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RESUMO

A epilepsia é um disturbio neurolégico cronico, o qual potencializa a ocorréncia de
convulsoes em suas vitimas. Tal quadro clinico acarreta transtornos no cotidiano de paci-
entes, que em alguns casos, a ocorréncia de crises pode promover lesoes, traumatismos ou
mesmo morte subita. Um diagnéstico prévio, bem como um tratamento adequado, possi-
bilita aos pacientes uma vida mais confortavel e até mesmo o desaparecimento de crises.
Portanto, ha a necessidade do desenvolvimento de tecnologias e metodologias que possam
agilizar e simplificar o diagndstico da epilepsia, como também novas opcoes para o trata-
mento e acompanhamento de pacientes. Esse trabalho tem o objetivo de desenvolver um
modelo generalizado de classificacao de segmentos de eletroencefalograma com presenca
ou auséncia de crises epilépticas. A metodologia adotada na extracao de caracteristicas
consiste no calculo dos momentos estatisticos de segunda, terceira e quarta ordem. Carac-
teristicas essas que foram extraidas de janelas de 1 segundo de arquivos da base de dados
CHB-MIT (Children’s Hospital Boston). A classificagdo dos vetores de caracteristicas
obtidos se deu em duas etapas, sendo a primeira a partir dos momentos estatisticos, a
segunda com a rotacao dos mesmo vetores, utilizando a analise de componentes princi-
pais (PCA). O modelo de classificacao proposto obteve para os vetores de caracteristicas
e para as componentes oriundas do PCA, acurécia de 86.4% e 94.6%, respectivamente,
ambas utilizando o algoritmo k-NN. Acreditasse que com devidas adaptacoes melhorias
o modelo pode ser embarcado em um dispositivo, para classificacao de janelas em tempo

real.

Palavras-chave: Epilepsia, Eletroencefalograma, Aprendizado de maquina, Es-

tatistica.



ABSTRACT

Epilepsy is a chronic neurological disorder, which enhances the occurrence of sei-
zures in its victims. This clinical picture causes daily disorders of patients, that in some
cases, the occurrence of seizures can promote injuries, trauma or even sudden death. A
previous diagnosis, as well as an adequate treatment, allows the patients a more comfor-
table life and even the disappearance of seizures. Therefore, there is a need to develop
technologies and methodologies that can streamline and simplify the diagnosis of epilepsy,
as well as new options for the treatment and monitoring of patients. This work aims to
develop a generalized model for the classification of electroencephalogram segments with
the presence or absence of epileptic seizures. The methodology adopted in the extraction
of features consists in the calculation of the statistical moments of second, third and fourth
order. These features were extracted from 1-second windows of files from the CHB-MIT
database (Children’s Hospital Boston). The classification of the feature vectors obtained
consisted of two stages, the first from the statistical moments, the second with the rota-
tion of the same vectors, using the principal component analysis (PCA). The proposed
classification model obtained for the feature vectors and for the components coming from
the PCA, accuracy of 86.4% and 94.6%, respectively, both using the k-NN algorithm.
It was believed that with appropriate adaptations and improvements, the model can be

embedded in a device, for classification of windows in real time.

Key-words: Epilepsy, Electroencephalogram, Machine Learning, Statistics.
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1 INTRODUCAO

Doencas e anomalias cerebrais acometem boa parcela da populacao mundial. Suas
origens sao diversas, podendo seu surgimento provocado desde traumas ou lesoes até
mesmo fatores genéticos e hereditarios. Dentre as principais doengas cerebrais podemos
destacar o Mal de Alzheimer, que trata-se de um disturbio cognitivo neurodegenerativo
progressivo, o qual gradualmente decrementa as func¢oes cognitivas de pacientes e resul-
tando em sua morte [5]. A doenga de Alzheimer é responsavel por 60% a 70% dos casos
de comprometimento cognitivo progressivo em pacientes idosos. A prevaléncia total da

doenga de Alzheimer nos Estados Unidos é estimada em 2.3 milhdes [4].

Outra anomalia cerebral é a esclerose multipla, que é uma doenca incapacitante e
nao traumatica, que pode acometer tanto adultos quanto os mais jovens [22]. Trata-se uma
doenca complexa que pode ser causada por varios fatores ambientas, dentre eles a falta de
vitamina D ou luz ultravioleta B (UVB), infeccao pelo virus Epstein-Barr (Herpesvirus
humano 4), obesidade e tabagismo [3]. No momento que o sistema imunoldgico passa a
desconhecer lipideos e proteinas do préprio individuo, o mesmo passa a ataca-los. Isso vem
a provocar a degeneragao de axonios, impedindo comunicacao entre os neuronios, devido
a impossibilidade de passagem de impulsos elétricos, comprometendo fungoes motoras e

cognitivas [12].

A epilepsia também figura como uma conhecida doencga cerebral. Ela conceituada
como uma predisposigao persistente do cérebro de promover crises recorrentes [36]. Tais
crises tratam-se de ocorréncias transitérias de sinais, devido a uma intensa atividade
elétrica neural e sincrona do cérebro. Essa anormalidade na atividade neural acarreta
em individuos alteracoes na consciéncia e até eventos involuntéarios de natureza muscular,

psiquica e sensitiva.

Dados da Organizacao Mundial da Satide estimam que em torno de 50 milhoes
de pessoas possuem algum grau de epilepsia em todo mundo. E que 70% dessas pessoas
poderiam nao mais sofrer a ocorréncia de crises epilépticas se tivessem um diagnostico

prévio ou devido tratamento [1].

Devido ao carater imprevisivel da ocorréncia crises, e também ao seu dificil con-
trole, o cotidiano de pacientes acometidos de epilepsia é impactado de forma significativa,
havendo alteracoes em ambito social e até mesmo financeiro. Em casos mais extremos a
ocorréncia de crises pode aumentar o risco de um individuo sofrer queimaduras, laceragoes,

fraturas cranianas e até mesmo morte sibita e inesperada [32].

Uma das ferramentas mais comuns para avaliar e monitorar crises epilépticas é a
andlise do eletroencefalograma do couro cabeludo (EEG), que é um registro nao invasivo

de multiplos canais da atividade elétrica do cérebro. Por ele podem ser identificados
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padroes no comportamento neural para um diagnéstico detalhado e estabelecer um tra-
tamento adequado. Diante desse quadro o desenvolvimento de tecnologias que facilitem
o diagnostico da epilepsia e o seu tratamento se tornam validos e necessarios. A seguir

listaremos alguns trabalhos relacionados aos desenvolvimento dessa pesquisa.

1.1 Trabalhos relacionados

Uma das principais bases de dados para apoio de pesquisas relacionadas a epilepsia
¢ a CHB-MIT [31]. Tal base fundamentou trabalhos que se tornaram as principais re-
feréncias sobre a identificacao e classificacao de segmentos de crises epilépticas na ultima
década. Dentre os primeiros trabalhos estao os de Shoeb, que inicialmente apresentou
uma bordagem baseada em aprendizado de méquina, afim de estabelecer classificadores
especificos para detectar o inicio de crises epilépticas de determinado paciente [32]. Obteve
entao uma taxa de acerto de 96% em 173 convulsoes, com laténcia média de 3 segundos.
Em uma segunda proposta foi abordada uma problematica inversa, um modelo baseado
em aprendizado de maquina para detecgao do término de crises epilépticas [34]. O qual
detectou o final de 132 crises em 133, com laténcia em 10.3 + 5.5 segundos. Ao combinar
os modelos de deteccao de inicio e término de crises foi possivel estimar a duracao de 85%

delas, com laténcia média de 15 segundos.

Em demais contribuigoes podemos destacar Khan [21], o qual se baseou na ex-
tracao de caracteristicas como coeficiente de variacao, coeficiente de variagao normalizado
e coeficiente de variagao relativo. Utilizando o classificador k-NN foi obtido um percentual

de acuracia de 98% na deteccao automatica de crises.

Fergus [10] propés um modelo baseado em aprendizado de méaquina supervisionado
para a classificacao de registros com e sem crises epilépticas. Seu modelo obteve melhores
resultados utilizando também o classificador k-NN, alcancando métricas de classificagao
de 93% de sensibilidade, 94% de especificidade e acurécia de 98%.

Também em um modelo baseado em aprendizado de maquina, Nandy apresentou
uma metodologia para deteccao automadtica de crises epilépticas [26]. Utilizando uma
mescla de caracteristicas extraidas dos dominios do tempo e da frequéncia, juntamente

com o classificador SVM com kernel RBF, foi obtido o percentual de 97.05% de acuracia.

Como supracitado, a comunidade académica desprende uma variedade de esforcos
para identificacao crises baseadas e andlise de padroes eletroencefalograficos. Ocasionando
em possiveis opgoes para acompanhamento no tratamento de pacientes que sofrem de

crises epiléticas, bem como o auxilio ao diagndstico de pessoas com suspeita de epilepsia.

Ressalta-se que a maioria das metodologias propostas para classificagao de segmen-
tos eletroencefalograficos limita-se a uma classificacao de carater individual. Em outras

palavras, classificadores treinados com dados de um paciente especifico, que apresentam
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pouca ou nenhuma generalizagao.

1.2 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo, baseado em aprendizado de maquina, para a classificacao
generalizada de segmentos de eletroencefalogramas com ou sem crises epilépticas.
1.3 Objetivos Especificos

e Avaliar resultados de classificacao de vetores de caracteristicas;

e Realizar comparativo entre resultados deste trabalho e resultados anteriormente

propostos.
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2 EPILEPSIA E ELETROENCEFALOGRAFIA

Crises epilépticas se conceituam como ocorréncias transitorias de sinais, dada uma
intensa atividade elétrica neuronal no cérebro [36]. Tal atividade é capaz de provocar
em alteracoes na consciéncia até eventos involuntarios de natureza musculares, psiquica,

sensitiva e autonomica.

De acordo com a Intenational League against Epilapsy (ILAE), epilepsia defini-se
como a predisposi¢ao persistente do cérebro de gerar crises epilépticas recorrentes [37, 38].
E definido ainda um estado de epilepsia pela ocorréncia de até duas crises nao provocadas
em um intervalo de mais de 24 horas, desde que o cérebro demonstre alguma condi¢ao
que predisponha crises, tal como lesoes cerebrais ou anormalidades eletroencefalograficas.
Havendo identificacao desses fatores o profissional médico é autorizado a prosseguir com

o tratamento de um paciente [16].

2.1 Cirises Epilépticas

Ha grande variedade de manifestagoes de crises epilépticas, devido a seu carater
imprevisivel e transitério. Podem ocorrer subitamente e com curta duracao, porém ha
casos em o individuo pode ser submetido a crises por mais de 5 minutos. Sendo assim,
a Commission on Classification and Terminology of the International League Against

Epilepsy, definiu uma classificacdo em trés grupos [2], Figura 2.1.

Figura 2.1: Classificacao Internacional das Crises Epilépticas.

Crises epilépticas

Mioclonicas
generalizadas

Toénicas

Tonico-clénicas

Fonte: Yacubian, 2014.

Crises parciais (focais ou locais) sao aquelas que tem por distingao fundamental a
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preservacao de consciéncia em seu principio. Sao subdivididas em crises parciais simples
(caracterizadas por sinais motores, alucinagdes e sintomas autonoémicos), crises parciais
complexas (iniciam com caracteristicas de crises simples seguindo até leve alteracao na
consciéncia) e crises secundariamente generalizadas (que evoluem gradativamente do tipo

simples, ao tipo complexo e se estabelecendo em uma crise generalizadas).

Crises generalizadas sao caracterizadas pelo envolvimento dos dois hemisférios ce-
rebrais. Se originam em alguma regiao especifica do cérebro e rapidamente se propagam
para outras. Assim como as crises parciais, as crises generalizadas também tém sua sub-

divisao [38], descrita resumidamente a seguir.

o (rises de Auséncia: Constituem em breves lapsos de consciéncia com inicio e
término abruptos. Acompanhadas por leves manifestacoes motoras, piscamento,
aumento e diminui¢do de tonus musculares. Geralmente manifestadas durante a

infancia;

e Crises Mioclonicas: Caracterizadas por breves contracoes musculares, com duracao
menor que 200 ms. As contragoes musculares nao sao ritmicas, atingindo diferentes

grupos musculares [38] ;

e (rises Atonicas: Tém a caracteristica de perda do tonus da musculatura postural
de forma subita com duracao de um a dois segundos. As manifestagoes musculares
podem ir desde discreta queda da cabeca até uma subita queda ao solo. Por tais
caracteristicas o seu reconhecimento clinico é dificultado se o paciente estiver sentado
ou deitado [38];

e (rises Tonicas: Caracterizadas por contracao muscular axial ou global, com duracao
média de cinco a dez segundos. A perda de consciéncia ocorre frequentemente e a

sua recuperacao coincide com o final da descarga eletroencefalogréfica [38];

e Crises Tomnico-Clonicas: Constituem em duas fases bem definidas. A fase tonica
em que o paciente estende os membros superiores e inferiores, mantendo os bragos
e cruzados em frente ao corpo. A fase tonica que dura de cinco a dez segundos e é
seguida por um tremor sutil produzido pelas flexdes pequenas e rapidas ao nivel do
cotovelo [38].
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2.2 Eletroencefalograma - EEG

O eletroencefalograma (EEG) trata-se de um método utilizado para registrar a
atividade elétrica do cérebro [35]. Através de eletrodos que sdo distribuidos no couro
cabelo do paciente ocorre a aquisicao dos valores de tensao do cérebro. O posicionamento
dos eletrodos no couro cabeludo do paciente é chamado de montagem, que sao classificadas

pelos sistemas internacionais 10-20 e 10-10 [24].

A montagem 10-20 é composta por 21 eletrodos, na qual cada eletrodo possui
denominacao padrao composta por uma letra, referente a regiao cerebral coberta pelo
eletrodo, e um nimero indicando a lateralizacao. Entao, temos Fp para regiao fronto-
polar, F para frontal, C para central, P para regiao pariental, T para temporal e O para

occipital. A Figura 2.2 ilustra as respectivas siglas referentes as regices do cérebro.

Figura 2.2: Nomenclatura de regioes cerebrais.

Fonte: Marinho, 2017.

Resta ainda diferenciar as areas do hemisfério cerebrais, agora utilizando ntimeros
pares para o hemisfério direito (Fp2, F4, F8, C4, P4, T4, T6 e O2) e impares no hemisfério
esquerdo (Fpl, F3, F7, C3, P3, T3, T5 e O1). Eletrodos da regiao média da cabeca tém a
denominacdo Z (z de zero), sendo eles: Fz, Cz e Pz. E os eletrodos auriculares chamados
de Al e A2, respectivamente, esquerda e direita. A Figura 2.3 ilustra por completo a

montagem de EEG no padrao 10-20.

O sistema 10-10 tem a finalidade de uso em registros prolongados de atividade
neural ou para estudos de regoes especificas do cérebro. A colocacao dos eletrodos é
baseada na mesma referéncia do sistema 10-20, porém a adicao de eletrodos intermediarios.
Ao todo o sistema usa 75 eletrodos (21 do sistema 10-20 mais 54 intermediarios). Com
a finalidade de adaptacao aos eletrodos intermediarios, quatro eletrodos do sistema 10-20

tiveram sua nomenclatura altera, tal como a Tabela 2.1.

A distribuicao de eletrodos no couro cabeludo definida pelo sistema 10-10 para

montagem de EEG ¢ ilustrada pela Figura 2.4.
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Figura 2.3: Montagem de EEG no sistema 10-20.

INIO

Fonte:Marinho, 2017.

Tabela 2.1: Mudancas de nomenclaturas de eletrodos do sistema 10-20 para o sistema
10-10

Sistema 10-20 Sistema 10-10

T3 T7
T4 T8
TS pP7
T6 P8

Figura 2.4: Montagem de EEG no sistema 10-10.

0
'
\.__.r

Fonte: Marinho, 2017.

A gravacao de EEG no couro cabeludo exibe a diferenca de potenciais elétricos entre
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duas regioes diferentes no cortex cerebral sobrejacente da cabega que é o mais préximo do
eletrodo de registro [35]. Onde cada canal do EEG corresponde a diferenga de potencial
elétrico dos eletrodos que cobrem diferentes regioes do cérebro em funcao do tempo, tal

como a Figura 2.5.

Figura 2.5: Tlustracao grafica do eletroencefalograma.
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Fonte: Hussain, 2017.

A partir dos dados coletados pelo EEG é possivel realizar analises clinicas visuais
no comportamento neural de um paciente, bem como, realizar estudos mais detalhados

através dos valores numeéricos de tensao obtidos.

25



3 MOMENTOS ESTATISTICOS

Um momento estatistico de ordem n de uma varidvel aleatéria X, é definido pela

seguinte integral [28]:

—0o0

m, = E{x"} = / 2" f(z)dz (3.1)

—+00

Sendo também f(z) a funcao de densidades de X e E o operador esperanga. Par-

tindo disso ¢ definido também o k-ésimo momento central (k > 1) 3.2
i = B{(x— m)*) (32)

3.1 O Segundo Momento Estatistico e a Variancia

A variancia de uma varidvel aleatéria X ¢é definida como o momento central de

segunda ordem, de modo que:

Partindo disso é possivel estabelecer a distancia de cada valor do conjunto em

relac@o ao valor médio [9].

3.2 O Terceiro Momento Estatistico e a Assimetria

A assimetria, também denominada como coeficiente de assimetria, define o grau
de assimetria de uma distribuicao de probabilidades. Em outras palavras trata-se do

afastamento de uma distribuigdo da unidade de simetria [11]. E definida por:

T="3 (3.4)

O coeficiente de assimetria pode ainda ser classificado levando em consideragao os

valores de média (p), mediana(z) e moda(m,):

o Simétrica: para p = T = m,.
o Assimétrica positiva: para m, < T < [i.

o Assimétrica negativa: para p < T < m,.
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A Figura 3.1 ilustra a classificacao de distribuicoes com base em assimetria.

Figura 3.1: Classificacao de fungao de distribuigao a partir da assimetria.
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Fonte: Adaptada pelo autor

Observagoes importantes devem ser feitas a cerca da assimetria:

e Uma distribuicao simétrica nao necessariamente sera uma distribuigao guassiana ou

assumira o formato de sino;
e .Dados reais muitas vezes apresentam valores extremos em uma cauda;

e Dados reais podem ter distribui¢oes bimodais (e multimodais).

3.3 O Quarto Momento Estatistico e a Curtose

A curtose, também chamada de coeficiente de curtose, trata-se da medida de in-

tensidade dos picos de uma distribuicao de probabilidades. A mesma é definida por:
Ha
13

Em outras palavras a partir do coeficiente de curtose é possivel indicar a concen-
tragao dos valores da distribuicao em torno do centro desta. Tento obtido esse valor a

funcao de de distribuicao de probabilidades pode ser classificador em:
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e Mesocurtica: para ay = 0, a funcao de distribuicao tem o mesmo achatamento da

distribuicao normal.

e Leptocurtica: para ay>0, a funcao de distribuicao possui a curva da funcao de

distribuicao mais afunilada com um pico mais alto do que a distribui¢cao normal.

e Platicurtica: para ay<0, a funcao de distribuicao é mais achatada do que a distri-

buicao normal.

A Figura 3.2 ilustra a classificacao da funcao de distribuicao com base nos valores

de curtose.

Figura 3.2: Classificacao de funcao de distribuicao a partir da curtose.

Leptocurtica (@, <0) \

Platicurtica (e, > 0)

Fonte: Portal Action: curtose
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4 CLASSIFICADORES

4.1 k-Vizinhos Proximos - k-NIN

O k-vizinho mais préximo (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbor ) estd entre os mais
populares e mais simples algoritmos de aprendizado de maquina. Em sintese, ocorre a
memorizacao do conjunto de treinamento e ao ser inserido um novo dado, a este sera
atribuido o rétulo de seus vizinhos mais préximos [14]. Inicialmente a proximidade de
um novo dado em relagao aos seus vizinhos é definida pela distancia euclidiana de seus

vetores de atributos [8]

(4.1)

onde x;, X; sao objetos representados por vetores em um determinado espaco,

! !
e x; e

(atributos).

sao elementos dos mesmo vetores correspondentes a valores da coordenada [

E estabelecido um valor para k, o qual deve ser um ntimero impar e maior que 1.
Com base nas distancias euclidianas ja calculadas é atribuido ao novo dado o rétulo de

maior ocorréncia entre os k vetores de atributos com menor distancia em relacao ao novo
dado.

Um breve exemplo de classificacdo com o algoritmo k-NN [20] ¢é ilustrado pela
figura 4.1.

Figura 4.1: Ilustracao de classificacdo com o k-NN.

-~ T Classe B

_____

Fonte: José, 2018.

Tendo em vista o calculo da distancia euclidiana, ao novo dado sera atribuido o

rotulo da Classe B se k = 3, porém tendo k£ = 6, o novo dado pertencerd a Classe A.
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Como dito anteriormente, o k-NN trata-se de um algoritmo de facil implementacao,
podendo ser aplicavel em problemas complexos de classificacao e naturalmente incre-
mentavel, visto que basta apenas inserir novos exemplos de treinamento na memdria [8].
Um aspecto negativo desse classificador é que seu método de aprendizado é preguicoso
(lazy), nao é aplicada uma discriminacdo de dados mas hé apenas a memorizagao dos

dados de treino.

4.2 Maquina de Vetores de Suporte - SVM
O objetivo de classificadores binarios e lineares é estabelecer um limite satisfatorio
entre duas classes. Porém tais limites podem nao ser 6timos, tais como a Figura 4.2 !
Figura 4.2: Limites de classificacdo nao otimizados.
x| O
o O

]

I:IDD

n

a3
>

X4

Fonte: OpenCV: Introduction to Support Vector Machines.

A méquina de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) visa estabelecer

o hiperplano de separagao ideal o qual maximiza a margem da base de treinamento [27].

Temos X como um conjunto de dados com n objetos x;, seus rotulos i; e X como
espaco de entrada e Y= —1,41. Partindo do pressuposto que X é linearmente separavel

sendo possivel separar as classes —1 e +1 por um hiperplano.

A equacao do hiperplano é definida por

h(x) =w-x+0b, (4.2)

sendo w o vetor normal ao hiperplano e b a distancia do hiperplano em relacao a

origem [8].

Podemos entao dividir o espagco X em regioes w-x+b>0e w-x+b < 0. Para

'Disponivel em: https://docs.opencv.org
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isso é definida uma funcao sinal g(x) que serd a saida da fungao sigmoid, tendo como

parametro h(x), tal como a equagdo a seguir

+1, sew-x+b>0
9(x) = sgn(h(x)) (4.3)
-1, sew-x+b<0

Define-se entao, o hiperplano canénico em relagao ao conjunto X, de forma que

exemplos proximos ao hiperplano w - x + b = 0 satisfacam a equacao

Ix-x;,+ 0] =1. (4.4)

As condigoes sao resumidas pela seguinte expressao:

yi(x-x;+b) —1>0,V(x;,y) € X (4.5)

De forma que é possivel a separagao de classes por um hiperplano otimizado, es-

tabelecendo a maior distancia entre eles, tala como a Figura 4.3 2.

Figura 4.3: Ilustracao de hiperplano de classificacao do SVM.
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Fonte: OpenCV: Introduction to Support Vector Machines.

H& casos nos quais nao é possivel dividir os dados satisfatoriamente por um hi-
perplano de treino. Essa situacao é exemplificada pela Figura 4.4, em que o uso de uma

curva é mais adequado para fazer a separacao de classes.

2Disponivel em: https://docs.opencv.org
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Figura 4.4: Transformacao realizada em conjunto de dados nao linear.

=X‘
(b) Fronteira para duas
dimensoes.
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(c) Fronteira para trés
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Fonte: aqui vai a fonte

’

E necessario entao realizar o mapeamento do conjunto de treinamento em seu
espaco original, referenciado como de entradas, para um novo espaco de maior dimensao,
este denominado de espago da caracteristicas (feature space) [18]. Esse procedimento é

chamado de teorema de Cover [23], definido por:

P: XS (4.6)

No qual X corresponde ao espaco de entradas e & ao espaco de caracteristicas.

por uma escolha adequado de ®, o teorema afirma que o espagco X pode ser transfor-
mado em um espaco de caracteristicas & no qual ha alta probabilidade dos objetos serem

linearmente separaveis. De modo que, precisao serem satisfeitas duas duas condicoes:

e a transformacao precisa ser nao linear;

e a dimensao do espaco de caracteristicas seja suficientemente alta.
Sabendo que & pode ter alta dimensao, ou mesmo infinita, o calculo de ® pode
ser extremamente custoso. Para facilitar esse processo sao utilizadas as funcoes kernel K,

as quais recebem dois ponto x; e x; no espaco de entradas e obtém-se o produto escalar

desse objetos no espago de caracteristicas [19], tendo entdo:

K (x,%;) = D(x;) - B(x;). (4.7)

A Tabela 4.1 lista as fungoes mais populares utilizadas em SVM’s nao lineares.
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Tabela 4.1: Tabela com funcoes kernel mas comuns

Tipo de kernel Funcao K(x;-x;)  Parametros

Polinomial (6(x; - xj) + K)? Sk ed
RBF cap(—=0 |xi - x;]*) 0
Sigmoidal tanh(0(x; -x;) +K) ek

4.3 Naive Bayes

Trata-se de um popular algoritmo de classificagao também conhecido como "Idiot’s
Bayes” [15]. Baseado na teoria bayesiana que parte da suposicao de que cada caracteristica
de uma classe em particular é independente de qualquer uma das outras caracteristicas.

Seu processo de classificagao ocorre realizado conforme a seguir:

Havendo um conjunto de treinamento para n classes com vetor de caracteristicas
Y e rétulos de classe associados. O atributo Y pertence a classe com maior probabilidade

a posteriort e € dada como

P(CiY) > P(Cj|Y) paral <j<mn,j#1 (4.8)
onde

PY|C;)P(C;)

= P(y1|Cy) X -+ X P(yn|C)). (4.9)

Tomando por base a Teoria de Bayes temos que P(C;) sao as probabilidades a
priori da classe, P(Y) é a probabilidade a priori de Y, P(C;|Y') é a probabilidade posterior
e P(Y|C;) é a probabilidade a posteriori de Y condicionada em C;. Sendo P(Y) uma
constante para todas as classes, apenas o numerador de P(C;|Y") precisa ser maximizado.
Afim de reduzir o cdlculo de uma estimativa de P(Y'|C;), o classificador assume que os

atributos sao condicionalmente independentes uns dos outros. De modo que

n

PY|C;) = Hp(ykyci)' (4.10)
k—1
As probabilidades P(y1|C4), ---, P(yn|Ci) sao determinadas a partir do conjunto

de treinamento e y; representam o valor de um atributo para o conjunto de dados Y.
Para estimar o rétulo de classe de Y, P(Y|Ci)P(C1i) é avaliado para cada classe C;. O
classificador identifica o rétulo da classe de o atributo Y é C; com base na condigao

fornecida abaixo:
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P(Y|C)P(C;) > P(Y|C;))P(C;) paral < j <mn,j#1 (4.11)

4.4 Andlise Quadratica Discriminante - QDA

A Anélise Quadrética Discriminante é uma algoritmo de classificagao binario, que
visa definir uma transformacao das caracteristicas de entrada [39]. QDA parte do pressu-

posto os dados obedecem uma distribuicao normal multivariada, cujo a fungao de densi-
dade de probabilidade é definida por

-1

1 1 T
pt:—e:cp{——t—u t—u} 4.12
0= Grmrsrer{ — 3t = - (112
onde t é um vetor p-dimensional, u o vetor médio e ) | é uma matriz de covariancia

de dimensao p x p. A probabilidade a posteriori é obtida pelo critério Bayesiano

p(t|wi)p(wi) i =

p(wlt) = O

e M (4.13)

em que p(w|t) é a funcao de densidade de probabilidade da amostra, p(w) a pro-
babilidade a priori da classe w; e p(t) é uma funcao de densidade mista independente de
classe. Aplica-se entdo o logaritmo da equacao p(t|w)p(w;). Se as probabilidades anterio-
res de todas as classes sao iguais, todo p(w;) é igual para todo i. Remove-se o item nao

relacionado a i e é obtida a funcao discriminante quadratica

d(t) = p(wilt) = (t —uy)” Z(t —u;) + In| Z | (4.14)

4.5 Rede Neural Artificial Perceptron de Multiplas Camadas - RNA - MLP

O Perceptron trata-se da arquitetura mais simplista de redes neurais. Tendo sua
simplicidade observada pela sua constituicao contendo apenas uma camada neural, ha-
vendo somente um tnico neurénio artificial na camada [30]. A Figura 4.6 ilustra a arqui-

tetura de uma rede neural Perceptron.

Para o seu treino usa-se uma algoritmo supervisionado de correcao de erro e uma

funcao de ativacao. Na qual apar um objeto x; os pesos sao ajustados de acordo com:

w;(t+1) = wy(t) + 0] (v — f(x:) (4.15)
Onde w;(t) trata-se do peso da j-ésima conexao de entrada no instante de tempo
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Figura 4.5: Arquitetura de rede neural Percetron.
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Fonte: OpenCV: Introduction to Support Vector Machines.

t, n corresponde a taxa de aprendizagem, xz é o valor do j-ésimo atributo do vetor de
entrada x;, X;) refere-se a saida da rede neural no instante ¢ e por fim, y; é a saida desejada
da rede (o rétulo de x;) [8].

Com relagao a funcao de ativacao podemos destacar as de uso mais comum:

Identidade: f(z) = z;

Logistica: f(z) = #;

ef—e %,
ez+e—z )

Tangente Hiperbdlica: f(z) =

ReLu: f(z) = maxz(0, 2);

0.01 se z <0

Leaky ReLu: f(n) =
z sez>0

Entretanto uma simples rede Perceptron é uma alternativa aplicavel a classificacao
de dados linearmente separaveis. Para dados de maior complexidade e de carater nao
linear existe a alternativa de adicionar uma ou mais camadas intermedidrias, as quais
podem permitir a aproximacao de qualquer funcao. Sao as chamadas redes neurais Per-
ceptron multicamandas (MLP, do inglés multilayer perceptron) [6], tendo sua arquitetura

ilustrada pela Figura.

A partir de 4.15 e sabendo apenas os pesos para neuronios da camada de saida, é
necessaria a estimacao de pesos de camadas intermediarias. Para isso usa-se o algoritmo
back-propagation, que estima o erro dos neuronios de determinada camada observando o
erro dos neur6nios de uma camada posterior [17]. De forma que o erro da camada em que

se encontra o neurdnio € calculado a seguir:
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Figura 4.6: Exemplo de Rede Neural MLP

Fonte: OpenCV: Introduction to Support Vector Machines.

fle se Ny € Csqi
s=4""" o (4.16)
fo > Wikl Se Ny € Cing

De forma que n; é o 1-ésimo neuronio, C,,; é a camada de saida, C,; representando
a camada de intermedidria, f! sendo a derivada parcial da fungao de ativagao do respectivo
neuronio e por fim e; sendo o erro quadratico cometido pelo neuronio de saida. Sendo o

erro quadratico definido pela seguinte forma:

k

1 £ 2
G=5 Z(yq — Jfq) (4.17)
q=1
A derivada aplicada é capaz de medir a contribuicao de cada peso no erro da rede
para a classificacao de uma objeto x. Se o resultado for um peso positivo, o peso prova
um aumento na diferenca entre a saida da rede e a saida desejada. E sendo a derivada

negativa, o peso contribui para que a saida da rede seja mais préxima da desejada.
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5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS- PCA

A andlise de componentes principais (PCA) se refere ao processo pelo qual os
componentes principais sao calculados e o uso subsequente desses componentes na com-
pressao dos dados [7]. O PCA é uma abordagem nao supervisionada, pois envolve apenas

um conjunto de recursos xy, s, -+, Tp, € Nenhuma resposta associada y.

Em uma abordagem simplista, o processo de aquisicao de componentes principais

se inicia com o cédlculo da covariancia entre no minimo duas dimensoes (X e Y') [25]:

i [(Xi — X) (Y — V)]

n

cov(X,Y) = (5.1)

onde X e Y correspondem a listas de dados, em que X é a primeira e Y a segunda
dimensao, X e Y suas médias, e por fim n o nimero de dados.

Havendo mais de duas dimensoes é necessaria a aplicacao da covariancia em cada
par de dimensoes, dai o surgindo a matriz de covariancia. Onde, por exemplo, tendo trés

dimensdes (z, y e z), a matriz de covariancia é definida por:

cov(xz,z) cov(x,y) cov(z,z)
cov(y,z) cov(y,y) cov(y,z) (5.2)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

Em seguida, para M amostras de um determinado conjunto de dados, o vetor

médio é definido por:

1
e = Z“’ (5.3)

E ainda tendo a matriz de covariancia de um certo conjunto de dados com M

amostras, temos que o vetor médio de 5.3 é dado por:
1 T T
Cp=— Z Tix; — Mym (5.4)

y=A(r—m,) (5.5)

Além de produzir variaveis derivadas para uso em problemas de aprendizagem
supervisionada, o PCA também serve como ferramenta para visualizagao de dados (visu-

alizagao das observagoes ou visualizagao das variaveis).
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6 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo esta descrita toda a metodologia adotada no presente trabalho.

Desde as etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao.

6.1 Base de Dados

Neste trabalho tratamos da base de dados do Children’s Hospital Boston - CHB-
MIT [31], a qual contém registros de EEG de pacientes pedidtricos com convulsoes
intrataveis. Afim de avaliar a candidatura dos pacientes para intervencao cirurgica e
também caracterizar suas convulsoes, os pacientes por dias foram monitorados apds a

retirada da sua medicacao anticonvulsiva.

A base de dados é constituida por gravagoes de EEG’s de 22 casos coletados de 22
pacientes. Sendo 5 homens, com idades entre 3 e 22 anos; e mulheres com idades entre 1,5
e 19 anos. Para cada caso foram coletados entre 9 e 42 arquivos de .edf, com gravacoes
entre uma e quatro horas de duragao. Todos os sinais possuem frequéncia amostral de
256 Hz com resolugao de 16 bits. Ao todo a base de dados conta 664 registros, sendo
129 rotulados com presenca de pelo menos uma crise epiléptica. Assim foram registrados
o total de 198 episédios de crises epiléticas nos arquivos da base. A Tabela 6.1 resume

informagoes sobre cada um dos casos, como género, idade e ntiimero de crises.
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Tabela 6.1: Informacoes quantitativas sobre base de dados CHB-MIT.

Caso Género Idade Numero de Crises
chb01 F 11 7
chb02 M 11 3
chb03 F 14 7
chb04 M 22 4
chb05 F 7 5
chb06 F 1.5 10
chb07 F 14.5 3
chb08 M 3.5 5
chb09 F 10 4
chb10 M 3 7
chbl1l F 12 3
chb12 F 2 27
chb13 F 3 10
chb14 F 9 8
chb15 M 16 20
chb16 F 7 8
chb17 F 12 3
chb18& F 18 6
chb19 F 19 3
chb20 F 6 8
chb21 F 13 4
chb22 F 9 3
chb23 F 6 7
chb24 Desconhecido Desconhecida 16

6.2 Pré-processamento

O processo metodolégico deste trabalho se inicia com uma andlise exploratéria da
base de dados. Imediatamente foram identificadas caracteristicas particulares em alguns
EEG’s, tais como canais repetidos, canais com sinais gerados artificialmente e também
outros tipos de sinais bioldgicos, tais como eletrocardiogramas e estimulo do nervo vago.
Canais semelhantes a descrigao anterior foram removidos. Também foram identificadas
diferentes configuracoes de montagens de EEG dentro da base de dados. Foi feita a
identificacdo da montagem com maior ocorréncia entre os arquivos (FP1-F7, F7-T7, T7-
P7, P7-O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-0O1, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-0O2, FP2-F§,
F8-T8, T8-P8, P8-02, FZ-CZ, CZ-PZ, P7-T7, T7-FT9, FT9-FT10 e FT10-T8). Nas
etapas seguintes, EEG’s como montagens diferentes da ilustrada pela Figura 6.1 nao

foram utilizados.
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Figura 6.1: Montagem de EEG adotada

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.3 Extracao de Caracteristicas

Tendo posse dos EEG’s rotulados como positivos para crises epilépticas, foram
retirados seus respectivos periodos com presenca de crises, tal como descrido na docu-
mentacao da base de dados. Os seguimentos retirados foram concatenados, afim de forma

uma dada matriz A.

iy - Q1n

Appn=1 1 . (6.1)

Onde m corresponde ao numero de canais contidos no EEG e n ao ntmero de

amostras.

Semelhantemente, dos demais EEG’s rotulados sem crises epilépticas foram retira-
dos segmentos de periodos com auséncia de crises, gerando a matriz B. De forma que a

matriz B obedece a mesma ordem da matriz A.
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Bn,.=|: . (6.2)

A partir disso foi realizado o cdlculo de momentos estatisticos sobre cada uma das

janelas de EEG resultante pelo processo de concatenacgao descrito.

Em cada uma linha de 6.1 e 6.2 foi aplicado um janelamento, que consiste no
calculo produto do periodo de duragao de 1 segundo pela sua frequéncia amostral de 256

Hz. Tal janelamento é descrito pela Figura 6.2.

Figura 6.2: Janelamento aplicado, exemplificado na matriz A

FP1-F7 WMWMA’WWWWW
F7-T7 MWMW\MWWWWMMWWNWMW
T7-P7 WWWWWWMWMWWWW

P7-01 Pyt dasnssampnsin A A A Wt Ao NS it PR AN AAA s g it ]
FP1-F3 MMWWMWWWWJ\W
F3-C3 MWWMMWWWWV\WWW
C3-P 3 orvrmmitsmm A\ v der s s WA AN st SN o i b AN A eI s
P3-01
FP2-F4 ! ! !
F4-C4
C4-P4
P4-02
FP2-F8 : ! !

F8-T8 d

T8-P8 WWWMMWMMMM»WWWWWM
P8-02
FZ-CZ M”WWWWW
Cz-Pz i

PT-T7 Permammmaneonadstengrensomsmesithepthsn oAl A Aottty iAol

T7-FT9
FT9-FT10 § ; " “M“I' ‘ o
FT10-T8

Seconds

Channels

Fonte: Elaborada pelo autor.

E assim foram calculadas as medidas de variancia, assimetria e curtose, nas ma-
trizes 6.1 e 6.2. De forma que foram geradas novas matrizes A,2, A, A, a partir de

métricas extraidas de 6.1.

2
01,1 01k
Ap= | . (6.3)
2 2
Um,l e O-m,k
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Y11
A, = :
_’Ym,l
R1,1
A, =
_ffm,l

T,k
TYm,k
K1k

Rm,.k

(6.4)

(6.5)

E semelhantemente, B,2, B,, B, geradas pelas caracteristicas estatisticas de 6.2

2
01,1
B,: =
2
Um,l
V1,1
B, =
me,l
R11
B, =
Kfm,l

01k

: (6.6)
O-T2n,k
M1,k

: (6.7)
me,k_
Rk

: (6.8)
R,k

Por fim os vetores de caracteristica sao obtidos pelo calculo da média das colunas

de cada uma das matrizes 6.3, 6.4 e 6.5. Como descrito pelas equacoes a seguir:

Avy2 = (Zil AGQMH e ,_Ziﬂ A02k7”)’ (6.9)

m

Av, = (—Z’ml A«,m’ o

m

m

o= (T,

2 i

1 Avkr,n)
)

m
Zi:l Ankm
) m *

m

(6.10)

(6.11)

De modo analogo o mesmo processo foi realizado nas matriz 6.6, 6.7 e 6.8

Zl’w;l Bchi,l

m
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)

m m

m B " B
BU,Y — (Zzl ’7717__‘ Zz:l "k, )7 (613)

m Bm 771 Bn n
BU,L; - (ZZI 717 R ZZ*I i > (614)

m m

Assim foram obtidos os vetores de caracteristica oriundos de 6.1 e 6.2, que serdao

parametros de entrada dos algoritmos de classificacao apresentados posteriormente.

6.4 Classificacao

A etapa de classificacao consiste em duas partes. A primeira utilizando os vetores
de caracteristica dos dois grupos de janelas imediatamente apds a sua concepgao. E na
segunda etapa ocorreu a classificagao das componentes do PCA, oriundas a partir dos

vetores de caracteristica das janelas de EEG.

Em ambas as etapas foram utilizados os classificadores ja mencionados: k-Vizinhos
Préximos (k-NN), Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Anélise Quadratica Discrimi-
nante (QDA), Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e o Naive Bayes.
Os hiper-parametros definidos em cada um dos classificadores foram definidos da seguinte

forma:

e SVM: kernel RBF, C' = 10.0, v = ——

nxo?(X)

k-NN: k = 5;

e MLP: duas camadas ocultas com 5 e 2 neuronios respectivamente, funcao de ativacao

linear retificada e otimizacao de pesos pela funcao Adam;

Naive Bayes: Método Gaussiano;

QDA forma padrao;

Nos dois cenarios foram definidos 80% dos vetores de caracteristica para o treino
dos classificadores e 20% restantes para a etapa de testes. E para validacao cruzada foi
utilizado o método k-fold [15], com k = 10.

6.5 Meétricas de Avaliagao

Foram estabelecidas as métricas de desempenho dos classificadores aplicados. Tais

métricas sao respectivamente a acurdcia, sensibilidade e especificidade.
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VP+ VN

“C=vprvN+FNLFp (6.15)
VP
sens = ‘/P—}——m x 100. (616)
VN
= ——— x 100. 1
SV =N T FP > 00 (6.17)

De modo que V P corresponde a quantidade de janelas rotuladas com verdadeiros
positivos para presenga de crises epilépticas, VN ao niumero de verdadeiros negativos para
ausencia e crises, I'P para registros com crise classificados pelos algoritmos com auséncia

de crises e I'N para classificacoes positivas para registros sem episodios de epilepsia.

Afim de estabelecer um melhor comparativo entre o desempenho de cada classifica-
dor, adotou-se ainda as curvas ROC (Receiving Operantig Characteristics) [8]. Trata-se
de um espago bidimensional com eixos representados pela taxa de falsos positivos (T'F P)
e a taxa de verdadeiros positivos (TV P). De modo que o desempenho de cada classifi-
cador toma por base a drea abaixo da curva ROC: AUC (Area Under ROC Curve). Tal
medida produz valores entre 0 e 1, de modo que valores préximos de 1 sao considerados

melhores.

Por fim, a sequéncia de passos da metologia proposta nesse trabalho, desde a
extracao de caracteristicas até as etapas de classificagao podem ser resumidas pelo fluxo-

grama ilustrado pela Figura 6.3.
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Figura 6.3: Fluxograma para ilustracao da extragao de caracteristicas e classificacao de
janelas de EEG.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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7 RESULTADOS

7.1 Avaliacao da Extracao de Caracteristicas

Realizadas todas as etapas descritas na metodologia, inicialmente foi feita uma
analise visual sobre os dois grupos de janelas. A Figura 7.1a ilustra um grafico de dis-

persao com eixos compostas pelas caracteristicas extraidas das janelas de EEG (variancia,
assimetria e curtose).
Figura 7.1: Gréfico tridimensional de vetores de caracteristicas.

(a) Caracteristicas estatisticas.
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(b) Log das caracteristicas estatisticas.
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-4
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urtosis 0, . -10

Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel notar a aglomeracao dos grupos. Apds a aplicacao de uma transformacao

logaritmica percebe-se certa separacao entre os dois grupos de janelas, tal como na Fi-

gura 7.1b.
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Logo apés foi feita a aplicagao do PCA com o reducao em 3 componentes principais.
Isso foi feito afim de alterar a distribuigao dos vetores de caracteristicas. As Figuras 7.2a

e 7.2b ilustram graficos de dispersao em 3 dimensoes dos vetores de caracteristica e das
componentes obtidas pelo PCA, respectivamente.
Figura 7.2: Grafico tridimensional de componentes principais
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar um reposicionamento de janelas com crises na Figura 7.2a. E

apos a transformacao logaritmica nas componentes do PCA a separacao entre os grupos

torna-se mais expressiva, tal como a Figura 7.2a.
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7.2 Classificagao

Como mencionado anteriormente, foram feitas duas etapas de classificagao: classi-
ficacao dos vetores de caracteristica das janelas de EEG, e classificacao das componentes

oriundas das do PCA a partir dos vetores de caracteristica.

Na Tabela 7.1 estao contidos os percentuais das métricas de classificadores (acurécia,

sensibilidade, especificidade e AUC') na etapa de classificacao dos vetores de caracteristica.

Tabela 7.1: Métricas de classificacao dos vetores de caracteristica.

Métricas SVM-RBF k-NN QDA MLP Naive Bayes
Acurécia 85.5 86.4 82.6 50.0 83.2
Sensibilidade  84.1 88.7 953 30.0 96.5
Especificidade 86.9 84.2  69.88 70.0 70.0
AUC 0.86 091 0.9 0.5 0.91

Afim de estabelecer uma comparativo de desempenho entre os classificadores a

Figura 7.3a ilustra a curva ROC' de cada um deles.

Na Figura 7.3b é possivel observar mais detalhadamente as diferengas entre as

curvas de cada classificador.
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Figura 7.3: Grafico de Curvas ROC de classificadores dos vetores de caracteristicas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma semelhante foram calculadas as métricas dos classificadores que tiveram
como parametros as componentes resultantes do PCA. A Tabela 7.2 mostra seus respec-

tivos valores.
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Tabela 7.2: Métricas de classificacao das componentes do PCA.

Meétricas SVM-RBF k-NN QDA MLP Naive Bayes
Acurécia 92.4 94.6 91.1 943 91.8
Sensibilidade  96.3 93.0 872 905 87.3
Especificidade 88.5 96.2 69.88 98.1 96.3
AUC 0.96 097 097 096 0.98

A Figura 7.4a ilustra o comparativo entre os desempenhos de cada classificador das
componentes resultantes do PCA, através da curva ROC. Tal como a Figura 7.4b detalha

as diferencas entre as curvas dos classificadores.
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Figura 7.4: Grafico de Curvas ROC de classificadores das componentes do PCA
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8 DISCUSSAO

De forma visual, é possivel notar que apos a extracao de caracteristicas ocorre um
maior agrupamento das janelas de EEG. De tal forma que é possivel notar a aglomeragao
de janelas com crise e uma alta dispersao das janelas sem crise no eixo da variancia na Fi-
gura 7.1la. A separagao entre os dois grupos se evidencia apds aplicacao da transformagao

logaritmica, Figura 7.1b.

Foi realizado um teste T' com os vetores de caracteristica das janelas. No teste foi
adotada a hipétese nula de que as amostras sdo de uma distribui¢ao normal [29]. Essa
hipétese foi rejeitada. Foi realizado um novo teste estatistico paramétrico Mann-Whitney
U-test [13]. Foi adotada a hipétese nula de que os grupos sao de distribuigoes continuas
e com medianas iguais Tal hipotese foi rejeitada para as trés caracteristicas extraidas das
janelas de EEG. Os p-valores obtidos foram 0, 2.6733 ¢ 2.47!!, para variancia, assimetria

e curtose, respectivamente.

Apés a aplicagdo do PCA houve uma mudanga na disposi¢gao dos dados, tal como
na Figura 7.2a. A separagao dos grupos fica ainda mais evidente apods aplicagao da
transformacao logaritmica, como mostra a Figura 7.2b. Na classificagao das componentes
do PCA, os percentuais dos classificadores aumentaram, com destaque para os indices da
MLP.

Na classificacao dos vetores de caracteristica todos os classificadores obtiveram
valores de acurdcia semelhantes, com excegao da MLP (acuracia de 50%). Apesar dos
altos indices obtidos pelos dois classificadores, o seu custo e tempo de convergéncia os
impedi de serem aplicados em futuras aplicagoes para classificacao de janelas em tempo

real.

O Naive Bayes e QDA tiveram desempenho semelhante. Na classificacao dos ve-
tores de caracteristicas o Naive Bayes obteve AUC = 0.91 e acurdcia de 83.2%; e na
classificacao das componentes do PCA obteve AUC = 0.98 e acurédcia de 91.8%. Ja o
QDA classificando vetores de caracteristicas alcancou AUC = 0.9, acuracia de 82.6%;
e classificando componentes do PCA obteve AUC = 0.97 e acurdcia de 91.1%. Com
resultados tao semelhantes e assumindo que as matrizes de covariancia do QDA sao dia-
gonais, temos que as entradas de cada classe sao condicionalmente independentes. Logo
o QDA sera um classificador equivalente ao Naive Bayes Gaussiano. Porém ressalta-se
que nos testes estatisticos anteriores a hipotese nula, de que os vetores de caracteristica
sao de distribui¢oes normais, foi rejeitada. Sabendo que o Naive Bayes Gaussiano admite
que seus dados de entrada sejam de distribui¢oes normais, podemos considerar que as
métricas obtidas foram um acaso especifico para os dados utilizados. Por fim podemos

desconsiderar o uso dos dois classificadores.
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Tanto nas classificacoes dos vetores de caracteristica quanto nas dos componentes
do PCA, o k-NN os melhores percentuais de acurdcia, respectivamente 86.4% e 94%.
Tendo em vista o uso da distancia euclidiana para a classificacao e seus indices de acuracia,
podemos concluir que ambos os grupos foram bem separados. O que denota eficiéncia da

metodologia de extragao de caracteristicas adotada.

Em comparacao a metodologias anteriores podemos notar semelhancas. Assim
como Fergus et.al[10] a melhor acurécia obtida foi através do k-NN. Porém, foram utiliza-
das apenas caracteristicas no dominio do tempo, as quais podem ser computacionalmente
melhor obtidas. Nandy et.al [26] obteve acurdcia mais elevada, porém ainda utilizando
a frequéncia. E apesar disso usou o SVM-RBF, geralmente utilizado em classifica¢oes
de dados nao linearmente separaveis, o que denota que a sua extracao de caracteristicas
nao foi tao satisfatéria. Khan et.al [21] utilizou caracteristicas igualmente faceis de serem

calculadas, porém a sua acuracia foi menor se comparada a do presente trabalho.

A Tabela 8.1 ilustra um comparativo entre os melhores resultados obtidos neste
trabalho em relagao as solugoes citadas, tomando por base os percentuais de acuracia de

cada um.

Tabela 8.1: Comparativo de performance de metodologias anteriores com o a perfor-
mance obtida neste trabalho.

Autor Caracteristicas Classificador Acuracia
Fergus, 2014  Frequéncia média e picos k-NN 98%
Khan,2012 COV, RCOV e NCOV LDA 91%
Nandy, 2019  Tempo e frequéncia SVM 97.05%
Este Trabalho variancia, assimetria e curtose k-NN 94.6%

8.1 Trabalhos Futuros

A partir da metodologia de extragao de caracteristica proposta, bem como, o uso
de algoritmos de classificacao, seria possivel elaborar um modelo de identificacao de inicio
e fim de crises epilépticas, semelhante aos propostos por Shoeb [32, 33]. Tal metodologia
poderia ser portada para um dispositivo embarcado. Para assim efetuar classificacao de
janelas em tempo real. Dessa forma seria possivel auxiliar a triagem de pacientes com

suspeita de epilepsia.
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9 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um modelo para classificacao de janelas de eletroence-
falogramas com e sem epilepsia. A metodologia proposta se destaca por sua generalizagao,
pois sao utilizados segmentos de sinais de pacientes com diversas particularidades e em

periodos de tempo distintos.

A extracao de caracteristicas se diferencia pois sao usadas exclusivamente carac-
teristicas obtidas no dominio do tempo, sem necessidade de técnicas mais complexas afim
de obter informagoes no dominio da frequéncia. Aplicada a etapa de extracao foram

obtidos vetores estatisticamente distintos.

No que diz respeito a classificacao dos vetores de caracteristicas a aplicagao do
PCA proporcionou maior separacao entre os grupos. De forma que foram obtidos altos

indices de acurécia, com destaque para o classificador k-NN com 94.6%.

A partir da metodologia proposta também torna-se possivel implementacao de
um modelo de identificacao de inicio e término de crises epilépticas. Com uma menor

complexidade matematica e uma implementagao mais amigavel em dispositivo embarcado.

A implementacao da metodologia mostra-se relevante como alternativa para auxilio
a triagem de pacientes com suspeita de epilepsia. Pois sao utilizadas caracteristicas de
facil aquisicao e foram necessarios segmentos de EEG de 1 segundo, o que reduziria o

tempo de em que pacientes sao submetidos a coleta de sinais.
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