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Abstract: In this study, we evaluated the application 

of permutation entropy as a method to investigate 

the complexity of the electroencephalographic 

(EEG) signals related to the somatosensory cortical 

area during steady-state sinusoidal electrical 

stimulation of 3 kHz peripherally. Twenty-five 

healthy volunteers participated in the present study 

and their EEG signals were filtered from 1 to 40 Hz 

for analysis. Results demonstrated that there was a 

change in temporal dynamics in C3', Cz' and C4', 

revealing an increase in brain activity’s complexity. 

Keywords: EEG, Sinusoidal electrical stimulation, 

Steady-state regimen. 

Introdução 

Deficiências somatossensitivas são observadas 

em diversas patologias, como diabetes e acidente 

vascular cerebral [1,2], com deficiências táteis 

observadas em mais de 60% dos indivíduos [1]. 

A atividade cortical relacionada a sintomas 

somatossensitivos, apesar de sua importância na 

execução e recuperação da atividade motora [3], 

ainda é pouco explorada quando comparada à 

atividade cortical relacionada aos sintomas motores 

[1,4]. O reconhecimento de padrões e a extração de 

informações de sinais de eletroencefalograma 

(EEG) podem possibilitar o diagnóstico mais 

precoce de neuropatias ou favorecer o 

desenvolvimento ou aprimoramento de técnicas e 

equipamentos terapêuticos, como interfaces 

cérebro-máquina (ICM) [5]. 

Com a finalidade de buscar a compreensão sobre 

a diversidade de funções cerebrais, a teoria da 

informação vem sendo aplicada, por exemplo, em 

estudos neurofisiológicos com estímulos sensoriais 

[6]. Baseada nesta teoria, a entropia estima a 

incerteza de um determinado evento. Visando à 

aplicação em séries temporais, desenvolveu-se a 

entropia de permutação (EP), que associa os 

conceitos de entropia e dinâmica simbólica [7]. 

Presume-se que uma atividade sensorial regular, ou 

estruturada, conduziria a uma menor entropia, 

devido à limitação da distribuição de seus padrões 

[8], ou seja, acarretando uma menor complexidade 

dos sinais. 

Este estudo visa investigar se ocorrem 

modificações na complexidade dos sinais 

biológicos de EEG durante a estimulação elétrica 

senoidal em regime permanente (ES) de nervo 

periférico aplicando-se a EP. 

Entropia 

Baseada na teoria da informação descrita por 

Shannon (1948), a entropia estima a incerteza de um 

determinado evento e, de certa forma, caracteriza 

sua distribuição de probabilidade [10], 

matematicamente expressa como demonstrado na 

equação 1: 

 𝑆[𝑃] = − ∑ 𝑝𝑖 log2(𝑝𝑖)
𝑀
𝑖=1 , (1) 

sendo 𝑃 uma variável discreta aleatória com 

distribuição temporal (𝑠𝑡: 𝑡 =  1, … , 𝑀) e 𝑝𝑖 a 

probabilidade do 𝑖-ésimo elemento do espaço 

amostral de 𝑃. 

Pode-se observar que, para eventos 

equiprováveis, onde 𝑝𝑖 = 1/𝑀, a entropia atinge 

seu valor máximo, igual a log2 𝑀 [8,9]. 

A base logarítmica utilizada é a base 2 e, por esta 

escolha, o bit é a unidade de informação mensurada 

[6,8,9]. 

Baseando-se nesta entropia, Bandt e 

Pompe (2002) elaboraram um método capaz de 

combinar os princípios de entropia e de dinâmica 

simbólica, elaborando uma nova maneira de 

mensurar a complexidade, de forma simples, porém 

robusta [11], denominada de Entropia de 

Permutação (EP) [7]. 

Todavia, o cálculo desta entropia é dependente 

de alguns parâmetros: a dimensão embutida 𝑛 e o 

atraso temporal 𝜏. Dada uma série temporal 

𝑋 =  (𝑥𝑡: 𝑡 = 1, … , 𝑇), criam-se vetores com 𝑛 

elementos consecutivos, distanciados em 𝜏, 

definidos como (𝑋𝑡 , 𝑋(𝑡+𝜏), … ,   𝑋𝑡+(𝑛−1)𝜏), com 𝑡 

variando ao longo da série. 

Estipulam-se padrões ordinais de permutação 

𝜋𝑘, observando-se a ordenação dos elementos 

dentro dos vetores criados. Usualmente, inicia-se o 

índice 𝑘 = 0 dos padrões ordinais com a sequência 

crescente dos elementos no vetor de permutação. 



Após a criação dos padrões ordinais, com 𝑘 = 0 a 

(𝑛! − 1), determina-se a probabilidade de os 

mesmos ocorrerem, calculando-se, em seguida, a 

EP pela equação 2: 

 𝐻(𝑛) = − ∑ 𝑝(𝜋𝑘) log2 𝑝(𝜋𝑘)𝑛!−1
k=0 , (2) 

onde a soma acontece nas 𝑛! possíveis permutações 

𝜋𝑘 de ordem 𝑛, e 𝑝(𝜋𝑘) é a frequência relativa da 

permutação 𝜋𝑘. 

Este somatório representa a informação 

compreendida entre os 𝑛 valores sucessivos da série 

temporal 𝑋. Para tal, tem-se como limites 

0 ≤  𝐻(𝑛) ≤  log2 𝑛!, onde o limite inferior 

indica um sistema de maior determinismo, enquanto 

o limite superior indica um sistema completamente 

aleatório, dentro do qual existe a mesma 

possibilidade de ocorrência de todas as 𝑛! 
permutações possíveis. Dito isto, observa-se que há 

alguma dinâmica na série temporal quando 

𝐻(𝑛) <  log2 𝑛! [7]. 

Admitindo-se, por exemplo, uma série temporal 

𝑋 =  (5, 9, 4, 6, 8, 3, 7, 2, 4), com 𝑇 = 9 amostras, 

para 𝑛 = 2 e 𝜏 = 1, podem-se construir dois 

padrões de permutação, apresentados na Tabela 1. 

Tabela 1.Padrões ordinais para a série temporal 𝑋, com 

dimensão embutida 𝑛 = 2 e atraso temporal 𝜏 = 1. 

Padrões ordinais Índice simbólico Incremento 

01 0 Crescente 

10 1 Decrescente 

 

Observa-se, então, o cálculo da estimativa de EP 

na equação 3: 

𝐻(2) = − (
5

8
) ∙ log2 (

5

8
) − (

3

8
) ∙ log2 (

3

8
) ≈ 0.9544 (3) 

Para que os valores de 𝐻(𝑛) estejam 

normalizados entre 0 e 1 e diferentes dimensões 

possam ser comparadas, a equação 2 é modificada 

para: 

 𝐻(𝑛) = − ∑ 𝑝(𝜋𝑘) log2(𝜋𝑘)𝑛!−1
𝑘=0 log2(𝑛!)⁄  (4) 

Materiais e métodos 

Vinte e cinco voluntários sadios foram 

selecionados para participarem do estudo, aprovado 

no Comitê de Ética CAAE: 44944515.4.0000.5257. 

Os indivíduos apresentavam idades entre 19 e 

35 anos, não possuíam diagnóstico de patologia 

neurológica ou neurodegenerativa e não faziam uso 

de medicações que interferissem na percepção 

sensorial, aferido por questionário. 

Os experimentos foram conduzidos no 

Laboratório de Processamento de Imagens e Sinais 

(LAPIS), pertencente ao Programa de Engenharia 

Biomédica COPPE/UFRJ. Os voluntários foram, 

então, posicionados sentados em poltrona 

confortável, em ambiente climatizado com 

temperaturas entre 22 e 25ºC, mantendo os 

antebraços apoiados e em pronação. Os indivíduos 

foram orientados a manterem-se relaxados e de 

olhos abertos durante todo o experimento e a 

minimizar a movimentação. 

Estimulação elétrica – O equipamento 

NeuroStim, desenvolvido por Martins (2008), foi 

utilizado para a geração e aplicação do estímulo 

elétrico senoidal sobre o ramo superficial do nervo 

radial do membro superior direito dos voluntários. 

Aplicou-se o protocolo sugerido por 

Martins et al. (2013) para investigação do limiar de 

sensibilidade (LS) a um estímulo elétrico senoidal 

com frequência de 3 kHz. 

Para o experimento em questão, adotou-se um 

período de estimulação de 4 s e um período de 

repouso de 6 s, compondo-se, assim, um bloco de 

estimulação (BE). Cada indivíduo foi submetido a 

pelo menos um conjunto de estimulações, com 

25 BE cada e amplitude de três vezes o LS. Foram 

realizados intervalos de um minuto entre os 

conjuntos de estimulações. Os voluntários foram 

orientados a interromper o experimento a qualquer 

momento, caso fosse desejado. 

Coleta de sinais biológicos de EEG – A coleta 

de EEG foi realizada pelo uso de touca sobre o 

escalpo, configurada como um subconjunto do 

sistema internacional 10-10, para que a região do 

córtex somatossensitivo primário (S1) fosse coberta. 

As derivações monopolares utilizadas foram as 

centrais C3', Cz' e C4' e as parietais P3, Pz e P4, com 

referência na derivação Fpz. 

A frequência de amostragem (fs) adotada para a 

coleta foi de 8 kHz, objetivando também a coleta do 

ES por eletrodo posicionado sobre o braço, para 

sincronização posterior dos sinais. Todo o 

processamento dos sinais foi realizado offline 

utilizando o software Matlab® (The Mathworks, 

EUA). 

Processamento dos sinais – Foram utilizadas 

épocas de 10 s, compostas por 3 s anteriores à ES, 

4 s de ES e 3 s posteriores à ES, sincronizadas com 

o próprio ES. As épocas foram filtradas com um 

filtro passa-banda Butterworth de 4ª ordem, para a 

faixa de frequência de 1 a 40 Hz e subamostrados 

para uma fs de 500 Hz e um filtro notch para 60 Hz. 

Para eliminação de possíveis trechos com artefatos, 

foram associados dois métodos, o método do 

desvio-padrão [14] e a rejeição de segmentos por 

inspeção visual. 



A estimativa da complexidade das derivações 

estudadas de cada sujeito foi realizada ao longo das 

épocas, com o emprego de uma janela deslizante 

amostra-a-amostra, com 0,5 segundo de duração. 

O primeiro parâmetro a ser determinado para a 

estimativa da EP foi a dimensão de imersão 𝑛, 

determinada, neste estudo, pelo método dos falsos 

vizinhos mais próximos (KNN) [15]. Trechos do 

sinal filtrado de algumas das derivações dos 

indivíduos, escolhidas aleatoriamente, foram 

avaliados por algoritmo de KNN para a 

determinação deste parâmetro, definido como a 

menor dimensão onde a maioria dos trechos 

avaliados apresenta 0% de falsos vizinhos. 

Para o parâmetro de atraso temporal 𝜏, o valor 

utilizado foi 1, por ser este o valor mais comum para 

EEG [11]. 

Análise estatística – A análise estatística foi 

realizada por meio do teste de Friedman, onde o 

valor médio da EP nos intervalos de tempo anterior, 

durante e posterior a ES (Pré, Per e Pós) foi utilizado 

para comparação. Os valores médios foram 

comparados para investigação da hipótese de haver 

diferença estatística entre os períodos de tempo, em 

cada derivação, com nível de significância 

𝛼 =  5% (empregando-se correção de significância 

de múltiplas comparações), e, como teste post-hoc, 

o Wilcoxon pareado (com correção de Bonferroni). 

Resultados 

O valor estimado para a dimensão 𝑛 foi de 5. A 

aplicação da EP sobre as épocas, considerando o 

janelamento de 0,5 s, resultou em estimativas 

entre -2,75 e 6,75 s, sendo t = 0 s e t = 4 s os 

instantes inicial e final de ES. A Figura 1 demonstra 

a Grand Average das séries temporais de EP 

observadas nas derivações analisadas de EEG 

(filtrados para a faixa de frequência de 1 a 40 Hz) e 

os box-plots com as distribuições dos valores de EP 

nos períodos analisados. A EP mostrou-se diferente 

estatisticamente entre os períodos Per-ES e os 

períodos Pré e Pós-ES nas derivações centrais C3', 

Cz' e C4' (Tabela 2). 

Tabela 2. Valores-p do Teste de Friedman e das comparações 

post-hoc para as derivações estudadas. 

Derivações Friedman 
Wilcoxon 

Pré vs Per e Per vs Pós Pré vs Pós 
C

e
n

tr
a
is

 C3' 𝑝 < 0,01 𝑝 < 0,01 𝑝 = 0,56 

Cz' 𝑝 = 0,01 𝑝 < 0,01 𝑝 = 0,93 

C4' 𝑝 = 0,02 𝑝 < 0,01 𝑝 = 0,69 

P
a
r
ie

ta
is

 P3 𝑝 = 0,12 -- -- 

Pz 𝑝 = 0,43 -- -- 

P4 𝑝 = 0,08 -- -- 

Figura 1. (a) Grand Average da série temporal e (b) box-plots das distribuições das estimativas de EP dos sinais de EEG das 

derivações estudadas, com indicação dos períodos Pré, Per e Pós-ES. 

Discussão 

A análise da EP dos sinais de EEG evidenciou 

um aumento de complexidade na atividade cortical 

sobre a S1 durante a ES, tal como esperado, uma vez 

que esta região é atuante durante os estímulos 

somatossensitivos. Apesar de ter-se encontrado esta 

modificação de forma contralateral ao estímulo, 

como esperado, ipsilateralmente também foi 

observada, podendo indicar um processamento de 

uma atividade mais complexa, como sugerem 

Hummel e Gerloff (2006). Esta modificação nas 

derivações da região central pode ser devida ao tipo 

de estímulo aplicado neste estudo (em regime 

permanente). 

Estando a complexidade relacionada com 

possíveis padrões de interações produzidas em 

redes neuronais [17], seu aumento na região central 

pode indicar relações estruturais capazes de gerar 

mais interações, neste caso, relacionadas ao 

processamento de informações somatossensitivas. 

Por outro lado, o fato de não se ter encontrado 

diferença significativa entre os períodos Pré e 

Pós-ES sugere que os efeitos desta estimulação se 

dão de maneira aguda, cessando assim que se 

(a) (b) 



interrompe a estimulação, e não implicando 

alteração tanto estrutural quanto funcional das redes 

envolvidas de forma continuada. 

O emprego da banda de 1 a 40 Hz, que abrange 

grande parte da banda gama encontrada no potencial 

evocado somatossensitivo transiente (até 

aproximadamente 55 Hz) [18], foi motivado pela 

possibilidade de comparações com trabalhos 

anteriores. Liquori (2017), ao realizar análises nesta 

banda aplicando a EP, detectou variações da 

complexidade nos ritmos neurais, e, ao 

subdividi-los em bandas mais estreitas, identificou 

os ritmos alfa e beta como contribuintes para a 

variação do sinal EEG, porém, não determinou o 

quanto cada ritmo contribuiu com a variação 

observada. Como continuidade do presente 

trabalho, espera-se subdividir nas bandas delta, teta, 

alfa e beta, além da gama. 

Cabe ressaltar que se preferiu um nível de 

significância pequeno a se ter um poder de teste 

controlado, devido ao fato de se empregar uma 

estatística de múltiplas comparações e por não haver 

qualquer suporte teórico a priori para estabelecer o 

tamanho do efeito. Neste sentido, a abordagem 

escolhida envolve o aumento da amostra em 

trabalhos futuros. 

Conclusão 

No presente estudo, observou-se que, com a 

aplicação da EP, houve aumento na complexidade 

dos sinais de EEG na região cortical S1 e central 

durante a estimulação elétrica senoidal em regime 

permanente de nervo periférico. Entretanto, novos 

estudos devem ser realizados visando a um melhor 

esclarecimento sobre a complexidade do sinal de 

EEG, particularmente, com outras modalidades de 

estimulação. 
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