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Abstract: Epilepsy is a chronic neurological disease that increases an individual’s predisposition
to recurrent seizures. In aggressive cases, seizures can lead to injury, trauma or even sudden
death. People suffering from epilepsy can live free from seizures since they have been diagnosed
receiving adequate treatment. Therefore, methodologies that simplify and streamline the
diagnosis and treatment of these individuals are valid and necessary. The objective of this work
is the development of a new model of classification of electroencephalogram (EEG) windows
with or without epileptic seizures. This methodology is based on the calculation of metrics that
depend on the second, third and fourth order statistical moments. There were two stages of
classification. The first with the feature vectors obtained and the second with the rotation of
the same vectors, using principal component analysis (PCA). 1 second windows were extracted
from the CHB-MIT (Children’s Hospital Boston) databases. The proposed classification model
obtained for the feature vectors and for the components from PCA, accuracy of 86.4 % and
94.6 %, respectively. It was believed that with appropriate adaptations and improvements, the
model can be embedded in a device, for classification of windows in real time.

Resumo: A epilepsia é uma doenca neuroldgica cronica, que aumenta a predisposicao de um
individuo sofrer convulsoes recorrentes. Em casos mais agressivos as crises podem promover
lesGes, traumatismos ou mesmo morte subita. Pessoas que sofrem de epilepsia poderiam viver
livres de convulsoes, desde que fossem diagnosticadas previamente ou recebessem um tratamento
adequado. Portanto, metodologias que simplifiquem e agilizem o diagnéstico e o tratamento
destes individuos sao vélidas e necessédrias. Esse trabalho tem por objetivo a apresentacao de
uma metodologia de identificagdo de janelas de eletroencefalogramas (EEG’s) com presenga
ou auséncia de crises epilépticas. Essa metodologia é baseada no cédlculo de métricas que
dependem dos momentos estatisticos de segunda, terceira e quarta ordem. Foram realizadas
duas etapas de classificagao. A primeira com os vetores de caracteristicas obtidos a partir dos
momentos estatisticos, a segunda com a rotacao dos mesmo vetores, utilizando a andlise de
componentes principais (PCA). Foram extraidas janelas de 1 segundo de arquivos da base de
dados CHB-MIT (Children’s Hospital Boston). O modelo de classificagdo proposto obteve para
os vetores de caracteristicas e para as componentes oriundas do PCA, acurédcia de 86.4% e
94.6%, respectivamente. Acreditasse que com devidas adaptagoes melhorias o modelo pode ser
embarcado em um dispositivo, para classificacao de janelas em tempo real.
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1. INTRODUCAO

A epilepsia consiste em uma alteracao temporaria do funci-
onamento do cérebro devido, atividades neuronais sincro-
nas e excessivas. Tais alteragoes no comportamento neural
promovem eventos involuntarios que vao desde alteragoes
na consciéncia, eventos involuntarios de natureza muscu-
lar, psiquica, sensitiva e autonoémica,de acordo com Thur-
man et al. (2011). O diagndstico de epilepsia é comumente
definido pela ocorréncia de duas crises epilépticas nao
provocadas, separadas por um intervalo de mais de 24
horas, Yacubian and Kochen (2014). A epilepsia, portanto
é uma doenca cronica, caracterizada pela predisposicao
persistente do cérebro de gerar crises epilépticas recorren-
tes, Fisher et al. (2014).

Estimasse que em todo mundo em torno de 65 milhoes de
pessoas possuem epilepsia, Ngugi et al. (2010). Cerca de
70% dessas pessoas poderiam viver livres de convulsoes, se
fossem diagnosticadas previamente ou recebessem o trata-
mento adequado, WHO (2019). Em casos mais extremos, a
ocorréncia de crises pode aumentar o risco de um individuo
sofrer queimaduras, laceragoes, fraturas cranianas e até
mesmo morte subita e inesperada, Ficker (2000).

Logo, verifica-se que o desenvolvimento de tecnologias que
facilitem o diagnéstico da epilepsia, e que auxiliem no
tratamento de pacientes faz-se necessario.

A base de dados CHB-MIT (Children’s Hospital Boston -
Massachusetts Institute of Technology), Shoeb and Guttag
(2010), tem sido objeto de estudo de varios pesquisadores,
que ja sugeriram solugoes para o problema de identificacao
de padroes eletroencefalograficos.

Podemos destacar Khan et al. (2012), que ao extrair os co-
eficientes de variagao, variacao normalizada e de variagao
relativa, obteve 91,8% de acurdcia ao classificar registros
com e sem crises epilépticas. Para esse fim foi o utilizando
o LDA. Fergus et al. (2015) ainda no objetivo de classificar
registros com e sem crise, desenvolveu um modelo de clas-
sificagao baseado em aprendizado de maquina supervisio-
nado. Extraindo caracteristicas como frequéncia média e
picos de frequéncia, e utilizando novamente o k-NN, foram
alcangados 98% de acurdcia. Mesclando caracter {ticas do
dominio do tempo e da frequéncia, Nandy et al. (2019)
obteve 97.05% de acurécia utilizando o SVM com kernel
RBF.

Viérios métodos para identificar crises epilépticas sao
propostos. Utilizando andlises de eletroencefalogramas
(EEG), técnicas de processamento de sinais, aplicagoes
de algoritmos de aprendizado de ma&aquina mais tradi-
cionais, como Shoeb et al. (2011), e nos ultimos anos
abordando a problematica com uso de aprendizado pro-
fundo,semelhante a Acharya et al. (2018); Thodoroff et al.
(2016). No entanto, verifica-se que estas técnicas compu-
tacionais, muitas vezes, nao chega a pratica médica, talvez
pela complexidade dos algoritmos e a dificil compreensao
dessas metodologias.

Dada a dificuldade de se estabelecer uma metodologia de
facil compreensao e que seja capaz de identificar, com
precisao, padroes de crises epilépticas é que nesse artigo

propoe-se que conceitos estatisticos sejam aplicados a
andlise de sinais de EEG’s para a andlise e classificacao
de janelas com e sem episodios de epilepsia.

Outro fator que torna a identificagao de episédios de epi-
lepsia tarefa importante é a possibilidade de identificagao
de inicio de crises epilépticas tal como Ahammad et al.
(2014); Shoeb and Guttag (2010).

Diante do que foi exposto, objetivo deste trabalho é o
desenvolvimento de um modelo de classificagao, e de ex-
tragao de caracteristicas, de janelas de EEG com presenga
e auséncia de crises epilépticas baseado no célculo de
momentos estatisticos.

2. BASE DE DADOS

Os exames utilizados nas simulagoes computacionais, a fim
de testar a metodologia proposta, sao sinais de eletro-
encefalogramas disponiveis na base de dados CHB-MIT
(Children’s Hospital Boston - Massachusetts Institute of
Technology), Shoeb and Guttag (2010). Essa base possui
gravagoes de 23 pacientes, homens e mulheres, de 1,5 a 22
anos de idade. Foram realizadas entre 9 e 42 coletas de
EEG para cada paciente. O conjunto de dados é composto
por 664 arquivos, totalizando 916 horas de EEG’s. Entre
esses EEG’s, 129 sao rotulados com crise. Todos com
frequéncia amostral de 256 Hz.

3. METODOLOGIA
3.1 Pré-processamento

Ao analisar a base de dados observou-se que em alguns
EEG’s existem canais repetidos ou gerados artificialmente.
Também foram identificados sinais bioldgicos diferentes,
como eletrocardiograma e estimulo do nervo vago. Tais
sinais foram removidos dos EEG’s.

Foram identificadas também diferentes montagens de EEG
dentro da base de dados. Em alguns casos foram adotadas
mais de uma montagem para o mesmo paciente. Foi
identificada a montagem de EEG com maior ocorréncia
dentro da base (FP1-F7, F7-T7, T7-P7, P7-O1, FP1-F3,
F3-C3, C3-P3, P3-01, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-02,
FP2-F8, F8-T8, T8-P8, P8-02, ¥FZ-CZ, CZ-PZ, P7-T7,
T7-FT9, FT9-FT10 e FT10-T8). EEG’s com montagens
diferentes da Figura 1 nao foram utilizados nas demais
etapas desse trabalho.

A partir dos EEG’s rotulados como positivos para epilep-
sia, foram retirados os seus respectivos periodos de crise.
Concatenando os trechos dos EEG’s com os episddios de
crise foi possivel entao, formar uma matriz A . De forma
semelhante, foram retirados dos demais EEG’s periodos
com auséncia de crises e os mesmos foram concatenados
para gerar outra matriz B.
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Figura 1. Montagem de EEG adotada.
3.2 Extracao de Caracteristicas e Momentos Estatisticos

O processo de extracao de caracteristicas proposto nesse
artigo tem como base o calculo de momentos estatisticos
sobre janelas do EEG resultante da concatenacao realizada
na definigdo das matrizes A e B. A cada matriz citada foi
aplicado o janelamento, tal como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2. Janelamento aplicado, exemplificado na matriz
A.

A proposta de metodologia desse trabalho, consiste em
calcular a partir de cada janela J (Fig. 2), métricas que
dependem dos momentos estatisticos de segunda, terceira
e quarta ordem. Um momento estatistico de ordem n,
de uma varidvel aleatéria X, é definido de acordo com
a seguinte integral, Papoulis and Pillai (2002):

+o00
m, = E{x"} = /_ " f(x)dx. (1)

em que f(x) é a fungdo densidades de X e E o operador
esperanga. Nessa mesma perspectiva, é definido também o
k-ésimo momento central (k > 1)(Eq. 2).

e = B{(x —m1)*} (2)

Considerando o segundo, terceiro e quarto momento al-
gumas métricas podem ser definidas, a saber, variancia -
02, assimetria - v e curtose - £ Hyvirinen and Oja (2000);

Joanes and Gill (1998).
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As métricas definidas nas equagoes (3), (4) e (5), aplicadas
sob as linhas da matriz A geram portanto, novas matrizes
Ay, A e A,
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Por fim, sdo obtidos vetores de caracteristicas definidos
pela média das colunas das matrizes A 2, A, e A:
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O mesmo processo é realizado considerando a matriz B, e
de modo analogo se obtém trés vetores de caracteristicas.
Os vetores de caracteristicas das matrizes A e B sao entao
utilizados como entrada nos algoritmos de classificagao que
serao apresentados posteriormente.

3.8 Andalise de Componentes Principais

Além de utilizar os vetores de caracteristicas como entra-
das de algoritmos de classificacao, a metodologia proposta
também sugere que esses vetores podem ser representados
em um novo espago Cujos eixos representam a maximizagao



das variagoes dos mesmos. Para essa tarefa foi entao apli-
cada a Andlise de Componentes Principais - PCA, Duda
et al. (2012). Essa técnica algébrica-estatistica procura
representar dados n-dimensionais em um novo espaco ve-
torial de menor ou igual dimensao, Webb (2003).

Desde que X seja uma matriz composta pelos vetores de
caracteristicas e Y a representacao de X no novo espago
obtido pela PCA. Procura-se entdo, encontrar uma matriz
de rotagido R(nxn) tal que Y = RX implica em var(y;) >
var(yz) > var(ys) e corr(y;, y;) = 0; Vi # jii,j =1,2,3 e
ainda var(y;) seja maxima. E conhecido que R é composta
pelos autovetores da matriz de autocovariancia dos dados
e que var(y;) é o respectivo i-ésimo autovalor.

3.4 Classificadores

A proposta de classificagao dos vetores de caracteristicas
e das componentes do PCA fez uso de cinco algoritmos de
classificagao descritos a seguir.

Andalise Discriminante Quadrdtica A Anélise Discrimi-
nante Quadrdtica (QDA), trata-se de um algoritmo de
classificagao que pressupoe que cada uma das classe do
dataset tém sua Unica matriz de covariancia Backes and
Junior (2016). De modo que sua férmula é dada por

P(ef) = 310l Y 13 (7707 (7o) +nP(e)

7

(12)

Naive Bayes O Naive Bayes é um algoritmo de aprendi-
zado supervisionado o qual aplica a teoria de Bayes The-
odoridis et al. (2010).

P(wilz)p(r) = p(x|wi) P(w;).

Onde P(w;) é a probabilidade a priori da classe w; e
P(w;|z) a probabilidade a posteriori da classe w; ter o
valor de x. Dentre as variagbes do classificador estd o
Naive Bayes Gaussiano. Seu uso assume que os vetores
de caracteristica sao distribuigoes Gaussianas Chan et al.

(1982):
1 —y)?
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A mdquina de vetores de suporte (SVM) A méaquina de
vetores de suporte (SVM) tem o objetivo de produzir um
modelo de classificagao binaria. Vetores de treinamento
sao mapeados em um espago de determinada dimensao.
Entdao o SVM define um hiperplano de separacdo e suas
devidas margens. Hsu et al. (2003). Para casos de dados
linearmente separaveis é adoto o seu kernel linear:

(13)

P(zly) =

(14)

_ Ty
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Em casos onde nao é possivel a separacao linear das
amostras sera necessario o uso do kernel de fungao de base
radial (RBF). Dessa forma as amostras serdo mapeadas
nao-linearmente em um espago de dimensao superior:

K (x;,%;) = exp(—7]x; — x;]*),7 > 0. (16)
K-vizinho mais prézimo (k-NN)  No K-vizinho mais
préximo (k-NN), de forma geral, ocorre uma memorizagao
do conjunto de treinamento. Ao ser inserido uma nova
amostra, a esta serd atribuido o rétulo de seus k vizinhos
mais proximos Shalev-Shwartz and Ben-David (2014). A
proximidade de uma nova amostra em relacdo aos seus
vizinhos é definida pela distancia euclidiana de seus vetores
de caracteristicas Artificial (2011)

d(Xi7Xj) = (17)

d
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Redes Neurais Artificiais  As redes neurais Multi Layer
Perceptron (MLP) tém como principal caracteristica a
presenca de pelo menos uma camada neurdnios oculta,
entre a camada de entrada e a camada de saida Da Silva
et al. (2010). Logo uma rede MLP possuird no minimo
duas camadas de neurdnios, distribuidos entre camadas
intermediarias e a cama da de saida.

3.5 Métricas de Avaliacdo
Posteriormente foram obtidos os percentuais de acurécia,

sensibilidade e especificidade de cada um dos classificado-
res

VP+VN
A = 100. 1
ceuracy = o Ny N FP 00 (18)
VP
1t1 = — x 100. 1
Sensitivty VP T FN x 100 (19)
N

Onde VP corresponde ao nimero de verdadeiros positivos
para presenca de crises epilépticas, VN os verdadeiros
negativos para auséncia de crise, FP para registros com
crises classificados com auséncia e FN para classificacoes
positivas em registros com auséncia. Como técnica de
validagao cruzada foi usado o método k-fold Friedman
et al. (2001), tendo k& = 10. Adotou-se a drea sob a curva
ROC (AUC) Prati et al. (2008) como critério geral para
comparacao de desempenho entre os classificadores.

Por fim, a sequéncia de etapas da metodologia proposta
para extragao de caracteristicas e classificacao € ilustra
pela Figura 3.

4. RESULTADOS
4.1 Eaxtragdo de Caracteristicas

Apos a extragao de caracteristicas, foi feita uma andlise
visual em trés dimensoes dos dois grupos de janelas.
E também os graficos de dispersao de cada uma das
caracteristicas estatisticas. As Figuras 4 e 5 ilustram tais
informacoes.
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Figura 3. Fluxograma para ilustracao da extracao de
caracteristicas e classificacao de janelas de EEG.
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Figura 4. Caracteristicas estatisticas

Nota-se aparente aglomeragao os grupos na Figura 4.Mas
ap6s aplicacdo de transformagao logaritmica percebe-se
que ha uma separacgao entre os grupos, ilustrada pela
Figura 5.

Em seguida foi aplicado o PCA para redugdo em 3 com-
ponentes principais, afim de alterar a distribuicao dos
vetores de caracteristica. As figuras a seguir ilustram gréa-
ficos de dispersao 3D das componentes obtidas pelo PCA.
Observa-se um reposicionamento de janelas com crises na
Figura 6. E uma expressiva separacao dos grupos apos
aplicacao de transformacao logaritmica nas componentes
do PCA, ilustrada pela Figura 7.
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Figura 7. Log das componentes do PCA
4.2 Classifica¢do

Foram realizadas duas etapas de classificacdo. Classifica-
¢ao utilizando os vetores de caracteristica dos dois grupos
de janelas e classificagao utilizando as componentes do



PCA dos grupos. Foram estabelecidos 80% dos dados para
treino e 20% para teste.

Ambas as etapas de classificagbes usaram os algoritmos:
SVM com kernel RBF, C' = 10.0 e v = ﬁg(x); k-NN
com k = 5; uma MLP com duas camadas ocultas com 5 e
2 neurdnios respectivamente, com funcao de ativagao linear
retificada e otimizagdo de pesos pela funcdo Adam; Naive
Bayes Gaussiano e QDA. Vale ressaltar que nao houve um
método especifico para otimizagao dos hiperparametros
dos classificadores. Todos usaram pardmetros atribuidos
por padrao na biblioteca Scikit Learn, Pedregosa et al.
(2011)

Na Tabela 1 estao contidos os valores das métricas de
classificac@o (acurdcia, sensibilidade e especificidade) das
classificagoes dos vetores de caracteristica.

Tabela 1. Métricas de classificagcao dos vetores
de caracteristica.

Metrics SVM-RBF k-NN QDA MLP Naive Bayes
Accuracy 85.5 86.4 82.6 50.0 83.2
Sensitivity — 84.1 88.7 95.3 30.0 96.5
Specificity  86.9 84.2 69.88  70.0 70.0
AUC 0.86 0.91 0.9 0.5 0.91

A Figura 8 ilustra a curva ROC das classificagoes dos
vetores de caracteristica, afim de fazer um comparativo
entre os desempenhos de cada classificador.
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Figura 8. Curva ROC dos classificadores dos vetores de
caracteristica

A Tabela 2 mostra os valores das métricas de classificagao
das classificacoes das componentes oriundas do PCA.

Tabela 2. Métricas de classificagao das compo-
nentes do PCA.

Metrics SVM-RBF k-NN QDA MLP Naive Bayes
Accuracy 92.4 94.6 91.1 94.3 91.8
Sensitivty  96.3 93.0 87.2 90.5 87.3
Specificity  88.5 96.2 69.88 98.1 96.3
AUC 0.96 0.97 0.97 0.96 0.98

A Figura 10 ilustra o comparativo entre os desempenhos
de cada classificador das componentes resultantes do PCA,
através da curva ROC.
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Figura 9. Zoom na curva ROC dos classificadores dos
vetores de caracteristica

5. DISCUSSAO

Nota-se que apds a extracao de caracteristicas ocorre maior
agrupamento das janelas de EEG. Em especial a maior
aglomeracao de janelas com crise e alta dispersao das
janelas sem crise no eixo da varidncia na Figura 4. A
separacao entre os dois grupos fica mais evidente apds a
transformacao logaritmica, Figura 5.

Foi realizado um teste T com os vetores de caracteristicas
das janelas. No teste foi adotada a hipdtese nula de que
as amostras sao de uma distribui¢ao normal Pearson et al.
(1977). Essa hipétese foi rejeitada. Foi realizado um novo
teste estatistico paramétrico Mann-Whitney U-test Gib-
bons and Chakraborti (2011). Foi adotada a hipdtese nula
de que os grupos sao de distribuigoes continuas e com
medianas iguais. Tal hipétese foi rejeitada para as trés
caracteristicas extraidas das janelas de EEG. Os p-valores
obtidos foram 0, 2,673% e 2,471 para variancia, assime-
tria e curtose, respectivamente.

Apos a aplicacao do PCA houve uma mudanca na dis-
posigdo dos dados, tal como na Figura 6. A separagio
dos grupos fica ainda mais evidente apds aplicacao da
transformagao logaritmica, como mostra a Figura 7. Na
classificagdo das componentes do PCA, os percentuais dos
classificadores aumentaram, com destaque para os indices
da MLP.

Na classificagao dos vetores de caracteristica todos os
classificadores obtiveram valores de acuracia semelhantes,
com excegdo da MLP (acurdcia de 50%). Durante as
simulacoes das duas etapas de classificagao o SVM e a MLP
foram os mais custosos computacionalmente. Apesar dos
bons indices obtidos pelos dois classificadores, o seu custo
e tempo de convergéncia os impedi de serem aplicados em
futuras aplicagoes para classificacdo de janelas em tempo
real.

O Naive Bayes e QDA tiveram desempenho semelhante.
Na classificacao dos vetores de caracteristicas o Naive
Bayes obteve AUC = 0.91 e acurédcia de 83.2%; e na
classificagao das componentes do PCA obteve AUC = 0.98
e acuracia de 91.8%. J4 o QDA classificando vetores de
caracteristicas alcangou AUC = 0.9, acuricia de 82.6%;
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e classificando componentes do PCA obteve AUC = 0.97
e acurédcia de 91.1%. Com resultados tao semelhantes e
assumindo que as matrizes de covariancia do QDA sao
diagonais, temos que as entradas de cada classe sao con-
dicionalmente independentes. Logo o QDA sera um clas-
sificador equivalente ao Naive Bayes Gaussiano. Porém
ressalta-se que nos testes estatisticos anteriores a hipotese
nula, de que os vetores de caracteristica sdo de distribui-
¢oes normais, foi rejeitada. Sabendo que o Naive Bayes
Gaussiano admite que seus dados de entrada sejam de
distribuigoes normais, podemos considerar que as métricas
obtidas foram um acaso especifico para os dados utilizados.
Por fim podemos desconsiderar o uso dos dois classificado-
res.

Tanto nas classificagoes 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 classi-
ficacao e seus bons indices de acuricia, podemos concluir
que ambos os grupos foram bem separados. O que denota

eficiéncia da metodologia de extracao de caracteristicas
adotada.

Em comparacao a metodologias anteriores anteriores pode-
mos notar semelhancas. Assim como Fergus et al. (2015) a
melhor acuréacia obtida foi através do k-NN. Porém, foram
utilizadas apenas caracteristicas no dominio do tempo,
as quais podem ser computacionalmente melhor obtidas.
Nandy et al. (2019) obteve acurdcia mais elevada, porém
ainda utilizando a frequéncia. E apesar disso usou o SVM-
RBF, geralmente utilizado em classificagoes de dados nao
linearmente separaveis, o que denota que a sua extragao de
caracteriticas nao foi tao satisfatéria. Khan et al. (2012)
utilizou caracteriticas igualmente faceis de serem calcula-
das, porém a sua acuracia foi menor se comparada a do
presente trabalho.

A Tabela 3 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 3. Métricas de classificagdo das compo-
nentes do PCA.

Autor Caracteristicas Classificador ~ Acuricia
Fergus, 2014 Frequéncia média e picos k-NN 98%
Khan,2012 COV, RCOV e NCOV LDA 91.0%
Nandy, 2019 Tempo e frequéncia SVM 97.05%
Este Trabalho VAR, SKEW e KUR k-NN 94.6%

A partir da metodologia de extragao de caracteristica pro-
posta, bem como o uso de algoritmos de classificagao, seria
possivel elaborar futuramente um modelo de identificagao
de inicio e fim de crises epilépticas, semelhante a Shoeb
and Guttag (2010); Shoeb et al. (2011). 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.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um modelo para classificacao
de janelas de eletroencefalogramas com e sem epilepsia.
A extracdo de caracteristicas gerou vetores estatistica-
mente distintos. E a aplicacao do PCA proporcionou maior
separacao entre os grupos. Foram obtidos altos indices
de acuricia, com destaque para o k-NN com 94.6%. A
partir da metodologia proposta serd possivel implementar
um modelo de identificagao de inicio e término de crises
epilépticas. E também uma metodologia para auxilio a
triagem de pacientes com suspeita da doenca.
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