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Abstract. Epilepsy is a neurological disorder characterized by an abnormal
electrical disturbance in the brain, causing recurrent seizures. The most com-
monly used exam to diagnose epilepsy it the electroencephalogram (EEG),
where a patient’s brain electrical activity is measured and visually analyzed.
However, identifying epileptic patterns in the EEG signal through visual ins-
pection is a time-consuming and exhaustive task for professionals in the field,
motivating the development of algorithms that can identify these patterns, ai-
ding the medical diagnosis. In this work, we propose three models based on
anomaly detection. The results obtained demonstrate high performance and
noise robustness in relation to results found in the literature.

Resumo. A epilepsia é um distirbio neurologico caracterizado por uma
perturbacdo elétrica anormal no cérebro, causando convulsoes recorrentes. O
exame mais utilizado no diagnostico da epilepsia é eletroencefalograma (EEG),
onde a atividade elétrica cerebral de um paciente é mensurada e analisada visu-
almente. Contudo, identificar os padroes epilépticos no sinal de EEG através de
inspecdo visual é uma tarefa demorada e exaustiva para profissionais da drea.
Assim, o desenvolvimento de algoritmos que possam identificar esses padroes de
forma automdtica, auxiliando o diagndstico médico, tornou-se um importante
desafio. Neste trabalho, propomos trés modelos de classificacdo, baseados em
detec¢do de anomalias. Os resultados obtidos demonstram alto desempenho e
robustez a ruidos em relacdo resultados encontrados na literatura.

1. Introducao
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A epilepsia € uma desordem cronica do cérebro que afeta cerca de 50 milhdes de
pessoas ao redor do mundo, sendo um dos distirbios neuroldgicos mais frequentes
[World Health Organization 2017]. Ela € caracterizada por crises recorrentes onde ocorre
uma disfuncao tempordria da atividade elétrica dos neurdnios, onde os sintomas de cada
crise dependerdo das partes do cérebro envolvidas na disfun¢do [Kanashiro 2006]. A
crise convulsiva € a forma mais conhecida e € identificada comumente como ‘“ataque
epiléptico”. Nesse tipo de crise, o portador de epilepsia pode cair ao chdo, apresen-
tar contracdes musculares em todo o corpo, perda de consciéncia, mordedura da lingua,
salivacdo intensa, respiracdo ofegante, perda do controle da fungdo intestinal e da bexiga.



Portadores de epilepsia tendem a ter risco sofrer fraturas e contusdes de lesdes relaciona-
das a convulsdes, bem como taxas mais altas de condi¢des psicoldgicas como ansiedade
e depressdo. Tais pacientes apresentam um risco de morte prematura cerca de trés vezes
maior que a populacao em geral.

Uma importante ferramenta para o diagndstico e a investigacdo da epilepsia é
o eletroencefalograma (EEG) de escalpo, que consiste no registro da atividade elétrica
cerebral captada por eletrodos posicionados no couro cabeludo. O EEG permite vi-
sualizar os comportamentos anormais caracteristicos dos diversos tipos de crises e
sindromes epilépticas, sendo o método mais especifico para o diagnéstico das epilep-
sias [Niedermeyer and da Silva 2001]. Embora técnicas mais recentes de neuroimagem
tenham trazido grandes avanc¢os, o EEG continua sendo bastante utilizado, devido a sua
simplicidade técnica e ao seu baixo custo.

Contudo, a atividade cerebral do ser humano apresenta uma infinidade de
padroes de atividade, caracterizados pela soma de diferentes estados mentais em
um instante de tempo, resultando em um sinal naturalmente complexo e ndo-linear
[Adeli and Ghosh-Dastidar 2010]. Ademais, os exames de EEG geram uma enorme quan-
tidade de dados, onde a duragao de uma crise convulsiva € curta em relacao a duragao total
do exame. Em exames com horas de duragdo os periodos de crise podem durar apenas al-
guns minutos ou segundos. Neurologistas precisam analisar centenas de horas de exame
buscando esses padroes. Assim, o diagndstico da epilepsia € um procedimento lento e
sujeito a falhas, devido a fadiga visual e a subjetividade de cada especialista.

Neste contexto, algoritmos que classifiquem de forma automética os padrdes rela-
cionados a uma crise convulsiva sdo extremamente importantes para auxiliar o diagndstico
da epilepsia e facilitar o trabalho dos neurologistas. Porém, para que os algoritmos de
classificagao por aprendizado supervisionado apresentem um bom desempenho, o nimero
de exemplos por classe deve ser balanceado [Webb 2002]. No caso dos sinais de EEG,
existe um grande desbalanceamento entre a quantidade de dados referentes a crises con-
vulsivas e dados associados a comportamentos nao-convulsivos. Essas condi¢des mo-
tivam o uso de técnicas de deteccdo de anomalias por aprendizado nao-supervisionado,
com a finalidade de classificar sinais EEG em convulsivo e ndo-convulsivo.

Neste trabalho, propomos e avaliamos o desempenho de trés modelos de
classificacdo de estados convulsivos em EEG baseados na detec¢do de anomalias e utili-
zando atributos no dominio da frequéncia de Densidade Espectral de Poténcia (PSD). Os
resultados mostram um desempenho semelhante aos melhores resultados encontrados na
literatura, possuindo robustez a sinais ruidosos, além de simplicidade de treino e baixo
custo computacional.

2. Trabalhos Relacionados

Sao encontradas na literatura diferentes técnicas de classificag@o utilizando aprendizado
supervisionado e diferentes métodos de extracao de atributos com o objetivo de classi-
ficar corretamente os sinais de EEG em convulsivo e ndo-convulsivo. Niao existe um
método padrao de extracdo de atributos para sinais de EEG, e a combinacao efetiva de
atributos e classificador ainda € um problema em aberto. A maioria dos trabalhos en-
contrados na literatura € paciente-especifico, ou seja, os modelos s@o treinados e testados
com dados de um paciente por vez, devido a alta variabilidade de atividade cerebral en-



tre pacientes. Subasi and Ercebeli 2005 obtiveram taxas de acerto em torno de 89,3 a
93% utilizando redes neurais artificiais e regressao logistica. Chan et al. 2008 apresen-
taram uma sensibilidade na classificacdo em torno de 84,89 a 94% utilizando a extracio
de atributos no dominio da frequéncia e o classificador do tipo Support Vector Machine
(SVM). Khan et al. 2012 usaram extragcdo de atributos com Wavelet, produzindo acuricia
de 91.8%, sensibilidade de 83.6% e especificidade de 100%. Acharya et al. 2011 utiliza-
ram Recurrence Quantification Analysis (RQA) como método de extragdo de atributos e
testou com sete diferentes classificadores: SVM, Gaussian Mixture Model (GMM), Fuzzy
Sugeno Classifier, K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes Classifier (NBC), Decision
Tree (DT), e Radial Basis Probabilistic Neural Network (RBPNN). Os melhores resulta-
dos foram obtidos com SVM, com acurécia de 96%, sensibilidade de 96% e especificidade
de 97%. Shoeb and Guttag 2010 usaram decomposi¢do Wavelet multi-nivel para extrair
atributos que capturam a morfologia e distribuicdo espacial do EEG, classificando com
SVM e obtendo acuricia de 96%.

Fergus et al. 2016 apresentaram um método para generalizar a detecg¢do de cri-
ses convulsivas entre diferente pacientes, uma tarefe de maior dificuldade. Os vetores
de atributos em seu trabalho foram gerados com os dados de 23 pacientes, usando Peak
Frequency, Median Frequency, variancia, root mean squares (RMS), sample entropy, as-
simetria e curtose. Foi apresentado um resultado de 88% de acurécia, 88% de sensibi-
lidade e 93% de especificidade, utilizando um classificador KNN. Ainda considerando
o problema de classificacdo inter-pacientes, Liang et al. 2019 apresentaram uma aborda-
gem baseada em aprendizado profundo, utilizando uma combinagdo das redes neurais
Convolutional Neural Network (CNN) e Long Short-Term Memory Network (LSTM), de-
nominada Long-Term Convolutional Network (LTCN). Uma das vantagens da LTCN € o
fato de ndo ser necessdria uma etapa de manual de extracao de atributos, pois esta traba-
lha diretamente com o sinal. Essa proposta apresentou acuracia de 84 %, sensibilidade de
99% e especificidade de 99%.

3. Modelos Propostos

A deteccao de anomalias refere-se ao problema de encontrar dados que ndo estejam de
acordo com o comportamento esperado. A detec¢ao de anomalias encontra uso extensivo
em uma ampla variedade de aplicacdes, como deteccao de fraude para cartdes de crédito,
seguros ou cuidados de saide, deteccdo de intrusdo para ciberseguranga, deteccdo de
falhas em sistemas e diagndstico de patologias [Varun Chandola 2009]. Em geral, em
métodos de deteccdo de anomalias calcula-se uma medida de dissimilaridade entre os
dados e as anomalias sdo encontradas através da comparagao dessa medida com um limiar
de decisao.

Neste trabalho, propomos trés modelos de deteccdo de anomalias para detectar
sinais convulsivos: Distancias Ao Centroide Nao-Convulsivo (DCNC), Distancias Ao
Centroide Convulsivo (DCC) e Distancias aos Centroides de K-Clusters (DCKC).

3.1. Modelo das Distancias Ao Centroide Nao-Convulsivo (DCNC)

Uma medida de dissimilaridade bastante utilizada é a distancia euclidiana ao centroide da
massa de dados. Usualmente, um vetor com um valor alto para a distancia ao centroide é
considerado uma anomalia [ Knorr 2000]. O valor do limiar de decisdo usualmente € esco-
lhido como 0 95 ou 99 percentil das distancias ao centroide [A. Zimek and Kriegel 2012].



O modelo das Distancias Ao Centroide Nao-Convulsivo utiliza apenas os dados
nao-convulsivos para definir o comportamento esperado, calculando o centroide da massa
de dados ndo-convulsivos e calculando um vetor de distincias de cada observagdo para o
centroide. O limiar de decisdo pode entdo ser escolhido como o 95 percentil desse vetor
de distancias. Esse modelo parte da suposi¢ao de que os dados possuem uma distribui¢ao
normal em torno do centroide, e pontos muitos distantes deste centroide sdo anomalias.
Devido a alta dimensionalidade dos vetores, a visualizacao de sua distribui¢do espacial é
complexa, sendo necessario testar a hipotese de sua distribui¢do normal. O Algoritmo 1
detalha esse método.

Algoritmo 1: Modelo de Distancias ao Centroide Nao-Convulsivo

Entrada: matrizDeTreino, matrizDeTeste
Saida: vetorDePredices
inicio

1
2 vetorCentroide = media(matrizDeTreino);
3 //Calcula o vetor médio dos dados de treino;
4 /[Esses dados sdo formados apenas por sinais ndo-convulsivos;
5 repita
6 distanciasDeTreinol[i] = distancia(matrizDeTreino[i],centroide);
7 //Para cada vetor de treino, calcula a distancia até o centroide;
8 até i = quantidadeVetoresDeTreino;
9 limiar = percentil(distanciasDeTreino,95);
10 /[Calcula o limiar de decisdo como o 95-percentil das distancias;
11 repita
12 distanciasDeTeste[i] = distancia(matrizDeTreino[i],centroide);
13 //Os vetores de teste sao formados por todos os vetores convulsivos;
14 /e por alguns vetores ndo-convulsivos;
15 //Para cada vetor de teste, calcula a distancia até o centroide;
16 /le compara com o limiar;
17 if distanciasDeTeste[i] > limiar then
18 vetorDePredicoes|i] = -1;
19 //Se a distancia € maior que o limiar, classifica como convulsivo;
20 else
21 L vetorDePredicoes|i] = +1;
22 /Ise a distancia € menor que o limiar, classifica como normal;
23 até [ = quantidadeVetoresDeTeste;

3.2. Modelo das Distancias Ao Centroide Convulsivo (DCC)

O Modelo das Distancias Ao Centroide Convulsivo (DCC) tem uma abordagem similar
ao modelo anterior, porém utiliza apenas os dados convulsivos para modelar o comporta-
mento esperado, calculando o centroide convulsivo e identificando os pontos que estejam
muito distantes como ndo pertencentes ao conjunto de dados. Ou seja, treina-se o modelo
utilizando os vetores convulsivos, calculando o limiar como o 95-percentil das distancias
ao centroide convulsivo e classificando como ndo-convulsivos os vetores cuja distancia
ao centrdide estd acima deste limiar. Conceitualmente, pode-se entender esse modelo
como uma deteccao de novidades. O algoritmo desse modelo segue passos idénticos ao
Algoritmo 1, com duas importantes diferencas: os dados de treino sdo formados exclu-
sivamente por dados convulsivos e o critério de classificacdo € invertido: as distancias
abaixo do limiar sdo classificadas como dados convulsivos e as acimas do limiar como
nao-convulsivos.



3.3. Modelo da Distancias aos Centroides de K-Clusters (DCKC)

Métodos baseados na distancia ao centroide tém bom desempenho na identificacdo de
anomalias aleatoriamente distribuidas em torno da massa principal de dados. Entretanto,
quando as anomalias estdo concentradas, ou seja, se apresentam na forma de um ou mais
agrupamentos localizados regides especifica, a distancia ao centroide nao os detecta sa-
tisfatoriamente. Visando tornar a detec¢ao mais robusta pode-se utilizar técnicas de agru-
pamento (clustering). Essas técnicas comumente sdo desenvolvidas a partir da suposi¢ao
de que instancias normais dos dados estdo a pequenas distancias do centroide do clus-
ter mais proximo, enquanto anomalias estdo a grandes distancias do centroide do cluster
mais proximo.

O Modelo da Distancias aos Centroides de K-Clusters (DCKC) utiliza uma abor-
dagem de agrupamento. Considerando os dados nao-convulsivos, define-se uma quan-
tidade %k de clusters, cujos centroides sao calculados através dos algoritmo K-Médias
[MacQueen 1967]. A quantidade 6tima de clusters € estimada através do indice Davies-
Bouldin [Davies and Bouldin 1979]. A menor distincia de cada observacdo aos centroi-
des € calculada, formando um vetor de distincias a partir do qual pode ser escolhido o
limiar de decisdo.

Algoritmo 2: Modelo da Distancias aos Centroides de K-Clusters

Entrada: matrizDeTreino, matrizDeTeste
Saida: vetorDePredicoes

1 inicio
2 K = DaviesBouldin(matrizDeTreino);
3 //Estima a quantidade 6tima de clusters dos dados de treino;
4 //Esses dados sdo formados apenas por sinais nao-convulsivos;
5 matrizCentroides = KMedias(matrizDeTreino,K);
6 //Calcula os centroides dos K clusters;
7 repita
8 distanciasDeTreino[i] = menorDistancia(matrizDeTreino[i],matrizCentroides);
9 //Para cada vetor de treino, calcula a menor distancia até um dos K centroides;
10 até i = quantidadeVetoresDeTreino;
11 limiar = percentil(distanciasDeTreino,95);
12 //Calcula o limiar de decisdo como o 95-percentil das menores distincias;
13 repita
14 distanciasDeTeste[i] = menorDistancia(matrizDeTreino[i],matrizCentroides);
15 //Os vetores de teste sdo formados por todos os vetores convulsivos;
16 /e por alguns vetores nao-convulsivos;
17 //Para cada vetor de teste, calcula a distincia até o centroide;
18 /le compara com o limiar;
19 if distanciasDeTeste[i] > limiar then
20 vetorDePredicoes|i] = -1;
21 //Se a distancia € maior que o limiar, classifica como convulsivo;
22 else
23 L vetorDePredicoes|i] = +1;
24 /Ise a distancia € menor que o limiar, classifica como normal;
25 até i = quantidadeVetoresDeTeste;

4. Avaliacao Experimental

Neste secdo, serdo discutidos todos os detalhes relacionados aos dados e configuragdes
utilizados nos experimentos realizados. Os algoritmos propostos foram implementados



em MATLAB®) e estdo disponibilizados, assim como os dados pré-processados, no repo-
sitério: https://github.com/cabrau/anomaly—-detection—-eeq.

4.1. Dados Utilizados

O conjunto de dados utilizados neste trabalho é o mesmo utilizado nos trabalhos rela-
cionados e consiste em gravacdes continuas do EEG de escalpo, realizados em 24 pa-
cientes pediatricos do Hospital Infantil de Boston, apds a retirada da medicagdo para a
avaliacdo de cirurgia de epilepsia. Os arquivos utilizados pertencem ao projeto CHB-
MIT Scalp EEG Database e podem ser acessados através do website: https://www.
physionet.org/pn6/chbmit/.

Cada exame EEG apresenta uma taxa de amostragem de 256 Hz, utilizando-se 23
canais, com duragdo aproximada de 1 hora. Contudo, existem gravacdes de até quatro
horas, dependendo do quadro de crises epiléticas do paciente. Foram realizados vérios
exames em cada paciente, gerando um total de 686 arquivos (aproximadamente 32Gb
de dados). Os arquivos estdo catalogados em com convulsdes e sem convulsdes, onde
0s momentos em que ocorrem crises foram previamente classificados por especialistas.
Em todos os arquivos, foram detectados 197 convulsdes distribuidas em 141 arquivos,
totalizando um total de 195,5 minutos para todos os pacientes.

4.2. Extracao de Atributos

O EEG ¢€ composto de uma ampla faixa de componentes de frequéncia onde se destacam
ritmos cerebrais associados a certos estados do cérebro. Portanto, atributos que descre-
vam as frequéncias do sinal s@o significativos para a identificacdao de crises epilépticas
[Sanei and Chambers 2007]. Nesse trabalho, optamos por utilizar como atributos a Den-
sidade Espectral de Poténcia do Sinal (PSD)[Hayes 1996], uma funcdo que descreve como
a energia de um sinal se distribui em suas frequéncias. Esse método de extracdo de
atributos ¢ comumente utilizado na literatura com bons resultados. Sabe-se que o si-
nal EEG € ndo-estaciondrio, portanto seu espectro muda com o tempo. Tal sinal pode
ser aproximado como estaciondrio por partes, ou seja, uma sequéncia de segmentos de
sinal estaciondrios independentes. Pode-se assumir que a duracdo de um intervalo es-
tacionario minimo seja de 2 segundos [McEwen and Anderson 1975]. Durante o desen-
volvimento deste trabalho, também foi experimentada uma técnica de extracdo de atri-
butos no dominio do tempo, através da estimacdo de coeficientes de Codificacao Linear
Preditiva (LPC) [O’Shaughnessy 1988]. Este método utiliza um modelo autorregressivo
para parametrizar o sinal, e utiliza os coeficientes como atributos. Destaca-se como ca-
racteristica fundamental de um processo autorregressivo o fato da observacao atual estar
correlacionada com a observagao anterior, ou seja, assume-se uma correlacio significativa
entre as observagoes anteriores, o que € uma suposicao forte. Para os métodos de detec¢ao
propostos, essa técnica de extracao de atributos resultou em um baixo desempenho, com
acuricia abaixo de 50%, e ndo serdo apresentados.

4.3. Construindo os Vetores de Atributos

Na base de dados utilizada, o EEG foi captado utilizando 23 canais. Portanto, cada exame
possui 23 sinais, amostrados com uma frequéncia de 256Hz. Para cada canal de EEG,
vetores de atributos PSD sdo extraidos em janelas de tempo (épocas) de 2 segundos, in-
tervalo no qual o sinal é considerado aproximadamente estaciondrio. Portanto, dada a
taxa de amostragem de 256Hz, cada época contém 521 amostras.



Para extrair os atributos PSD, foram realizados os seguintes passos:

e Passo 1 - Para a época corrente (janela de 2 segundos), aplicamos o método de
periodograma de Welch, utilizando uma janela Gaussiana de tamanho 128. Esse
procedimento foi repetido para todos os 23 canais.

e Passo 2 - Aplicamos uma escala logaritmica aos valores PSD resultantes para
converté-los em decibéis (dB). Ou seja, PSD(dB) = 10log,,(PSD).

e Passo 3 - Segmentamos os valores PSD (em dB) em 8 bandas de frequéncia, indo
de 0.5Hz a 25Hz, e calculamos a média de cada banda. Para cada canal k, esse
procedimento leva a computacdo de 8 atributos 1 i, 1k, ..., k. Esses atributos
sdo correspondentes a energia distribuida nos principais ritmos cerebrais.

e Passo 4 - Para cada época ¢, concatenou-se as 8 médias espectrais extraidas de
cada um dos 23 canais. Esse processo forma um vetor de atributos X; com di-
mensao M x N = 184, definido como

X = (211, T01, 0 Taga | |0 N, Tons ooy arn] " (1)

Esse procedimento foi realizado para todos os sinais de um determinado paciente.
Assim, para cada paciente, temos uma matriz de atributos. Em seguida, os dados cor-
respondentes as crises convulsivas, ja previamente classificados por especialistas, foram
separados, produzindo assim duas matrizes de atributos: uma com os dados referentes
as crises convulsivas e outra com os dados ndo-convulsivos. Em geral, a quantidade
instancias na matriz com dados convulsivos corresponde a menos de 1% da quantidade de
instancias ndo convulsivas, evidenciando o grande desbalanceamento entre as classes.

4.4. Métricas de Desempenho

Tratando-se de um problema de classificacdo bindria, utilizamos como métricas de de-
sempenho a acurécia (AC), sensibilidade (SB) e a especificidade (EP). Estas métricas sdao
amplamente utilizadas na literatura consultada e permitem uma comparacdo de resulta-
dos.

e acuracia (AC): a proporcdo de predi¢des corretas, sem levar em consideragdo o
que € positivo e o que € negativo. Esta medida € altamente suscetivel a desba-
lanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusao
errada sobre o desempenho do sistema:

(Vp + VN)

AC = 55T AL

2
¢ sensibilidade (SB): a propor¢ao de verdadeiros positivos, ou seja, a capacidade
do sistema em predizer corretamente a condi¢do para casos que realmente a t€m;

Vp

SB=——"——
(VP+FN)

3)

o especificidade (E'P): A propor¢do de verdadeiros negativos, ou seja, a capaci-
dade do sistema em predizer corretamente a auséncia da condi¢do para casos que

realmente nao a tém. v
EP= " &)
(Vy + Fp)



E importante ressaltar que devido ao alto desbalanceamento das classes, a acurdcia
por si ndo representa uma métrica de desempenho significativa, visto que existem poucos
dados convulsivos. Considerando apenas a acurdcia, um classificador cuja todas predi¢cdes
fossem ndo-convulsivas ainda teria um desempenho alto, mesmo errando todas as crises
convulsivas. Considerando a aplicacdo desejada, que € auxiliar neurologistas na detec¢ao
de crises em longos exames, o custo de um falso-negativo € maior do que o de um falso-
positivo, pois o especialista poderia identificar e descartar o tltimo, mas um falso-negativo
poderia passar despercebido. Logo, a sensibilidade é uma métrica muito significativa.

5. Resultados

Esta secdo tem por finalidade avaliar o desempenho dos trés métodos proposto. Para isso,
os métodos concebidos foram aplicados em trés pacientes distintos, 01, 05 e 08, onde o
critério de selecao foram os resultados encontrados na literatura para cada paciente, bus-
cando, assim, criar um subconjunto com diversidade de padrdoes de EEG. Na literatura,
a andlise dos sinais do paciente 01 possui, em geral, bom desempenho. O paciente 05
apresenta desempenho intermedidrio e o paciente 08 quase sempre apresenta o pior de-
sempenho. Foram realizadas 20 rodadas de treino e teste para cada um dos trés pacientes,
gerando as métricas de desempenho. Em cada rodada os dados de treino e teste foram
escolhidos aleatoriamente. Ao final, para cada paciente e para cada uma das trés métricas
utilizadas (AC, SB e EP), registramos o melhor valor, o pior valor e a média dos resultados
obtidos nas 20 rodadas de treino e teste.

5.1. Método de Distancia ao Centroide Nao-Convulsivo

Para este método, na fase de treinamento, foram utilizadas 98% das instincias nao-
convulsivas, gerando um modelo que representa os dados “normais”, ou seja, sem con-
vulsdo. Ja na fase de teste, utilizamos os 2% restantes das instancias nao-convulsivas e
100% das instancias convulsivas (o que corresponde a cerca de 1% do total de instancias).
Esta abordagem foi aplicada para cada paciente. Assim, criamos um modelo preditivo
distinto para cada paciente. Para o paciente 1, por exemplo, 60420 instancias nao-
convulsivas foram utilizadas na fase de treinamento. Ja na fase de teste, foram utiliza-
das 611 instancias nao-convulsivas e 199 instancias convulsivas. Assim, na fase de teste
foram utilizadas ao todo 810 instancias.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos pelo Método da Distincia ao Centroide
Nao-Convulsivo. Para cada paciente, destacamos o melhor valor obtido, o pior valor
encontrado e a média dos resultados para cada uma das trés métricas selecionadas (AC,
SB e EP).

Tabela 1. Resultados do teste de desempenho para o Método de Distancia ao
Centroide Nao-Convulsivo.

Paciente 1 Paciente 5 Paciente 8

Melhor | Pior | Média | Melhor | Pior | Média | Melhor | Pior | Média

AC | 9639 |93.63| 9537 | 97.10 | 93.57 | 9526 | 95.72 | 9243 | 94.10

SB | 96.88 |96.88 | 96.88 | 97.26 | 97.26 | 97.26 | 92.68 | 91.87 | 92.36

EP | 9631 |93.12 | 95.14 | 97.07 | 9291 | 9490 | 98.34 | 92.27 | 95.28




Observa-se que, apesar de considerar uma modelagem simples da distribui¢ao
dos dados, o modelo gerou bons resultados utilizando os atributos PSD. Portanto, a
distribui¢do de energia entre as frequéncias do sinal segue a hipdtese inicial assumida
de que os dados se distribuem ao redor do centroide. De fato, os ritmos cerebrais de
uma crise convulsiva sdo compostos por frequéncias que, em geral, sao distinguiveis do
comportamento normal.

Observa-se também que os resultados do paciente 8 apresentam um desempenho
ligeiramente inferior ao dos demais pacientes. Possivelmente este resultado deve-se ao
tipo de crise epiléptica do paciente 08 ter um padrio similar ao padrdo normal. De fato,
nos resultados encontrados na literatura o paciente 08 obtém sempre o pior desempenho.
No trabalho de Liang et al. 2019, por exemplo, o paciente 8 atingiu sensibilidade de 60%.
Encontra-se na literatura médica casos onde ndo ha alteracao perceptivel no EEG durante
crises, dificultando tanto o diagndstico quanto a detec¢ao por algoritmos. Uma vez que
trata-se de uma condi¢do onde os padrdes podem variar enormemente entre pacientes,
esse tipo de caso pode ocorrer. Neste cendrio, apesar de inferior aos pacientes 1 e 5, as
médias do paciente 8 ficaram sempre acima de 90%, indicando a robustez desse método
mesmo para um caso mais complexo.

5.2. Método de Distancia ao Centroide Convulsivo

Com a finalidade de avaliar o Método de Distancia ao Centroide Convulsivo, 70% dos
dados convulsivos foram selecionados aleatoriamente para formar o modelo, na fase de
treinamento. Ja na fase de teste foram utilizados os 30% restantes dos dados convulsivos
juntamente com 1% dos dados ndo convulsivos. Essa proporc¢do difere consideravelmente
do método anterior devido a diferenca entre as quantidades de dados de crises disponiveis.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos pelo Método da Distancia ao Centroide
Convulsivo. Para cada paciente, destacamos o melhor valor obtido, o pior valor encon-
trado e a média dos resultados para cada uma das trés métricas selecionadas (AC, SB e
EP).

Tabela 2. Resultados do teste de desempenho para o Método de Distancias ao
Centroide Convulsivo.

Paciente 1 Paciente 5 Paciente 8

Melhor | Pior | Média | Melhor | Pior | Média | Melhor | Pior | Média

AC 100 98.66 | 99.44 | 99.12 | 93.83 | 96.06 | 97.03 | 69.64 | 93.83

SB 100 | 90.00 | 97.00 100 86.36 | 97.05 | 94.31 | 91.87 | 92.54

EP 100 99.02 | 99.68 | 99.51 |93.17 | 95.95 100 52.78 | 94.72

Observa-se que esse modelo consegue altas taxas de acerto nos melhores casos,
conseguindo até 100% no paciente 1, mas também apresenta uma maior variancia. Os
piores casos do paciente 8 apresentam valores bastante inferiores em relacao aos cendrios
apresentados anteriormente, que obtiveram resultados mais consistentes. Novamente, €
importante salientar que o EEG de cada paciente possui caracteristicas Uinicas, 0 que torna
métodos de reconhecimento de padrdes nesse sinal altamente dependentes do paciente.
Em comparacdo com o modelo DCNC, o modelo DCC € treinado com uma quantidade
consideravelmente inferior de dados, uma vez que existem menos dados convulsivos dis-



poniveis, o que dificulta a generalizacdo da classificacdo e pode explicar o seu desempe-
nho inferior nos piores casos.

5.3. Método de Distancias aos Centroides de K-Clusters

Por fim, avaliamos o Método de Distancias aos Centroides de K-Clusters, no qual sdo
calculadas as menores distancias aos centroides de uma quantidade 6tima de clusters en-
volvendo os dados ndo-convulsivos. Assim como no experimento com o modelo DCNC,
foram utilizadas 98% das instancias ndo-convulsivas para treino. O conjunto de teste é
formado por 2% das instancias ndo-convulsivas e por todas as instancias convulsivas de
cada paciente.

Pelo indice Davies-Bouldin, a quantidade 6tima de clusters encontrada foi 3. A
Tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelo Método de Distancias aos Centroides de K-
Clusters. Para cada paciente, destacamos o melhor valor obtido, o pior valor encontrado
e a média dos resultados para cada uma das trés métricas selecionadas (AC, SB e EP).

Tabela 3. Resultados do Método de Distancias aos Centroides de K-Clusters

Paciente 1 Paciente 5 Paciente 8

Melhor | Pior | Média | Melhor | Pior | Média | Melhor | Pior | Média

AC | 97.03 9342 | 9498 | 96.68 | 93.57 | 9477 | 98.03 | 94.41 | 96.15

SB | 96.88 |90.63 | 96.56 | 9589 |94.52| 95.75 | 97.56 | 92.68 | 97.32

EP | 9705 |93.12 | 9473 | 97.07 | 93.15| 94.60 | 98.34 | 92.82 | 95.36

Esse método obteve médias bastante elevadas, proximas ou superiores aos resul-
tados dos métodos apresentados anteriormente. Além disso, o Método de Distancias aos
Centroides de K-Clusters manteve uma consisténcia de resultados entre os pacientes. No
caso do paciente 8, ele obteve os melhores resultados. De fato, a vantagem desse método €
que ele utiliza uma representagcdo mais fiel da distribuicao dos dados, considerando varios
centroides ao invés de um, sendo, portanto, mais robusto a ruidos. Porém, esse método
tem como desvantagem o alto custo computacional em relacdo aos anteriores, principal-
mente na etapa de treino, onde € preciso executar o algoritmo K-Médias diversas vezes
para um grande volume de dados. Adicionalmente, a etapa de teste também apresenta um
custo maior, uma vez que € preciso testar a distancia de cada instancia a varios centroides
ao invés de somente um.

5.4. Analise Comparativa

Por fim, realizamos uma andlise comparativa entre os trés modelos propostos neste artigo
e as abordagens encontradas na literatura que utilizaram a mesma base de dados e as
mesmas métricas de desempenho. A Tabela 4 ilustra a média dos valores obtidos para as
trés métricas selecionadas (AC, SB e EP), para cada um dos métodos analisados. A coluna
Tipo indica se o classificador foi treinado e testado para cada paciente separadamente
(paciente especifico), como realizado neste trabalho, ou foi treinado e testado com os
dados de todos os pacientes (inter-pacientes, IP) em conjunto.

De forma geral, os trés modelos propostos obtiveram bons resultados, dentro das
condicoes estabelecidas. Apesar de serem utilizados métodos relativamente simples, o de-
sempenho foi compardvel aos melhores resultados do estado da arte, que utilizam técnicas



Tabela 4. Analise Comparativa

Autor, Ano Classificador Tipo AC% SB% EP%
[Shoeb and Guttag 2010] SVM Paciente-especifico 96 - -
[Acharya et al. 2011] SVM Paciente-especifico 96 96 97
[Fergus et al. 2016] KNNC Inter-pacientes 88 88 93
[Bhattacharyya and Pachori 2017] Random Forest Paciente-especifico 94.4  97.9  99.5
[Liang et al. 2019] LTCN Inter-pacientes 84 99 99
Neste trabalho DCNC Paciente-especifico 95.3  96.1 95
Neste trabalho DCC Paciente-especifico 96.4 955  96.7
Neste trabalho DCKC Paciente-especifico 953  96.5  96.6

de classificagdo mais sofisticadas baseadas em aprendizado supervisionado. Isso demons-
tra a relevancia da abordagem de deteccdo de anomalias no problema de identificacdo de
crises convulsivas em EEG.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A principal contribui¢do desse trabalho foi a concepg¢do e avaliacdo de trés modelos dis-
tintos para identificar crises convulsivas, utilizando detec¢do de anomalias e atributos
de frequéncia. Nao encontramos na literatura nenhum trabalho que tenha investigado
essa extratégia. Os resultados experimentais mostraram que os modelos propostos apre-
sentam um desempenho semelhante aos melhores resultados encontrados na literatura.
Além disso, os modelos propostos possuem robustez para lidar com sinais ruidosos, sim-
plicidade de treino e baixo custo computacional. Como trabalhos futuros, pretendemos
investigar a aplicacdo destes métodos na classificac@o inter-pacientes.
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