. O tempo de aquisicdo dos sinais
variou de 912 s, no paciente SO1, a 1001 s, no paciente S04,
correspondendo respectivamente a 933888 e 1025024 amostras
por canal. Ainda assim, os sinais apresentaram artefatos, como
piscadas, movimentos oculares, atividade muscular residual e
interferéncias instrumentais ou ambientais, justificando o uso
de técnicas de BSS e ICA.

C. Configuragdo dos Canais e Pré-processamento

Para as andlises, foram considerados inicialmente os 64 canais
EEG do sistema BioSemi. A configuracdo reduzida com 47



XLIV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2026, 29 DE SETEMBRO-2 DE OUTUBRO, SALVADOR, BA

canais foi obtida pela remogdo de 17 eletrodos periféricos mais
suscetiveis a artefatos oculares, musculares ou instabilidades
de contato: Fpl, Fpz, Fp2, AF7, AF3, AFz, AF4, AF8, PO7,
PO3, POz, PO4, PO8, Ol, Oz, O2 e Iz. Assim, permaneceram
os canais frontais, centrais, temporais e parietais de maior
interesse para a andlise da DP. O pré-processamento foi rea-
lizado com apoio do EEGLAB. Inicialmente, os dados foram
filtrados por filtro FIR passa-faixa entre 1 Hz e 45 Hz, visando
atenuar variacdes lentas da linha de base e componentes de
alta frequéncia associados a ruidos musculares e instrumentais.
Em seguida, os sinais foram rerreferenciados pela média
comum dos canais EEG. Nao foi realizada rejei¢do automatica
adicional de canais ruins individualizada por paciente antes da
ICA, de modo a manter a comparabilidade entre algoritmos e
entre as configuracdes espaciais avaliadas.

D. Pipeline de Processamento

Inicialmente, os sinais EEG foram submetidos, no EEGLAB,
a um filtro notch em 60 Hz para atenuacio da interferéncia da
rede elétrica. Em seguida, como mostrado na Figura 1, aplicou-
se um filtro FIR passa-faixa entre 1 Hz e 45 Hz, visando
atenuar deriva de linha de base, oscilacdes lentas e interfe-
réncias de alta frequéncia associadas a ruidos musculares e
instrumentais. Em seguida, os sinais foram rerreferenciados
pela média comum dos canais EEG, reduzindo a dependéncia
em relacdo a um eletrodo de referéncia especifico.
Pré-processamento

EEG bruto ICA
estado de repouso (Filtragem e Re-referenciamento) (SOBI, FastICA, Infomax Estendido, AMICA)
Selegdo automdtica de ICs
(Limiar 80%)

Figura 1: Fluxograma do pipeline de processamento aplicado
aos sinais EEG.

[ Selegdo manual

Classificagdo
(Refinamento)

ICLabel

Ap6s a decomposicao por ICA, as componentes indepen-
dentes foram classificadas pelo ICLabel, ferramenta disponivel
no pacote EEGLAB baseada em um modelo de aprendizado
de méquina treinado com componentes rotuladas manualmente
[9]. Neste trabalho, componentes com probabilidade superior
a 80% para classes correspondentes a artefatos foram inici-
almente pré-selecionadas para remocao, buscando aumentar a
especificidade da classificagdo automatica e reduzir a remocao
indevida de componentes neurais. A inspe¢do manual posterior
ndo se limitou a confirmar os componentes pré-selecionados
automaticamente. Componentes com probabilidade inferior a
80% ou atribuidos inicialmente a classe Other foram reavali-
ados quando apresentavam mapa topografico, série temporal
ou espectro de poténcia compativeis com artefatos. Assim,
os valores apds inspecdo manual nido correspondem neces-
sariamente a um subconjunto dos componentes automaticos.
Esse refinamento foi usado como estratégia complementar
para reduzir ambiguidades, especialmente na classe Other, sem
constituir um ground-truth absoluto.

IV. RESULTADOS

Esta se¢@o apresenta os resultados de tempo de processamento,
classificacio dos componentes, MIR e inspecdo visual dos
sinais.

A. Tempo de processamento em func¢do do niimero de eletro-
dos

A Tabela I apresenta o tempo médio de execucdo dos algo-
ritmos ICA nas configuragdes com 47 e 64 canais. De forma
geral, o aumento do nimero de canais elevou o tempo de
processamento em todos os métodos, refletindo o impacto
da dimensionalidade espacial no processamento dos sinais de
EEG.

TABELA I: Tempo de execu¢do médio (min) para pacientes
S01-S10 em estado de repouso.

Algoritmo 47 canais 64 canais

SOBI 0,37+ 0,06 0,50 £ 0,09
FastICA 0,75+0,19 2,30 +1,88
Infomax Estendido 6,68 & 2,24 9,144+ 2,21
AMICA 47,17+ 3,53 63,85+ 5,10

Os experimentos foram realizados em um computador com
Windows 11 de 64 bits, processador AMD Ryzen 5 3400G de
3,70 GHz, 32 GB de memoéria RAM e placa grifica Radeon
RX550/550 Series com 4 GB de memdria dedicada. O SOBI
apresentou os menores tempos médios em ambas as configu-
racdes, mantendo execucdo inferior a um minuto mesmo com
64 canais. O FastICA também apresentou baixo tempo de exe-
cugdo com 47 canais, mas exibiu aumento expressivo e maior
variabilidade com 64 canais. O Infomax Estendido apresentou
custo intermedidrio, enquanto o AMICA demandou os maiores
tempos de processamento, comportamento esperado devido
a sua estrutura probabilistica baseada em multiplos modelos
de ICA. Ainda assim, em aplicagdes offline de EEG clinico,
tempos maiores podem ser aceitidveis quando associados a
melhor separacdo ou maior interpretabilidade das componentes
[19], [20].

B. Distribuicoes Médias dos Artefatos

Apds a decomposi¢do por ICA, os ICs foram classificados
automaticamente utilizando o ICLabel [9]. Nesta etapa, foram
analisadas as classes Muscle, Eye, Heart, Line Noise, Channel
Noise e Other, associadas aos artefatos, ruidos instrumentais
e componentes residuais presentes em registros de EEG. As
classes Brain e Line Noise ndo foram incluidas nas Tabelas
Il e III. A classe Brain foi omitida porque o foco da andlise
recaiu sobre os componentes associados a artefatos.

TABELA 1II: Nimero médio de ICs atribuidos a cada classe
de artefato apds classificacdo automatica inicial (Aut.), com
limiar de probabilidade superior a 80%, e posteriormente
confirmados por inspecdo manual (Man.) para o caso de 47
canais.

Alg. Muscle Eye Heart Ch. Noise Other
Aut. Man. Aut. Man. Aut. Man. Aut. Man. Aut. Man.
SOBI 57 38 61 14 04 03 22 19 322 145
FastICA 61 30 50 20 02 01 35 28 306 173
INFOMAX 6,7 43 48 1,7 01 00 54 48 263 15,1
AMICA 74 46 43 09 03 02 70 63 246 158

A classe Line Noise ndo foi detectada automaticamente pelo
ICLabel, pois um filtro notch foi aplicado como etapa de pré-
processamento para atenuar as interferéncias da rede elétrica.
As Tabelas II e III apresentam os nimeros médios de compo-
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TABELA III: Numero médio de ICs atribuidos a cada classe
de artefato apds classificacdo automdtica inicial (Aut.), com
limiar de probabilidade superior a 80%, e posteriormente
confirmados por inspecdo manual (Man.) para o caso de 64
canais.

Alg. Muscle Eye Heart Ch. Noise Other
Aut. Man. Aut. Man. Aut. Man. Aut. Man. Aut. Man.
SOBI 53 54 57 33 01 01 31 28 426 191
FastICA 42 46 50 31 01 01 63 57 407 194
INFOMAX 64 72 78 30 01 01 91 83 341 17,0
AMICA 63 66 71 16 03 02 105 99 345 20,2

nentes inicialmente identificados automaticamente como arte-
fatos (Aut.), com probabilidade estimada pelo ICLabel superior
a 80%, e dos ICs posteriormente confirmados por inspecio
manual (Man.), considerando as configuragdes de 47 e 64
canais. Em 64 canais, a inspecdo manual apresentou valores
ligeiramente superiores para a classe Muscle. Isso ocorreu
devido a alguns componentes abaixo do limiar automadtico
de 80%, mas com caracteristicas topogréficas, espectrais e
temporais compativeis com atividade muscular, e por isso,
foram contabilizados na avaliacdo visual. Como as diferencas
variaram somente entre 0,1 e 0,8 IC, esse resultado representa
um refinamento pontual da classificagdo automdtica. Para a
classe Other, em 47 canais, SOBI e FastICA apresentaram
os maiores valores na classificacdo automatica inicial, com
médias de 32,2 e 30,6 ICs, respectivamente. Apds a inspecio
manual, os valores dessa classe ficaram mais préximos entre
os algoritmos, variando de 14,5 ICs para SOBI a 17,3 ICs
para FastICA. Na configuracdo de 64 canais, também foram
observados valores elevados para a classe Other, especialmente
na classificacdo automadtica inicial, com maiores médias para
SOBI e FastICA, correspondentes a 42,6 e 40,7 ICs. Apds a
inspecdo manual, o AMICA apresentou a maior quantidade
residual dessa classe, com média de 20,2 ICs. A etapa de
refinamento manual reduziu a quantidade de componentes ini-
cialmente agrupados como Other, indicando que parte desses
ICs pdde ser melhor avaliada durante a inspecdo comple-
mentar. Além disso, as classes Muscle e Eye apresentaram
quantidades relevantes de artefatos em ambas as configuracdes,
comportamento compativel com registros clinicos de pacientes
com Doenca de Parkinson [4], [5].

C. Mutual Information Reduction

A qualidade estatistica da separacdo obtida com ICA foi
avaliada por meio da MIR, conforme a Eq. (3) [16]. A Figura 2
apresenta a distribuicdo dos valores obtidos para os quatro
algoritmos nas configuragdes com 47 e 64 canais. Observa-se
tendéncia de aumento da MIR na configuracdo com 64 ca-
nais, especialmente para SOBI, Infomax Estendido e AMICA.
Esse comportamento sugere que o maior nimero de sensores
fornece observacdes adicionais do processo de mistura, favo-
recendo a obtencdo de componentes mais independentes do
ponto de vista estatistico [16]. Entre os algoritmos avaliados,
o SOBI apresentou as maiores medianas de MIR em ambas
as configuragdes, enquanto o FastICA apresentou os menores
valores. Infomax Estendido e AMICA exibiram comporta-
mento intermediario, com melhora no cendrio de 64 canais.
A dispers@o observada nos boxplots indica variabilidade entre
pacientes, possivelmente associada a diferencas fisioldgicas

individuais, caracteristicas do escalpo e a variabilidade dos
artefatos presentes nos registros de EEG.

47 canais 64 canais

60 60

MIR (kbits)
8

MIR (kbits)
8

-
1 ==
! .
-4 e - -

0 0
INFOMAX INFOMAX

Figura 2: Distribui¢do dos valores de MIR obtidos para os
algoritmos SOBI, FastICA, Infomax Estendido e AMICA nas
configuracdes de 47 e 64 canais.

FASTICA SOBI AMICA FASTICA SoBI AMICA

Assim, considerando o tamanho amostral reduzido, os re-
sultados devem ser interpretados como preliminares e ex-
ploratdrios. Além disso, como ji mencionado, a MIR nio
mensura diretamente a preservacdo da atividade neural nem a
efetividade da remocgao de artefatos, mas contribui para avaliar
a redugdo da dependéncia estatistica entre componentes inde-
pendentes. Portanto, sua interpretagdo deve ser complementada
pela classificagdo com ICLabel, pelo refinamento manual e
pela inspecdo visual dos sinais reconstruidos. Embora o SOBI
tenha apresentado maiores valores de MIR, também resultou
em maior quantidade de componentes classificados como
Other, sugerindo que maior independéncia estatistica ndo
garante, isoladamente, melhor interpretabilidade fisiolégica.
Em contrapartida, Infomax Estendido e AMICA apresentaram
menor incidéncia residual dessa classe, indicando maior com-
patibilidade entre os ICs estimados e os padrdes reconhecidos
automaticamente pelo ICLabel.

D. Andlise de Corregdo de Artefatos no Dominio do Tempo
A Figura 3 apresenta um exemplo ilustrativo da comparacao
temporal entre os sinais antes e apds o processamento para
o paciente S09, utilizando o algoritmo SOBI na configuracdo
em um intervalo de 5 s de durag@o. Os sinais apresentados
permitem observar a reducdo das oscilagdes associadas a
artefatos oculares.

——Antes —Depals

Fp1

Fp2

Amplitude (1V)
3
|

3
|

T T
669 670 671 672 673
Tempo (s)

Figura 3: Exemplo ilustrativo da comparacio temporal entre
sinais de pds-processamento e depois em canais frontais
associados a classe Eye, no intervalo de 5 s, para o paciente
S09, algoritmo SOBI, e configuracio de 64 canais.

A janela apresentada foi definida com base na energia dos
sinais EEG reconstruidos, na alteragdo visual da amplitude e
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da forma de onda apds a remogao dos artefatos e na amplitude
maxima observada no intervalo analisado, priorizando trechos
com maior evidéncia de atividade indesejada. Observa-se, no
conjunto anterior ao processamento, a presenca de oscilacdes
de grande amplitude e sincronizadas entre canais frontais,
padrdo compativel com artefatos oculares. Apds o proces-
samento, nota-se atenuacdo dessas oscilacdes, resultando em
sinais visualmente mais estdveis. Esse exemplo complementa
as andlises obtidas por MIR e ICLabel, indicando que a
reducdo de componentes artefatuais também se reflete na
melhora visual do tragcado do EEG. Considerando as caracte-
risticas motoras associadas a Doenca de Parkinson, a inspecio
qualitativa reforca a efetividade do procedimento adotado para
mitigacdo de artefatos sem necessidade de descarte integral dos
registros analisados.

V. DISCUSSAO

Os resultados indicam que a escolha do algoritmo ICA influ-
encia tanto o tempo de execucdo quanto a separagdo estatistica
dos sinais EEG. O aumento de 47 para 64 canais elevou os
valores de MIR, mas também aumentou o tempo de processa-
mento. Entre os métodos avaliados, o SOBI apresentou maio-
res medianas de MIR e menores tempos médios, indicando efi-
ciéncia na separacdo estatistica das fontes independentes [11].
Contudo, a maior incidéncia de componentes classificados
como Other reforca que maior independéncia estatistica ndo
garante, isoladamente, melhor interpretabilidade fisiolégica ou
remog¢do mais adequada de artefatos. O FastICA apresentou
maior dispersdo nos tempos de execucdo e nos valores de MIR
na configuragdo de 64 canais, enquanto Infomax Estendido e
AMICA produziram ICs mais facilmente identificdveis pelo
ICLabel, embora com maior tempo de processamento [12],
[15]. A classificagdo automadtica pelo ICLabel foi ttil para
identificagdo inicial de artefatos, especialmente nas classes Eye
e Muscle; porém, a elevada incidéncia da classe Other refor¢ou
a necessidade do refinamento manual. A andlise visual também
indicou atenuacgdo de artefatos oculares apds o processamento
por ICA.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho comparou os algoritmos SOBI, FastICA, Info-
max Estendido e AMICA na correcdo de artefatos em sinais
EEG de pacientes com Doenca de Parkinson em repouso,
considerando configuragdes de 47 e 64 canais. Os resultados
preliminares indicaram que o SOBI apresentou melhor equi-
librio entre tempo de processamento e separacdo estatistica,
com maiores valores de MIR e menores tempos médios de
execucdo. O aumento do numero de canais favoreceu os
valores de MIR, embora com maior tempo de processamento.
A combinagdo entre ICLabel, refinamento manual e inspecao
visual mostrou-se relevante para complementar a selecdo de
componentes independentes associadas a artefatos, especial-
mente nos casos classificados como Other. Como trabalhos fu-
turos, propde-se ampliar a base clinica analisada, incluir testes
estatisticos complementares e investigar estratégias automati-
cas de refinamento da sele¢cdo de componentes independentes
em EEG clinico.
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