Parametrizacdo de Sinais de EEG para Diagnostico
de Epilepsia Usando Matrizes de Kernel
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Resumo—O presente trabalho aborda o processo de extracio
de atributos de sinais de eletroencefalograma (EEG), também
chamado de parametrizacao de sinais, para o auxilio na detec¢io
de crises epiléticas. A abordagem proposta neste trabalho é
baseada na utilizacio de matrizes kernel para parametrizar
segmentos do sinal de EEG de modo a construir vetores de
atributos rotulados. Para isso, técnicas de esparsificacio sio
usadas a fim de diminuir a dimensdao das matrizes de kernel.
Além disso, novas estratégias para a construcio das matrizes
de kernel e, consequentemente dos vetores de atributos resul-
tantes, sdo também exploradas com base em trés hipoteses para
segmentacdo dos sinais de EEG e na analise isolada (intra-canal)
ou conjunta (inter-canais) dos canais de EEG. Um amplo estudo
comparativo avaliando o desempenho dos métodos propostos a
partir da variacdo dos seus hiperpariametros é executado. A
partir da andlise e discussdo dos resultados obtidos, foi possivel
verificar que os métodos propostos sdo promissores, apresentando
desempenho equivalente ou superior aos gerados por métodos
classicos de extracdo de atributos de sinais de EEG.

Index Terms—EEG, Epilepsia, Aprendizagem de maquina,
Extracao de atributos, Matrizes de kernel.

I. INTRODUCAO

Tratando-se de aplicacdes de Aprendizado de Madaquina
(AM) para o setor da sadde, especificamente dentro da
medicina, pode-se elencar pesquisas cientificas que utilizam
sinais biopotenciais para resolver problemas associados ao
reconhecimento de padrdes [1]. Dentre esses sinais, destaca-se
o de Eletroencefalograma (EEG), que monitora as atividades
cerebrais através de eletrodos posicionados no couro cabeludo
[2]. Estes sinais sdo amplamente utilizados, uma vez que
possuem uma alta resolucdo temporal e método de aquisig¢do
ndo invasivo. Além disto, desempenham um papel vital em
diversas aplicagdes de modo a melhorar a qualidade de vida
de pessoas com doencas cerebrais [3]. O EEG ¢é utilizado como
ferramenta facilitadora para diagndsticos de doengas como
Alzheimer, tumores cerebrais, distirbios de sono, epilepsia,
dentre outros [4].

A epilepsia, de acordo com a International League Against
Epilepsy (ILAE) e a International Bureau for Epilepsy (IBE),
¢ uma doencga cerebral presente no paciente que ja teve
uma convulsdo e, por alguma razfo, seu cérebro possui uma
tendéncia recorrente a ter novos episodios convulsivos [5]. Tais
convulsdes sdo caracterizadas como atividades cerebrais exces-
sivas e andmalas, que podem causar perdas de consciéncia,
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memoria ou respiragdo [4]. A andlise de sinais de EEG € uma
ferramenta de grande importancia no auxilio da detecgdo de
crises epiléticas, porém, este processo além de necessitar de
muito tempo de monitoramento do paciente, também requer
do médico uma acurada habilidade de observacdo ao reali-
zar a inspecdo visual dos sinais necessdrios para identificar
corretamente os episodios cerebrais epiléticos. Esses periodos
sdo classificados em quatro categorias: ictal (periodo de crise
convulsiva); pds-ictal (periodo apds a crise, em que podem
ser observados sintomas como dores de cabega, confusdo e
ndusea); pré-ictal (periodo que precede uma futura crise);
interictal (qualquer periodo entre crises) [7].

Estudos para deteccdo de crises convulsivas constituem uma
drea bastante ativa de AM e processamento de sinais. Usu-
almente, tal tarefa requer vdrias etapas, tais como aquisicao
do sinal, pré-processamento, extracdo e selecdo de atributos
e, por fim, classificacdo [8]. Porém, esta tarefa ndo ¢ sim-
ples, em virtude da natureza ndo linear, ndo estaciondria e
estocastica dos sinais de EEG [9], [10]. Além disso, como
esses sinais operam em frequéncias muito baixas (<30Hz), ha
uma grande suscetibilidade a ruidos e artefatos, que podem ser
provenientes de outros biossinais, de interferéncia causada pela
rede elétrica e de falhas ou mau posicionamento dos eletrodos
[11]. Assim, em face de tais dificuldades, a etapa de extracdo
de atributos apresenta-se como fundamental para o sucesso da
tarefa de deteccdo de epilepsia, uma vez que € a responsavel
por extrair as informagdes tteis do sinal de EEG [6].

O presente trabalho tem por objetivo avaliar a utiliza¢do de
matrizes kernel para parametrizar segmentos do sinal de EEG
com o intuito de montar vetores de atributos rotulados, vetores
estes que serdo usados no treinamento de classificadores para
detectar a presenga ou auséncia de crises epiléticas. Para isso,
técnicas de esparsificacdo sdo usadas para diminuir a dimensao
das matrizes de kernel. Além disso, novas estratégias para a
construcdo das matrizes de kernel e, consequentemente dos
vetores de atributos resultantes, sdo também exploradas com
base em trés hipdteses para segmentagdo dos sinais de EEG e
na andlise isolada (intra-canal) ou conjunta (inter-canais) dos
canais de EEG.



A. Trabalhos Relacionados

No estudo realizado em [12], em que foram realizadas
andlises do desempenho da extrac¢do de atributos nos dominios
do tempo, frequéncia e em ambos. Realizaram-se andlises
comparativas do desempenho do classificador Naive Bayes em
relacdo aos métodos propostos e os autores do estudo obser-
varam que ao se utilizar variancia, energia, energia nio linear
e entropia de Shannon extraidos do sinal de EEG, observou-se
uma boa disting@o de sinais convulsivos dos normais [12]. O
estudo reportado em [4] abordou a detec¢do de crises epiléticas
realizando a extracdo de atributos em duas etapas. Inicialmente
aplicou-se a STFT e, em seguida, trés diferentes métodos.
O primeiro deles baseou-se em frequéncia; o segundo na
aplicacdo de K-médias e, por ultimo, realizou-se a andlise
de picos maximos. Na etapa de classificacdo foram utilizados
os classificadores SVM, MLP e k-NN, com destaque para a
acurdcia de 99,5% da rede MLP [4]. No estudo reportado em
[13] foram utilizados quatro métodos de extragdo de atributos
(coeficientes LPC, coeficientes mel-cepstrais (MFCC, na sigla
em inglés), covaridncia e densidade espectral de poténcia e
seus desempenhos para cinco algoritmos de classificagdao. Os
coeficientes LPC e MFC apresentaram os melhores desem-
penhos, enquanto o método de covariancia apresentou com a
melhor relacdo entre desempenho e custo computacional.

II. METODOS CLASSICOS DE EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Nesta secdo sdo apresentados dois métodos cldssicos utili-
zados no trabalho para realizar a extra¢do dos atributos dos
sinais de EEG. A proposta sugerida, segue de acordo com o
fluxograma resumido ilustrado pela Figura 1. Nesta, € possivel
identificar que alguns métodos sdo aplicados tanto na andlise
inter-canais como para a intra-canal, com a adequag@o para tal
feito, descrita na se¢@o III. Além disto, pode-se visualizar que
a aplicacdo do método LPC ¢ realizada apenas pela abordagem
intra-canais.
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Figura 1. Fluxograma da proposta sugerida

A. Método da Covaridncia

Para verificar como os sinais de EEG obtidos dos varios
eletrodos (i.e., canais) sdo estatisticamente relacionados, pode-
se utilizar a matriz de covaridncia como extrator de atributos.

Ao se trabalhar com sinais de EEG, normalmente o equipa-
mento que faz a aquisicdo dispde de uma quantidade K de
canais, € como as crises epiléticas podem ser generalizadas, é
conveniente o uso da matriz de covariancia, pois, ela permite
uma analise espacial inter-canais. Esta matriz, simétrica e de
dimensdes K x K, carrega informagdes de varidncia entre
atributos em sua diagonal principal e covariancia de pares,
nos demais elementos [14], [19].

Para aplicar a técnica da matriz de covariancia faz-se
necessdrio definir um intervalo de duragdo do segmento de
EEG (chamado de época no jargdo da drea), que com a taxa de
amostragem vai definir o nimero de amostras do sinal dentro
da época. Por exemplo, para uma época de 2s de duragio, a
uma taxa de amostragem de 256Hz, tem-se um segmento de
512 amostras para um canal. Considerando K canais, tem-se
a cada instante de amostragem ¢ dentro da época, um vetor de
atributos x(t) € RE*! formado pelas leituras das amplitudes
dos sinais de EEG de cada um dos K canais.

Isto posto, a matriz de covariancia Cy pode ser estimada
pela seguinte expressao:

¢y = = 3 T 1
x = N;[X(t)—m][’i(t)—m] (D

REX1 & o vetor centréide dos N vetores de

na qual m €
atributos [19].
Por fim, a cada época transcorrida, deve-se associar um ve-
tor de atributos que herdard o rétulo do estado do paciente (i.e.,
em crise ou ndo) para aquele periodo em andlise. Como o clas-
sificador de padrdes avaliado € treinado/testado com vetores de
atributos em vez de matrizes, a matriz de covariancia associada
a uma dada época devera ser vetorizada. Como a matriz CX é
simétrica, constrdi-se o vetor de atributos usando-se apenas 0s
elementos da diagonal principal (varidncias) e os elementos
da matriz triangular superior (covariancias). As covaridncias
devem ser multiplicadas por /2 para preservar a norma de
Frobenius da matriz de covaridncia original [19]. O vetor de
atributos resultante terd entdo dimensdo (K + 1)K/2 x 1.

B. Coeficientes LPC

O filtro autorregressivo (AR) é amplamente utilizado em
andlises de séries temporais, e é uma fun¢do que modela p
valores passados de uma série [15]. Sinais de EEG podem ser
parametrizados pelos coeficientes do filtro AR, estimados den-
tro de uma época, ja que para trechos curtos do sinal de EEG
pode-se assumir estacionariedade. Esta técnica € conhecida,
portanto, como coeficientes da Codificagdo Linear Preditiva
(LPC, do inglés Linear Predictive Coding) e, diferentemente
do método da covariancia, € aplicada a um canal por vez.

Considerando um sinal de tempo discreto
{z(1),x(2), -+ ,2(N)}, o filtro AR de ordem p é definido
como [16]

z(t) = a1z(t—1)+agz(t—2)+- -+ apx(t—p) +v(t) (2)

em que p € a ordem do filtro, a;, as, - - - , a, sdo os coeficientes
LPC e v(n) representa um processo de ruido branco gaussiano.



Para utilizar este método como extrator de atributos, deve-se
especificar a ordem p e estimar os coeficientes corresponden-
tes. No presente artigo, utilizou-se o método de estimacdo
Linear de Minimos Quadrados (OLS, do inglés Ordinary
Least Squares). Para isso, usando as amostras do segmento de
tamanho N do sinal de EEG, montam-se o vetor de predicdes
p € RW=P)x1 ¢ a matriz de regressores X € R(N=P)XP como
segue

z(p +1) z(p) z(p—1) (1)
z(p +2) z(p+1) z(p) z(2)
p= : e X = : . . : G
m(N) z(N‘— 1) m(N.— 2) z(N.— p)

Assim, o vetor de coeficientes LPC para um dado canal e
para a época atual é estimado por meio da seguinte expressao:

a=(X"X)"'X"p. “

Este procedimento se repete para cada canal de forma
isolada e independente. Ao final, o vetor de atributos da época
atual é formado pela concatenacgdo dos vetores de coeficientes
LPC dos K canais, o que resulta em um vetor de dimensao
(K -p) x 1.

III. ABORDAGENS PROPOSTAS

Serdo descritos a seguir os métodos propostos para a
extracdo de atributos do sinal de EEG baseados em matrizes
de kernel e as técnicas de esparsificacdo para reducdo da
dimensido das matrizes de kernel. Inicialmente, serda feita a
definicdo cldssica da matriz de kernel, fundamental para o
entendimento deste artigo. Serd apresentada a descri¢do do
conjunto de dados utilizado para validar as propostas apre-
sentadas neste artigo e como o mesmo foi particionado. Em
sequéncia, serd especificado como cada método ¢ utilizado nos
dois caminhos investigativos, ou seja, via andlise intra-canal
ou inter-canais.

A. Matriz de Kernel

O conceito de matriz de kernel é amplamente utilizado
na area de reconhecimento de padrdes, porém normalmente
utiliza-se no projeto de classificadores baseados em maquinas
de vetores suporte. Este conceito tenta resolver proble-
mas nao lineares convertendo-os em lineares, através de
uma transformagdo para um espago de caracteristicas com
alta dimensdo ou até infinita. Portanto, ao se aplicar essa
transformacdo em um padrdo de entrada x € R” resultard
em ¢(x) € R™, na qual m é a dimenséo do espago de Hilbert
de reconstrugio.

Uma matriz de kernel K = [K;j]nxn, em que N é o
nimero de exemplos de treinamento, ¢ uma matriz gramiana,
ou seja, uma matriz cujo elemento K;; € o produto interno dos
vetores X; e x; quando mapeados no espago de Hilbert pela
funcdo ¢(-, -), de maneira que: K (x;,x;) = (¢(x;), p(x,)) =
#(x;)Tp(x;) [18]. No entanto, a fungdo ¢(-,-) é usual-
mente desconhecida, e portanto, utilizam-se funcdes genéricas
que reproduzem o produto interno no espaco de Hilbert de
reconstrucdo. Esta estratégia € conhecida como truque do
kernel, sendo que a fungdo polinomial (x;,x;) = (x!x,+c),

em que d é a ordem do polindmio e ¢ é um parametro livre,
(_ [Ix: —x; H2>

202 ’
em que o ¢ a largura da gaussiana, sdo escolhas comuns em
aplicacdes praticas [18]. A matriz gramiana resultante do uso
dessas funcdes kernel deve ser positiva definida.

e a funcdo gaussiana (ou RBF) (x;,x;) = exp

B. Descrigdo do conjunto de dados utilizado

Os experimentos conduzidos neste trabalho foram aplicados
ao conjunto de dados publico CHB-MIT Scalp EEG, que ¢
composto por sinais de EEG coletados de pacientes pediétricos
com convulsdes intratdveis, sendo cada paciente um possivel
candidato a intervencdo cirtirgica [17]. Em tal base de dados,
o monitoramento foi realizado durante diversos dias e sem
alguma medicacdo preventiva contra convulsdes. Neste con-
junto de dados, as gravacdes foram divididas em 23 casos
coletados de 22 pacientes. A explicagdo disto é pelo fato de
que os casos chb01 e chb21 foram obtidos do mesmo paciente,
com diferenca entre as aquisi¢des de um ano e meio. Dos
22 pacientes, cinco eram do sexo masculino e 17 do sexo
feminino e suas idades variavam entre 1,5 até 19 anos. O
autor relata ainda que apds um ano do dltimo experimento, um
vigésimo quarto caso foi adicionado, porém este ndo possui
informagdes sobre sexo e idade.

A aquisi¢do do sinal de EEG foi realizada com uma taxa
de amostragem de 256 Hz, resolugcdo de 16 bits e posicio-
namento de eletrodos de modo bipolar através do padrio 10-
20. Cada caso possuia entre nove a 42 arquivos com o sinal
continuo gravado, porém, destes arquivos apenas alguns pos-
suem periodos ictais. Além disso, a maioria das aquisi¢des foi
realizada utilizando 23 canais, porém, em algumas situacdes
utilizaram-se até 26 canais ou até mesmo outros tipos de sinais
como Eletrocardiograma (ECG), ou estimulo do nervo vagal
(VNS, do inglés Vagal Nerve Stimulus).

Para o presente trabalho buscou-se a corre¢do das
despadroniza¢des mencionadas. Desta maneira, definiu-se que
ao utilizar o conjunto de dados, apenas os 23 canais mencio-
nados seriam aproveitados. Além disto, escolheram-se apenas
os arquivos que possuissem periodos ictais identificados. Em
seguida, pensou-se numa maneira de explorar alguns conjuntos
de treinamento e teste, a fim de mitigar efeitos transitérios
dos periodos pré ou pds-ictal. Desta maneira, definiram-se trés
hipéteses de como subdividir o sinal completo. Estas hipoteses
sdo ilustradas pela Figura 2, que apresenta um esbogo das
segmentacdes para cada hipdtese. Os sinais em vermelho
referem-se aos periodos ictais € os em azul aos sinais nio
ictais. Pode-se explicar ainda através da Figura 2, que nas
hipdteses 1 e 2 a quantidade de dados ictais e ndo ictais sdo
iguais e o segmento completo € continuo. Isto se difere da
hipétese 3, na qual foi definido que o tamanho do sinal ndo
ictal t&m trés vezes o tamanho do sinal ictal e possui um
intervalo de 100s no inicio e fim do periodo ictal.

C. Esparsificacdo da matriz de dados

A esparsificacdo é fundamentalmente a escolha e selecdo de
certa quantidade de vetores aleatérios de uma matriz de dados.
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Figura 2. Hipdteses para geracdo de dados de treino e teste.

Esta nova matriz reduzida, € comumente chamada de di-
ciondrio de vetores relevantes. De modo a realizar uma selecio
ndo aleatéria dos vetores, escolheu-se a utilizacdo de dois
métodos. O primeiro, baseado em métodos de clusterizacgdo.
Dentre os algoritmos disponiveis escolheu-se o k-médias, que
tem o objetivo de encontrar k£ grupos, de modo a minimizar a
soma das distincias entre ponto e centroides.

O segundo método utilizado em conjunto da extracdo de
atributos € baseado na imposi¢do de esparsificacdo através
da escolha de m vetores do conjunto de treinamento que
possui tamanho N. A metodologia de aplicagdo pode ser
visualizada através do Algoritmo 1, que necessita inicialmente
da quantidade m e que representa o tamanho do subconjunto.
Em seguida, sdo computados dois subconjuntos B;e € Bgyz,
sendo que o primeiro é composto por m vetores do conjunto
de dados original de modo aleatério e o segundo possui os
elementos restantes nio selecionados e portanto, sua ordem ¢é
N —m. Na sequéncia, de modo iterativo faz-se a troca de um
padrdao do conjunto B;. por um padrio em B,,,. Em cada
iteracdo faz-se a estimacdo da matriz de kernel, calcula-se a
entropia associada e caso seu valor seja superior a entropia
anterior, este vetor é trocado. O procedimento repete-se até
que o nimero maximo de iteragdes seja atingido [18].

Algorithm 1: Esparsificacdo pela Entropia.

Input: X Ny K, M, Quantidade de iteracdes.
Output: Subconjunto mex K

initialization;
Bie {xm mlcaldrios};
Bauz < {x(N—m) restantes 15
Computa-se matriz de Kernel ;
El < Calcula-se Entropia;
while Ndo atingir miimero mdximo de iteragoes;
do
Troca-se aleatoriamente um padrdo de Bje por Bguaz}
Computa-se matriz de Kernel ;
E2 < Calcula-se a Entropia;
if E2>E] then
El < E2;
Troca é efetivada;
end
end

Para o critério de maximizac¢do de entropia, utilizou-se a
entropia quadrética de Renyi aproximada, que ¢ exibida pela
Equacdo 5. Nesta Equacgao, 3 representa a matriz de kernel a
ser avaliada e 1,,, € um vetor unitario de ordem m [18].

1 T
E=-log|— 15 2 1m )
m
D. Modo de Extragdo Inter-canais

Como dito anteriormente, ¢ comum a analise de sinais de
EEG em curtos intervalos de tempo. Esta abordagem ¢ vélida
tanto para a etapa de treino como para a de teste. Esses
intervalos de tempo sdo comumente chamados de épocas, €
para fins deste trabalho utilizou-se o intervalo de 2s. Portanto,
512 dados sdo analisados em uma época.

Assim, para os métodos em que se assume o modo de
extracdo inter-canais, em cada época realiza-se a andlise em
um diciondrio de vetores com ordem N = 512 x K = 23.
De posse desta matriz, € realizada a composi¢do do diciondrio
de vetores relevantes pelos métodos de esparsificacio para que
assim possa ser realizada a estimagdo da matriz de kernel como
extrator de atributos. Deste modo, o processo para se obter
o vetor ¢ parametrizado referente a uma época, é ilustrado
pelo fluxograma na Figura 3. Este vetor entdo € rotulado
com a respectiva classe do segmento do sinal e o processo
¢ repetido para as demais épocas, concatenando cada vetor ¢
pelas colunas. Na Figura 3 € possivel verificar que ao se aplicar
o método de esparsificagdo, obtém-se um de ordem M x K.
Para fins deste trabalho, esta ordem esta relacionada com o
parametro do método de esparsificacdo. Ou seja, M = k se
utilizado o método k-Médias e M = m se for utilizado o
critério pela entropia de Renyi.
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Figura 3. Fluxograma extracdo de atributos para uma época pela anilise
inter-canais

E. Modo de Extracdo Intra-canal

A andlise dos sinais através desta proposta € feita de maneira
diferente da anterior, porém, ainda se mantém a abordagem da
esparsificacdo da matriz de dados. Para este caso, em que se
assume o modo de extracdo intra-canal, o sinal é segmentado
em uma época de 2 segundos e a parametrizacio € realizada
de canal a canal, repetindo esse procedimento até o final da
série temporal. Para formar a matriz de dados em uma época
considerando um canal, ou seja x € R'*N=512_ realiza-se a
composi¢do da matriz contendo os vetores de regressdo de
acordo com a Eq. (6). Nota-se que sua estimag@o é similar a
Eq. (3), com a diferenca de uma linha adicional, e portanto
também necessita do parametro p a ser definido.

z(p) z(p — 1) o (1)
z(p+1) z(p) z(2)
X = . . . . (6)
z(élz) z(5lé —1) ' z(512 . p+1)



O processo para a parametrizagdo pelo modo intra-canal
de uma época ¢ ilustrado pela Figura 4, na qual é possivel
verificar que em cada canal € realizado a parametrizacio se-
paradamente, produzindo um vetor de ordem z. Esses vetores
s@o concatenados a fim de produzir o vetor V(K=5122), 1, que
entdo € rotulado. O procedimento ilustrado é repetido até que
o fim das épocas seja atingido.
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Figura 4. Fluxograma extracdo de atributos pela andlise intra-canal

FE. Metodologia para etapa de classificacdo

A fim de testar o desempenho de cada modelo gerado
com os métodos aplicados, utilizou-se a validagdo cruzada nos
arquivos do paciente em andlise. A validacdo proposta ¢é feita
pela relacdo de um arquivo para teste e os demais para treino.
Isto € repetido até que todos os arquivos sejam utilizados como
teste.

Para compor a matriz de dados de treinamento, utilizou-se
das informacdes mencionadas nas trés hipdteses, bem como
dos valores de inicio e fim dos periodos ictais, disponibilizados
no conjunto de dados. Portanto, nesta etapa néo se aplicam os
métodos de parametrizagdo em todo o sinal, mas sim apenas
nos intervalos identificados como convulsivos e nos dados
ndo convulsivos, utilizando os critérios de cada hip6tese. Em
seguida, faz-se a estimacdo dos modelos pelo algoritmo do
OLS para cada uma das parametrizagdes realizadas. A etapa
de teste se difere, pois, é realizada uma andlise do arquivo por
completo, ou seja, percorre-se o sinal do inicio ao fim, com
avancos de 2s. Em cada época faz-se a extracdo de atributos e
em seguida o modelo faz a predi¢do deste intervalo. Ao final
das épocas sdo feitas as andlises de desempenho para cada
método de parametrizagdo.

No presente trabalho, foram utilizadas as métricas de
acuracia (VPW%), sensibilidade(—+—2L~) e espe-

L. -{-/ W +FP+ ) VP+FN .
cificidade (W)’ para avaliar o desempenho dos métodos
propostos. O problema de classificacdo € bindrio, portanto
os dados sdo rotulados como +1 caso seja identificado um
periodo ictal e —1 caso contrdrio. Pode-se representar através
de uma matriz de confusdo, de modo que, VP representa

os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros negativos, FN
os falsos negativos e FP os falsos positivos. A partir das
informagdes obtidas com a matriz de confusdo € possivel
computar as métricas mencionadas.

Ha uma problemdtica ao se analisar os resultados obtidos
através destas equagdes. Isto se da pelo fato de que a duracio
dos periodos ictais em qualquer arquivo € bastante inferior
aos ndo ictais. Deste modo, procurou-se a adi¢do de uma
andlise generalizada, calculando-se a média geométria das trés
métricas.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO.

Para compor os resultados do presente artigo, foi necessario
inicialmente realizar uma explora¢do dos hiperparametros de
cada método proposto. Definiu-se entdo que essa anélise explo-
ratdria seria composta por arquivos do caso chb01, aplicando-
se apenas a segmentacdo pela hipétese 3. O paciente em
questdo dispde de sete arquivos contendo sinais convulsivos e
em média ha aproximadamente 63s destes sinais por arquivo.

Como os métodos propostos possuem diversos parametros
associados, escolheu-se arbitrariamente os seguintes valores
como ponto de partida: p = 9 para o método AR e composi¢ao
de matriz de regressdo; k = m = 23 quando aplicou-se o
modo inter-canais; kK = m = 5 para métodos que se utilizaram
do modo intra-canal. Com estes hiperparametros definidos,
realizou-se uma rodada inicial de testes e verificou-se que os
métodos AR e de Covaridncia atingiram médias geométricas
com valores de 92,26% e 87,69% respectivamente. Além
disto, foi constatado pelos resultados obtidos, que os métodos
aplicados no modo intra-canal tiveram médias geométricas
superiores em comparagdo aos aplicados pelo inter-canais.
Destaca-se também, que ao utilizar a matriz de kernel RBF, os
resultados foram maiores aos obtidos pelos métodos em que
a matriz polinomial foi aplicada. Porém, os resultados dos
métodos propostos foram menores que os métodos utilizados
como comparativos (Covariancia e AR).

A partir deste levantamento preliminar, resolveu-se executar
a exploracdo dos hiperparimetros associados aos métodos
propostos por este trabalho. Inicialmente esse processo in-
vestigativo foi realizado para a fung@o de kernel polinomial,
considerando apenas a utilizacdo da esparsificagdo através
do k-Means e pelo modo intra-canal. Portanto, buscou-se
utilizar valores de C' = {0,01, 0,1, 1, 10, 100} e
simultaneamente variando a ordem do polindmio com valores
iguais a {1, 2, 3, 4, 5}. Nesta andlise foi possivel compor
o grafico da Figura 5, na qual se verifica que com o aumento
da ordem do polindmio, os valores de média geométrica t€m
caracteristica de queda e, portanto escolheu-se a ordem 1 para
o kernel polinomial. Além disto, a partir dos resultados optou-
se por utilizar o valor do parametro ¢ = 0, 01.

A proxima exploracdo de hiperparametros realizada, foi
aplicada em k e m para os métodos de esparsificacdo e
simultaneamente para o parimetro ¢ da funcdo de kernel
RBF. Nesta etapa ¢ ressaltado que a andlise foi realizada em
ambos os modos de extracao (inter-canais e intra-canal). Deste
modo, os valores escolhidos para exploracdo dos pardmetros
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Figura 6. Mapas de superficie para exploracéo de hiperparametros.

para a andlise inter-canais foram definidos de maneira que
K = M = {5,15,23,30}, e para o modo intra-canal escolheu-
se os valores de K = M = {3,5,17,23}. O parAmetro
o € comum aos dos grupos e optou-se por valores iguais a
{1, 10, 30, 80, 100, 150, 200, 500, 1000}. Os resultados obtidos
nesta etapa, sdo ilustrados através da Figura 6, que exibe
quatro mapas de superficie destacando as maiores médias
geométricas obtidas em cada andlise. Portanto, com esses re-
sultados obtidos optou-se em utilizar valores de K = M = 15
e o0 = 500 para inter-canais, e para os métodos em que foi
aplicada o modo intra-canais, escolheu-se valores de K = 17,
M =23 e o= 200.

No 1ltimo processo exploratdrio de hiperparametros, fez-se
também a andlise dos valores de p. Desta maneira, identificou-
se que os valores de p = 8 para o método AR e p = 5 para
composicdo de matrizes de regressdo, fizeram com que os re-
sultados em geral fossem aumentados. Estes sao ilustrados pela
Figura 7, na qual sdo exibidas todas as médias geométricas
dos métodos aplicados no paciente chb01 e considerando
a hipdtese 3. Nesta Figura, destacam-se as cores de cada
barra, como azuis para os métodos cldssicos, roxos para os
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Figura 7. Resultados dos métodos para Paciente chb01 e hipétese 3.

métodos em que se utilizou o modo inter-canais e verdes para
0s que se assumiu o modo intra-canais. Neste dltimo grupo,
é evidenciado que os resultados obtidos sdo superiores aos
que se utilizou da andlise inter-canais. Além disto, em ambos
os grupos o kernel polinomial teve um desempenho ndo tdo
promissor. Isto se difere quando se trata dos métodos pela
matriz de kernel RBF, em que os resultados foram tao bons
ou até superiores quanto aos métodos AR e Covariancia.

Além das analises através da média geométrica, procurou-se
avaliar também a capacidade dos modelos gerados ao predizer
corretamente as épocas convulsivas e ndo convulsivas. Como
os parametros foram encontrados, pensou-se em analisar o
comportamento obtido pelas médias de acuricia, sensibilidade
e especificidade para as trés hipoteses do paciente chbO1.
Este estudo comparativo € exibido pela Figura 8, na qual é
possivel verificar que os resultados obtidos ao aplicar a matriz
de kernel polinomial ndo sd@o promissores, pois se constatam
baixos valores nas métricas utilizadas. Porém, analisando os
resultados obtidos no modo inter-canais e pelo método da
matriz de kernel RBF, € possivel verificar que as taxas médias
de acurécia e especificidade possuem valores numa faixa de
90 a 95% e a sensibilidade com valores inferiores numa
faixa de 70 a 86%. Neste caso também pode-se realizar uma
andlise comparativa com o método da covariancia, que obteve
taxas de acurdcia e especificidade similares, contudo para a
sensibilidade nota-se que seus valores sdo inferiores.

Quando a andlise deste gréifico é realizada para o grupo
do modo intra-canal, pode-se salientar que nas trés hipéteses,
ao se aplicar os métodos que utilizam da matriz de kernel
RBF os valores de sensibilidade sdo superiores aos demais
métodos deste grupo, € estdo numa faixa de 90 a 98%. Além
disto, ao se analisar as demais métricas para estes métodos
verifica-se que as faixas de valores estdo num patamar similar
ao da sensibilidade. Como dito anteriormente, o método AR
¢ utilizado para fins comparativos e pode-se perceber que
0 mesmo teve um comportamento dos resultados similar ao
método da covariancia no grupo da andlise inter-canais.
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Os resultados obtidos pelos métodos da esparsificagdo pelo
K-means e critério de entropia associados a matriz de kernel
RBF sao promissores, porém, deve-se enfatizar que como a
exploracdo dos hiperparametros foi realizada apenas para os
sinais do paciente chb01, existe uma possibilidade de que
o desempenho para demais pacientes seja inferior. Conse-
quentemente, foi realizada a andlise com outros pacientes e
nesta etapa, excluiram-se aqueles métodos dos quais utilizam
a matriz de kernel polinomial.

A escolha destes novos casos a serem analisados, foi rea-
lizada arbitrariamente e portanto utilizou-se dos casos chb05,
chb14 e chb18. Os resultados obtidos desses pacientes sio
ilustrados pela Figura 9, a qual exibe as médias geométricas
calculadas para os modos de extragdo inter-canais e intra-
canal, considerando também todas as hipdteses levantadas na
secdo III-B. Nesta figura é possivel visualizar que a superio-
ridade dos métodos de extragdo intra-canal se manteve. Além
disto, constata-se que os resultados dos métodos propostos
por este trabalho, tm um desempenho tdo bom ou até me-
lhor, com relacdo aos métodos utilizados como comparativos.
Especificamente neste caso, destacam-se os resultados do
paciente chb14, que visualmente é evidenciado a diferenca
de desempenho através dos graficos.

Outra informacao pertinente que pode ser descrita, é que 0s
resultados obtidos com o paciente chb18 sdo no geral inferio-
res aos demais pacientes. Podem existir diversos motivos para
essa ocorréncia, porém & possivel supor que os sinais tenham
caracteristicas de artefato ou ruido que afetam diretamente no
desempenho do modelo. Outro motivo pode estar relacionado
com a questdo dos hiperparametros, que foram selecionados a
partir dos resultados obtidos com o paciente chb01. Pode-se
notar também nesta Figura que para este dltimo paciente e
considerando a hipétese 3, os resultados tem uma queda de
valores comparando com as demais hipdteses. A explicacio
disto, se d4 por que utilizaram-se menos arquivos na hipétese
3, pois o periodo convulsivo nesses casos terminava nos
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Figura 9. Resultados trés pacientes.

dltimos segundos da aquisi¢do, ndo sendo possivel aplicar os
critérios estabelecidos pela Figura 2.

No intuito de realizar um estudo comparativo entre o0s
desempenhos obtidos neste trabalho e por trabalho descritos na
revisdo bibliogréfica, pensou-se em escolher os pacientes que
um dos autores apontou como obtendo os piores resultados.
Desta maneira, identificou-se que em [13], os desempenhos
obtidos pelos pacientes chb02, chb05 e chb07 ndo foram
tdo satisfatérios. Nota-se que no trabalho escolhido, o autor
também faz o uso do classificador OLS bem como se utiliza
das mesmas métricas descritas no presente artigo, para avaliar
o desempenho dos modelos. Com isto, foi possivel compor
a Tabela I, na qual é possivel descrever que os métodos
propostos por este trabalho, numa visdo geral tem desempe-
nhos maiores que os comparados. Isto € evidenciado também
quando se tratam da acurdcia e principalmente sensibilidade.
Esta dltima tem um maior desempenho para todos os casos
em que se utilizaram os métodos proposto pelo presente
artigo. Destacando os resultados obtidos nos pacientes chb05
e chb07, pelo método de esparsificagdo através do critério
de entropia associado a matriz de kernel, que obteve valores
nas trés métricas analisadas acima de 90, 00%. Porém, quando
se trata da especificidade, o método escolhido pelo autor
tem certa elevacdo. De acordo com os resultados obtidos no
paciente chb02, supde-se que os modelos do presente artigo,
fazem uma ma predi¢do dos sinais ndo convulsivos, todavia
isto pode estar relacionado as mesmas razdes identificadas ao
se analisar os resultados do paciente chb18.

V. CONCLUSAO.

No presente artigo € descrito um estudo a fim de apresentar
uma nova abordagem para extracdo de atributos de sinais EEG,
com intuito de potencializar modelos que fazem o papel de
identificar crises epiléticas. Inicialmente foram fundamentadas
as descri¢des matemdaticas dos métodos utilizados neste traba-
lho, tanto para a etapa de extracdo de atributos como para



Tabela I
ESTUDO COMPARATIVO REVISAO BIBLIOGRAFICA
MFCC K-means Entropia

CHBO02 [13] Covar. | AR | yoin RBF | Kern. lll)BF
Acur. (%) 96,21 73,47 61,05 75,09 68,23
Sens. (%) 37,58 18,05 77,89 86,83 96,75
Espec. (%) 99,90 76,27 59,81 73,67 66,17
M.G (%) 71,22 46,59 65,76

CHBO05
Acur. (%) 91,39 98,5 97,86 95,55 95,69
Sens. (%) 27,46 67,6 96,44 87,54 91,47
Espec. (%) 100,00 99,52 97,9 95,83 95,82
M.G (%) 63,08 87,18

CHBO07
Acur. (%) 91,97 96,24 94,61 95,41 93,85
Sens. (%) 12,94 73,86 75,77 86,84 92,34
Espec. (%) 100,00 96,59 9491 95,57 93,86
M.G (%) 49,19 88,22 87,95

classificacdo. Na sequéncia, foi explicado como o conjunto de
dados escolhido € particionado a fim de tentar resolver pro-
blemas associados aos sinais transitorios pré e pds o periodo
ictal. Além disto, levantou-se um questionamento da aplicacao
da extragdo de atributos através de dois modos configurados
como inter-canais e intra-canal. Os diversos experimentos
conduzidos tem o intuito de validar os métodos escolhidos e
pode-se destacar inicialmente que os resultados obtidos ao se
utilizar a matriz de kernel polinomial, ndo foram satisfatdrios,
em comparagdo ao uso matriz de kernel RBF. Esta por sua vez,
quando aplicada juntamente dos métodos de esparsificagdo,
caracterizou um alto desempenho, quando comparado aos
métodos AR e Covaridncia. Destaca-se ainda que ao utilizar
o modo intra-canal, esses resultados sdo superiores € com va-
lores de 92,03% para acurdcia, 91,03% para especificidade e
94, 67% de sensibilidade considerando a segmentacdo baseada
na hipétese 3 e andlises realizadas nos arquivos do paciente
chb01. Para um segundo experimento realizado, identificou-se
que ao utilizar a esparsificacdo associada a matriz de kernel
RBF, os desempenhos analisados para outros pacientes sao
promissores. Destaca-se nesta etapa resultados obtidos ao se
aplicar os métodos nos arquivos do paciente chbl4. Neste
caso, os valores de acuricia, sensibilidade e especificidade que
foram obtidos sdo nitidamente superiores aos resultados dos
métodos utilizados como comparativo. Uma andlise compa-
rativa final foi realizada entre um dos trabalhos da revisdo
bibliografica, e pdde-se verificar que os resultados de média
geométrica do presente trabalho eram superiores. Destaca-se
nesta etapa os resultados do paciente em que foi obtido o
resultado de 94,30% ao utilizar o algoritmo da matriz de
kernel RBF associada a esparsificagio pelo critério de entropia.
Pelos resultados obtidos, conclui-se que realizar andlises intra-
canal aplicando o método de matriz de kernel RBF tanto
com a esparsificacdo pelo K-means como pelo critério de
entropia, tem grande desempenho na etapa de classificacdo.
Ressalta-se ainda que apesar dos bons resultados obtidos,
ainda ha necessidade de outros testes como, por exemplo, uma
exploragdo de parametros exclusivos aos pacientes em analise.
Outro estudo que pode ser levantado € se outras funcdes de
kernel conseguem desempenhar tdo bem este papel. Portanto, é

possivel concluir que estes métodos descritos sdo promissores,
e podem ser de grande auxilio no papel de extrair informagdes
importantes de sinais de EEG.
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