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Abstract. Epilepsy is the fourth most common neurological disorder in the
world, affecting approximately 1% of the population. Its diagnosis is supported
by an electroencephalogram (EEG) that is further interpreted by a human spe-
cialist and may lead to divergent opinions, besides to be a tedious, inaccurate,
and error-prone task. This paper proposes the automatic pattern recognition in
the power spectrum of EEG segments, based on machine learning and feature
engineering techniques. Results show the possibility of detecting epileptic crisis
with accuracy greater than 80 % in datasets used in the literature.

Resumo. A epilepsia é a quarta enfermidade neurológica mais comum e atinge
aproximadamente 1% da população mundial. O diagnóstico é, em geral, ampa-
rado por um eletroencefalograma (EEG), cuja análise depende da interpretação
médica, o que por vezes gera incongruência de diagnóstico, além de ser um tra-
balho tedioso, impreciso e propenso a erros. Este trabalho propõe um método
de reconhecimento automático de padrões baseado em aprendizado de máquina
e engenharia de caracterı́sticas aplicadas ao espectros de potência de segmen-
tos de EEGs. Resultados sugerem a possibilidade de detectar crises epilépticas
com uma precisão superior a 80% em bases de dados já utilizadas na literatura.

1. Introdução

A epilepsia é um distúrbio neurológico definido por uma manifestação repetitiva de ativi-
dade elétrica excessiva de células nervosas. Cerca de 50 milhões de pessoas sofrem de epi-
lepsia no mundo [OMS 2019], dos quais 80% vivem em paı́ses em desenvolvimento. No
Brasil, a maioria dos estudos sobre a incidência desta doença são feitos apenas em grandes
centros (e.g. [Gallucci Neto e Marchetti 2005] e [Häfele et al. 2018]), mas estima-se que,
no geral, entre 0,4% e 1% da população pode ter este distúrbio [OMS 2019]. Essa alta
taxa de incidência explicita a relevância para o desenvolvimento de tecnologias assistivas,
direcionadas ao suporte de diagnóstico médico.

Para o diagnóstico de epilepsia, é comumente utilizado o eletroencefalograma
(EEG) [Shin et al. 2014], que registra em séries temporais os impulsos elétricos cerebrais
do paciente. A detecção de padrões relacionados a doenças em EEG é geralmente feita de
forma visual por médicos especialistas. Além de demandar muito tempo, esse processo é
também suscetı́vel a erros humanos e a divergências de opiniões entre especialistas sobre
uma mesma anormalidade evidenciada em EEGs [Oliva e Rosa 2019].



Uma alternativa para o suporte médico ao diagnóstico da epilepsia é dada por meio
de sistemas de reconhecimento automático de padrões que, em segmentos de EEGs, con-
siste da extração de caracterı́sticas do sinal para, em seguida, realizar a sua classificação.
Neste contexto, métodos computacionais podem ser aplicados para a extração de carac-
terı́sticas e aprendizado de máquina (AM) pode ser utilizado para a construção de classi-
ficadores a fim de automatizar o processo de detecção de crises epiléticas.

Na extração de caracterı́sticas, duas formas são mais utilizadas na literatura:
a extração por meio de aprendizado de caracterı́sticas, que deixa a cargo do algo-
ritmo decidir quais caracterı́sticas são as mais importantes, como Convolutional Neural
Network (CNN) [Wen e Zhang 2018, Gao et al. 2020]; e a engenharia de caracterı́sticas,
um processo manual, que consiste em computar medidas (e.g. média, desvio-padrão,
entre outras) do conjunto de dados de entrada para o treinamento de classificadores
[Bhattacharyya e Pachori 2017, Raghu et al. 2019].

Em segmentos de EEGs podem ser extraı́das caracterı́sticas temporais, espaci-
ais e espectrais. A extração destas caracterı́sticas é um tópico bastante fértil de pes-
quisas, já que as caracterı́sticas afetam diretamente o desempenho dos classificado-
res [Cura e Akan 2021]. Entre os domı́nios espectrais, pode-se destacar o espectro de
potência, que além de possuir um bom poder de descriminação para classificadores de
EEG [Riaz et al. 2015], exige pouco poder computacional para gerá-lo, comparado ao
espectrograma e biespectrograma.

Independente do domı́nio e do método de extração de caracterı́sticas adotado, o
processo de classificação de EEG é, em geral, conduzido da seguinte forma: inicialmente
a base de dados é dividida em dados de treinamento e de teste. Ambos passam pelo
mesmo processo de extração de caracterı́sticas, mas as caracterı́sticas dos dados de treina-
mento servem para treinar os classificadores, enquanto as dos dados de teste servem para
estimar os classificadores. Estes identificam, então, a qual classe de EEG aquele sinal per-
tence, com base nas caracterı́sticas extraı́das. Quando referente a EEG de indivı́duos com
epilepsia, as classes podem pertencer aos estágios pré-ictais, ictais, pós-ictal e interictal
[Fisher et al. 2014, Hwang et al. 2019].

Apesar de as redes neurais serem bastante utilizadas para solucionar proble-
mas de classificação de EEG, a maioria dos trabalhos tem foco na diferenciação en-
tre EEG normal e anormal. Alguns trabalhos, como [Nicolaou e Georgiou 2012] e
[Mansour et al. 2020], têm um enfoque multi-classe, mas eles são a minoria, o que su-
gere que os modelos existentes podem ser eficientes para classificação de alguns estágios
de sinais epiléticos, e ineficientes para outros.

Com base neste contexto, este trabalho explora os eventos epiléticos em segmentos
de EEGs por meio de modelos preditivos, gerados a partir de métodos de aprendizado de
máquina e engenharia de caracterı́sticas aplicadas ao espectros de potência. Assim, os
resultados permitem diferenciar sinais saudáveis de eventos pré-ictais e ictais, sendo um
importante complemento às abordagens da literatura.

2. Revisão da literatura

Diversas técnicas de aprendizado de máquina têm sido utilizadas para detecção de epi-
lepsia em segmentos de EEG representados por espectro de potência. Geralmente, este



estudo é feito dividindo-se todo o espectro de potência em sub-brandas representativas
como delta (1 - 4Hz), teta (4 - 8Hz), alfa (8 - 12Hz), beta (12 - 30Hz) e gama (30 -
60Hz) [Freeman e Quiroga 2012]. Esta sessão resume alguns trabalhos da última década
encontrados na literatura.

Em [Nicolaou e Georgiou 2012] foi adotado uma abordagem baseada na extração
de caracterı́sticas por permutação de entropia. Como classificador foi utilizado Suport
Vector Machines (SVM) e como validação, o algoritmo de Monte Carlo.

Em [Manjusha e Harikumar 2016], o espectro de potência foi utilizado como
método de redução de dimensionalidade por poder lidar com dados complexos e não
lineares. Por fim explorou classificadores através dos métodos KNN e k-means para EEG
extraı́dos de vinte pacientes com epilepsia do hospital Sri Ramakrishna da Índia.

Novamente, o espectro de potência é objeto de estudo em [Tsipouras 2019], que
investiga sub-bandas de frequência até então não exploradas na literatura. Para construção
do classificador foi utilizado o método Randon Forest (RF) e, como entrada do algoritmo
de AM, foram extraı́das caracterı́sticas baseadas em energia e entropia.

Além dos trabalhos supracitados, outras iniciativas focam em aprendizado pro-
fundo para a identificação da epilepsia, entretanto, elas não serão descritas aqui, pois essa
seção se concentra em métodos que utilizam de engenharia de caracterı́sticas aplicada ao
espectro de potência de EEGs. Métodos de aprendizado profundo somente serão retoma-
dos na Sessão 4.1, para comparação de resultados.

Apesar da variedade de métodos apresentados na literatura a grande parte dos
trabalhos é direcionado para classificação de apenas duas classes de sinais de EEG, como
normal vs. interictal, normal vs. ictal, interictal vs. ictal e normal vs. ictal. Neste
trabalho foi utilizada engenharia de caracterı́sticas para a extração de 145 medidas de
espectro de potência em segmentos de EEG para detecção de crises epiléticas por meio de
redes neurais artificiais. Em geral, na literatura são extraı́das poucas caracterı́sticas dos
sinais, e acredita-se que isso possa ser melhorado com a extração de um número maior de
caracterı́sticas de EEGs, facilitando assim a convergência dos algoritmos de aprendizado
de máquina até para os casos mais complexos de classificação.

3. Materiais e métodos

3.1. A base de dados

Para a avaliação do modelo proposto neste artigo, foi utilizada a base de dados EEG
Epileptogie Bonn [Andrzejak et al. 2001], disponı́vel publica e gratuitamente1.

Esta base é utilizada em diversos estudos sobre detecção de crises epilépticas e é
dividida em cinco subconjuntos definidos de A a E. Cada subconjunto contém 100 seg-
mentos de EEG de um único canal com duração de 23,6 segundos. A taxa de amostragem
do sinal é de 173,61 Hz e a resolução, de 12 bits. Amostras de segmentos de EEG podem
ser vistos na Figura 1.

Os subconjuntos A e B são formados por dados de indivı́duos saudáveis com os
olhos abertos e fechados respectivamente. Os subconjuntos C e D estão relacionados à

1https://bit.ly/35qeHEm.
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Figura 1. Exemplos de segmentos de EEG dos subconjuntos A, C e E da base de
dados de Bonn.

fase interictal. O subconjunto C contem dados obtidos através da formação hipocampal
do lado oposto do cérebro e D dados obtidos na zona epileptogênica (ZE). Por fim, o
subconjunto E composto por dados ictais.

3.2. Representação do sinal no domı́nio de frequência
Sinais biológicos, como o EEG, são geralmente apresentados no domı́nio do tempo.
No entanto, o sinal pode conter padrões que não sejam detectáveis neste domı́nio.
Neste contexto, a análise do sinal no domı́nio de frequência pode ser mais informativa
[Babadi e Brown 2014]. Para isso, primeiramente, os sinais no domı́nio do tempo devem
ser convertidos por meio de algum método matemático. Neste trabalho foi adotado o
método multitaper [Thomson 1982] que pode ser computado pela Equação 1, em que hi,k

é o k-ésimo autovetor utilizado como uma função de janela (tapering), X[k] é k-ésimo
componente de frequência, N é o comprimento do sinal, j é a unidade imaginária da
expressão complexa e ω é a frequência angular.

X[k] =
N∑
i=1

hi,kx[n]e
−jωn. (1)

Este método consiste na operação de correlação-cruzada entre um sinal represen-
tado no domı́nio do tempo e a equação de Euler [Babadi e Brown 2014] com a inclusão
de k-tapers que são gerados por sequências slepianas [Slepian e Pollak 1961]. Estes ta-
pers são ortogonais um do outro, por tanto, são gerados k amostras de dados chamadas de
subespectro. Essas estimativas espectrais ortogonais são então ponderadas, geralmente,
usando pesos uniformes para obter o espectro médio denominado espectro multifuncional
[Upadhya et al. 2018].

Em suma o espectro de potência (EP) é uma representação do espectro de
frequência calculada por PS(k) = |X[k]|2 [Kramer e Gerhardt 2012]. O espectro de
potência de três amostras da base de Bonn podem ser vistas na Figura 2.

3.3. Redes Neurais Artificiais
As Redes Neurais Artificiais (RNA) compreendem técnicas computacionais inspiradas na
estrutura neural biológica. Essas redes são amplamente utilizadas nas áreas das engenha-
rias, por terem a habilidade de aprender a partir dos dados de entrada [Kalogirou 2001].

Pode-se dizer que uma RNA é uma representação matemática de elementos de
computação interligados, conhecidos como neurônios artificiais, que podem estar dividi-
dos em três camadas: a camada de entrada, que é responsável por receber os dados na
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Figura 2. Exemplos de espectro de potência de segmentos de EEG dos subcon-
juntos A, C e E da base de dados de Bonn.

entrada da RNA; as camadas ocultas, que são os neurônios responsáveis pelo processa-
mento da informação de entrada através de conexões ponderadas; e a camada de saı́da,
que fornecem os resultados do processamento das informações [Faceli et al. 2011].

Cada neurônio possui n entradas referentes as saı́das dos neurônios da camada
anterior. Estas entradas são somadas de forma ponderada por pesos w e combinados
por uma função fa, chamada de função de ativação. Várias funções podem ser utiliza-
das como função de ativação em um neurônio. Neste artigo iremos abordar 6 funções
de ativação diferentes: tangente hiperbólica, sigmoide, softplus [Nair e Hinton ], Expo-
nential Linear Unit (ELU) [Clevert et al. 2015], Scaled Exponential Linear Unit (SELU)
[Klambauer et al. 2017] e Rectified Linear Unit (RELU) [Fukushima 1969]. A saı́da desta
função é a resposta do neurônio para a entrada.

O treinamento comumente toma como base o algoritmo backpropagation
[Rumelhart et al. 1986], que se divide em duas etapas, na primeira etapa denominada
forward, onde o conjunto de treinamento é utilizado como entrada da rede e propagado
camada a camada até a produção das saı́das, as quais são comparadas com as saı́das verda-
deiras, cuja diferença é chamada de erro. Em uma segunda etapa denominada backward, o
erro é retro-propagado pela rede ajustando os pesos para as classes verdadeiras dos exem-
plos de treinamento. Em suma, as sucessivas aplicações das fases forward e backward
fazem com que os pesos se ajustem a cada interação, implicando na diminuição dos erros
e fazendo com que a rede aprenda com os dados amostrados. Estes ciclos são repetidos
até que se atinja um critério de parada que pode ser um número máximo de ciclos ou um
valor especifico em uma métrica avaliada [Faceli et al. 2011].

3.4. Configuração experimental

Neste trabalho, os classificadores RNA foram construı́dos utilizando a linguagem Python2

com o auxilio das bibliotecas Tensorflow3 e scikit-learn4 por facilitarem a implementação
algoritmos de AM.

Os modelos foram construı́dos em três etapas: geração do EP, extração de carac-
terı́sticas e construção de classificadores. Na primeira etapa, foi gerado o EP, através do
método multitaper, para cada segmento de EEG.

Na extração de caracterı́sticas, o sinal foi decomposto em bandas de frequência:
delta, teta, alfa, beta e gama. Para cada banda foram computadas 29 medidas, ge-

2https://www.python.org/
3https://www.tensorflow.org/
4https://scikit-learn.org/



rando um total de 145 caracterı́sticas. Estas caracterı́sticas passaram por um processo
de normalização pela equação z = (x − u)/s, onde x é o vetor de caracterı́sticas, u é
a média do vetor e s o desvio padrão. Desta forma, nenhum parâmetro terá uma maior
influência na rede devido a sua amplitude. As caracterı́sticas que foram extraı́das de cada
sub-banda são apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Caracterı́sticas extraı́das de cada sub-banda de
frequência [David Freedman 2007, Zhou et al. 2008, Keeton 2015,
Oliva 2019]

Média Tamanho de interquartil Momento de segunda Complexidade Hjorth
Desvio padrão Amplitude valor quadrático médio Entropia espectral
Mı́nimo Centroide espectral Fator de crista Entropia Renyi
Máximo Curtose Comprimento de linha Entropia Shannon
Frequência de pico Assimetria Energia não linear Entropia aproximada
Primeiro quartil Coeficiente de variação Expoente de Hurst
Segundo quartil Planicidade Atividade Hjorth
Terceiro quartil Momento de primeira ordem Mobilidade Hjorth

Na etapa de construção de classificadores, algumas arquiteturas perceptron mul-
ticamadas totalmente conectadas foram avaliadas para o caso mais complexo da base de
Bonn, a classificação de cinco classes. Todas as redes tinham em comum: a camada de
entrada composta por 145 neurônios referente às caracterı́sticas extraı́das do EP; e a ca-
mada de saı́da, composta por cinco neurônios com a ativação softmax que retorna um
vetor de probabilidade. Neste caso é a probabilidade do segmento de EEG da entrada da
rede ser referente a uma das cinco classes consideradas neste estudo.

Como uma RNA com apenas uma camada oculta pode implementar qualquer
função contı́nua para classificação [Cybenko 1989], apenas foi variada a quantidade de
neurônios e a função de ativação da camada oculta a fim de atingir o maior desempenho.
Sendo assim, foram testadas redes com 64, 128, 256, 512, 1024, 2048 e 4096 neurônios,
considerando funções de ativação, tais como tangente hiperbólica, sigmóide, softplus,
ELU, SELU e RELU.

Cada modelo foi treinado utilizando a estratégia de incrementar a quantidade de
épocas até atingir a acurácia máxima nos dados de treino. Isso ocorreu por volta de 500
épocas utilizando o algoritmo back-propagation, e por isso, esta quantidade de épocas foi
utilizada para os demais casos. Como métrica de desempenho, nesta etapa, foi utilizada
apenas a acurácia, gerada na aplicação da validação-cruzada com 10 folds de cada modelo.

O modelo com maior desempenho ainda foi testado em outros 6 casos da base
de Bonn explorados na literatura, sendo cinco casos de duas classes e um caso com três
classes. A lista dos casos de estudo são apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Casos de teste.

Conjuntos Descrição Número de amostras
Caso 1 A vs. E Saudável (olhos abertos) vs. Ictal 200
Caso 2 B vs. E Saudável (olhos fechados) vs. Ictal 200
Caso 3 C vs. E Interictal oposta a ZE vs. Ictal 200
Caso 4 D vs. E Interictal na ZE vs. Ictal 200
Caso 5 ABCD vs. E Sem crise vs. Com crise 500
Caso 6 AB vs. CD vs. E Saudável vs. Interictal vs. Ictal 500
Caso 7 A vs. B vs. C vs. D vs. E Todas as classes 500



3.5. Métricas de avaliação

Para mensurar os resultados obtidos, foram usadas métricas clássicas da literatura, como
Acurácia (ACU), Precisão (PRE), Especificidade (ESP) e Sensitividade (SEN). A
métrica F1 [Lewis e Gale 1994] vem sendo abordada pela maioria dos sistemas moder-
nos de classificação de epilepsia e, por isso, também será considerada neste artigo. Estas
métricas darão suporte para a comparação com outros trabalhos e são definidas a seguir,
tendo VP como os verdadeiros positivos, FN são os falsos negativos, VN os verdadeiros
negativos, FP os falsos positivos e N a quantidade total de amostras testadas.

ACU =
VP

N
; (2) PRE =

VP

VP+ FP
; (3) ESP =

VN

VN+ FP
; (4)

SEN =
VP

FN+VP
; (5) F1 =

2 ∗ PRE ∗ SEN
PRE + SEN

· (6)

4. Resultados e Discussões
Para seleção do melhor modelo foram testados diferentes funções de ativação e quantida-
des de neurônios na camada intermediária para o Caso 7 como proposto na Sessão 3.4. O
resultado do teste de seleção de modelo pode ser visto na Figura 3. Apesar do aumento
da acurácia nos testes, conforme os incrementos da quantidade de neurônios da camada
intermediária, ficou evidente que as funções de ativação tangente hiperbólica e sigmoide
foram menos eficiente comparadas às demais.
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Figura 3. Acurácia das redes em função do número de neurônios na camada
intermediária e diferentes funções de ativação

As redes com função de ativação softplus obtiveram o seu maior desempenho com
4096 neurônios, atingindo uma acurácia média de 83,6% e um desvio padrão de 4,18%.
As redes com função de ativação RELU obtiveram acurácia de 83,2% com 1024 e 2048
neurônios na camada intermediária, com desvio padrão de 4,58% e 6,54%, respectiva-
mente. As redes com função de ativação SELU obtiveram acurácia de 84% e um desvio
padrão de 5,44% com 2048 neurônios, ficando muito próxima do maior resultado, que foi
das redes com função de ativação ELU, que obteve 84,2% e um desvio padrão de 5,4%,
com 512 neurônios na camada intermediária.

De acordo com os resultados preliminares, pode-se dizer que o modelo com a
camada intermediária de 512 neurônios e função de ativação ELU obteve uma melhor



acurácia na aplicação validação-cruzada. Portanto, para os próximos experimentos apre-
sentados este foi o modelo adotado como base. Uma abordagem gráfica do método pro-
posto pode ser visto Figura 4 tendo como única mudança a camada de saı́da que, de-
pendendo do estudo de caso, terá sua quantidade de neurônios alterada de acordo com a
quantidade de classes a serem avaliadas.
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Figura 4. Fluxo de atividades que representa o método proposto.

4.1. Resultados experimentais
Para cada um dos casos da Tabela 2 foi gerado um modelo com 145 neurônios na camada
de entrada, 512 neurônios com ativação ELU na camada oculta e camada de saı́da com
neurônios com ativação softmax e quantidade igual a dos conjuntos a serem avaliadas. A
média e o desvio padrão das medidas preditivas apresentadas na Seção 3.5, referente a
estes modelos são apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados em percentual (%) dos estudos de caso.

Métrica Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7
ACU 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 99,50 ± 1,50 98,60 ± 1,80 97,40 ± 1,80 84,20 ± 5,40
PRE 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 99,40 ± 1,67 97,64 ± 3,19 97,60 ± 1,70 86,00 ± 4,30
SEN 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 99,58 ± 1,25 98,50 ± 2,21 97,24 ± 2,18 84,45 ± 5,51
ESP 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 99,50 ± 1,50 98,60 ± 1,80 98,70 ± 0,90 96,05 ± 1,35
F1 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 100,0 ± 0,00 99,51 ± 1,46 98,55 ± 1,96 97,42 ± 1,88 85,20 ± 4,82

Os modelos dos casos A vs. E, B vs. E e C vs. E atingiram valores máximos para
as medidas de desempenho. No teste D vs. E, o modelo obteve uma acurácia próxima
à máxima com 99,5% de acerto. Pode-se notar, também, que neste último caso o desvio
padrão das métricas se mostrou baixo (menor que 2%), reforçando a integridade da rede
utilizada. Para o caso ABCD vs. E, a acurácia média foi de 98,6%, superando alguns
modelos propostos na literatura.



Como esperado, devido à maior complexidade, os casos multiclasse estudados
apresentaram desempenho inferior aos casos de duas classes. No caso AB vs. CD vs. E
obteve-se uma acurácia de 97,40%, maior em relação a alguns trabalhos já publicados.
Para o caso A vs. B vs. C vs. D vs. E, o modelo atingiu uma acurácia de 84,20%.

Na Tabela 4 é apresentada uma comparação dos nossos resultados com alguns
trabalhos relacionados aplicados à base de Bonn5. Nos estudos de caso 1, 2, 3 e 4, o
sistema proposto atingiu o mesmo desempenho dos trabalhos do estado da arte. Nos casos
5, 6, e 7, o trabalho [Li et al. 2020] possui a maior acurácia encontrada na literatura. Tal
desempenho foi obtido integrando uma análise espectral multinı́vel e a análise temporal
multiescalar, simultaneamente integrado a uma CNN para extração de caracterı́sticas. Por
fim, a rede de classificação é implementada através de RNA para reconhecimento de EEG
epiléptico com base em recursos extraı́dos pela CNN.

Tabela 4. Comparação dos resultados com outros trabalhos aplicados a base de
Bonn.

Caso Trabalho Acurácia Caso Trabalho Acurácia
A vs E [Sharmila e Geethanjali 2016] 100,0% ABCD vs E [Riaz et al. 2015] 96,00%

[Tzallas et al. 2012] 100,0% [Tzallas et al. 2012] 97,70%
Este trabalho 100,0% [Sharma et al. 2017] 99,20%

B vs E [Siuly et al. 2018] 99,00% [Li et al. 2020] 99,80%
[Sharma et al. 2017] 100,0% Este trabalho 98,60%
Este trabalho 100,0% AB vs CD vs E [Riaz et al. 2015] 83,00%

C vs E [Siuly et al. 2018] 98,50% [Zhang e Chen 2016] 98,40%
[Sharma et al. 2017] 99,00% [Li et al. 2020] 99,36%
[Aydemir et al. 2020] 100,0% Este trabalho 97,40%
Este trabalho 100,0% A vs B vs C vs D vs E [Nicolaou e Georgiou 2012] 86,10%

D vs E [Sharma et al. 2017] 98,50% [Tsipouras 2019] 91,20%
[Aydemir et al. 2020] 99,50% [Li et al. 2020] 94,60%
Este trabalho 99,50% Este trabalho 84,20%

5. Conclusão

Este artigo apresentou um método de reconhecimento inteligente de EEGs por meio de
RNAs e de engenharia de caracterı́sticas aplicadas ao EP para detecção automática de
eventos epileptiformes. O desempenho de classificação da abordagem proposta foi ava-
liado em um conjunto de dados disponı́vel publica e gratuitamente. Tal conjunto é com-
posto por cinco classes, formadas por segmentos de EEG coletados de pessoas sem epi-
lepsia, e por segmentos de sinais coletados no momento da crise.

Os resultados experimentais sugerem que a abordagem proposta resulta em um
nı́vel de acurácia igual ou superior aos trabalhos da literatura, na maioria dos casos. Ape-
nas no caso mais complexo, i.e., na separação das cinco classes da base de Bonn, o método
proposto obteve uma acurácia menor em comparação com alguns trabalhos relacionados.
Ainda assim, entende-se que eles sejam promissores, uma vez que não há registros de
modelos que, implementando a engenharia de caracterı́sticas de EP e RNA, resultem em
melhor acurácia, para este caso na base de Bonn. Assim, nossas perspectivas de trabalhos
futuros se pautam na exploração das caracterı́sticas aqui apresentadas, visando reduzir a
complexidade da rede e melhorar o seu desempenho.

5Nem todos os trabalhos citados são baseados em espectro de potência e foram selecionados pelo de-
sempenho obtido nos testes.
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Uma abordagem de aprendizado de máquina. Rio de Janeiro: LTC, 2:192.

Fisher, R. S., Scharfman, H. E., and DeCurtis, M. (2014). How can we identify ictal and
interictal abnormal activity? Issues in Clinical Epileptology: A View from the Bench,
pages 3–23.

Freeman, W. and Quiroga, R. Q. (2012). Imaging brain function with EEG: advanced
temporal and spatial analysis of electroencephalographic signals. Springer Science &
Business Media.

Fukushima, K. (1969). Visual feature extraction by a multilayered network of analog
threshold elements. IEEE Transactions on Systems Science and Cybernetics, 5(4):322–
333.

Gallucci Neto, J. and Marchetti, R. L. (2005). Aspectos epidemiológicos e relevância dos
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lepsia por meio do processamento de eletroencefalogramas utilizando aprendizado de
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