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I. Resumo - A epilepsia que afeta 50 milhdes de pessoas é
uma doenca incapacitante principalmente pelo fato das
convulsbes aparentemente imprevisiveis. Desde os anos
70 a investigacdo sobre métodos de prever a ocorréncia
de convulsbes tem avancado aplicando algoritmos de
predigdes. Neste trabalho é realizada uma extragdo de
caracteristicas de sinais EEG para investigar o potencial
de aplicagdo das redes neurais  multilayers
backpropagation, na tarefa de classificar padrdes de
convulsfes interectais esponténeos contribuindo para o
estudo de predicdes de crises epiléptica.

Palavras-Chave - Crise epiléptica, deteccdo de padrdes,
inteligéncia computacional, redes Neurais.

CLASSIFICATION BY NEURAL
ARCHITECTURE IN THE PREDICTION OF
EPILEPTICA CRISIS

I1. Abstract - Epilepsy affecting 50 million people is a
disabling disease mainly due to apparently unpredictable
seizures. Since the 1970s an investigation into methods of
predicting an occurrence of seizures has advanced using
prediction algorithms. In this work an EEG signal
extraction is performed to investigate the potential of the
application of multilayer backpropagation networks in
the task of classifying patterns of spontaneous interectal
convulsions contributing to the study of predictions of
epileptic crisis.

Keywords - Computational intelligence, detection of
patterns, epileptic crisis, neural networks.

I11. INTRODUCAO

As convulsdes persistem em aproximadamente 25% das
pessoas com epilepsia, apesar da disponibilidade de inimeros
medicamentos eficazes [1]. A epilepsia esta longe de ser um
problema resolvido, sua natureza aparentemente aleatéria das
convulsbes é um fator que afeta a qualidade de vida de
pacientes com epilepsia [2]. A previsdo das crises epilépticas
pode revolucionar a vida de pessoas que tem a doenca,
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permitindo que elas modifiquem suas atividades cotidianas e
consumam medicamentos apenas quando for necessario e
prevenindo o desenvolvimento da crise [3]. Entretanto, para
ter previsGes relevantes do comego das crises € preciso
identificar melhor o periodo em que provavelmente as
convulsdes podem ocorrer.

A dindmica temporal da atividade cerebral pode ser
classificada em 4 estados: Interictal (entre convulsGes, ou
linha de base), Preictal (antes da convulsdo), Ictal
(convulsdo) e Pés-ictal (ap6s convulsoes).

Evidencias significativas surgiram de que existe um
periodo preictal identificavel antes das convulsGes. [4], [5].
Antes de convuls@es alterages no fluxo sanguineo cerebral,
oxigenacdo e excitabilidade cortical foram relatados [6],
além de relatos de pacientes sobre um estado que antecede o
comeco da crise.

A previsdo de crises requer a capacidade de identificar de
forma confidvel um estado preictal que pode ser diferenciado
do estado interictal, ictal e pds-ictal. O principal desafio na
previsdo de crises é a diferenciagdo entre os estados preictal e
interictal. Estudos estatisticos recentes mostram que é
possivel a prever as crises em seres humanos e caninos [5],
[71, [8], [9], [10].

Alguns estudos recentes aplicam técnicas de
aprendizagem mecénica na previsdo de crises com resultados
promissores[8], [11], [10]. Ao passo que, por ou lado, muitos
aplicam estatisticas rigorosas nos resultados [7]. Um
obstaculo encontrado incomum é a escassez de gravagdo de
longa duragdo e a incapacidade de comparar diretamente o
desempenho de algoritmos diferentes criados por diferentes
grupos de pesquisa, utilizando a mesma base de dados [3].

A éarea da inteligéncia artificial (I1A) possui métodos e
técnicas para trabalhar questdes complexas, principalmente
no auxilio ao diagndstico médico [13]. Entre as técnicas ndo
lineares utilizados na aplicacdo da técnica computacional, foi
utilizada a Rede Neural Artificial para desenvolver modelos
que com lidam com a classificacdo padrdes de sinais EEG.

Neste trabalho, a proposta € extrair caracteristicas entre
janelas de dados de dez minutos no intervalo de uma hora no
periodo preictal e as janelas iEEG de dez minutos de
atividade interictal e dos sinais de EEG e classificar padrdes
de sinais de EEG, com a maior precisdo possivel, para
investigar indicios que caracterizam o inicio de uma crise.
Foram utilizadas apenas convulsfes ocorrendo quatro horas



ou mais ap0s outra convulsdo, sdo incluidas nos conjuntos de
dados de treinamento e teste. Para evitar qualquer
contaminacdo potencial entre sinais de EEG interictal,
preictal e pos-ictal, os segmentos de dados interictais foram
restritos pelo menos quatro horas antes ou apds qualquer
convulsdo. Os segmentos de dados interictais foram
escolhidos aleatoriamente dentro dessas restricdes [14].

IV. METODOS

A. Redes Neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos inspirados
nos neurdnios bioldgicos e sdo alvo de estudos e pesquisadas
por décadas. O neurbnio artificial calcula uma soma
ponderada de suas entradas, em seguida aplica uma fungéo
de ativacdo antes de enviar a informacédo para a saida, como
mostra a Figura 1.

Figura 1: Modelo de um neurdnio artificial.
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Uma RNA com alimentacdo a frente consiste de multiplas
camadas de neurbnios onde os sinais de entrada sdo
simplesmente transformados em sinais de saida de forma
direta.  Saida da n-ésima camada é o vetor x" =
f(w".x""1 +b"), onde xn-1 é a entrada da camada
correspondente, W é a matriz de pesos e b é o vetor de bias,
um exemplo dessa RNA encontra-se na Figura 2.

B. Dados Utilizados

Os dados da atividade do cérebro humano utilizados,
foram registados na forma de EEG intracraniano (iEEG) que
envolve eletrodos posicionados na superficie do cortex
cerebral e a gravacao de sinais eléctricos com um sistema de
monitorizacdo ambulatorial. O iEEG foi amostrado a partir
de 16 eletrodos a 400 Hz, e as tensdes gravadas foram
referenciadas a média do grupo de eletrodos. Estas sdo
gravacBes de longa duracdo, abrangendo varios meses até
varios anos e gravando um grande nimero de convulsdes em
alguns seres humanos [14].

Os dados utilizados s8o de 3 pacientes disponibilizados
pela competicdo realizada pelo site Kaggle.

C. Extracao de Caracteristicas

Existem varios métodos de extracdo de caracteristicas
tanto no tempo como na frequéncia.

No presente trabalho foram utilizados alguns métodos que
serdo descritos a seguir.

A Transformada de Fourier (Fourier Transform - FT)
analisa o dominio da frequéncia de um sinal temporal e

fornece a poténcia relativa de cada frequéncia. A FT de uma
funcao f (x) é a fungéo F (w) dada por:

Flw) = [ f()e " dx )
Figura 2: Rede neural perceptron multicamadas.
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A Transformada Ré&pida de Fourier (Fast Fourier
Transform - FFT) é um algoritmo répido para determinagéo
de transformada discreta de Fourier.

Uma maneira de indicar as propriedades estatisticas de um
sinal no dominio do tempo é através dos parametros de
Hjorth, para isso existem 3 parametros: Atividade,
Mobilidade e Complexidade [17].

Atividade: var(y(t))

Mobilidade; [22&"®)
var(y(t))
Complexidade: Mobilidadety ()
mobilidade (y(t))

O parametro Atividade é a variancia da série temporal e
indica a superficie do espectro de poténcia no dominio da
frequéncia. A Mobilidade é definida como a raiz quadrada da
razdo entre a variancia da derivada primeira do sinal e a
variancia do sinal. Complexidade indica o quanto a forma do
sinal é similar a um sinal senoidal.

O contetdo de informagdo de Shannon da variavel
discreta x é definido como [16].

h(x) = l0gs 505 )
Onde, P é uma funcédo de probabilidade.

A entropia de um conjunto x é definida como sendo a
média do contetdo de informacéo de Shannon:

H(®) = Srea, P l0g 50 ©)

Outro método de extragdo de caracteristicas € a frequéncia
da borda espectral € a frequéncia na qual abaixo dela
encontram-se x % da poténcia total do sinal.

Existe também um método utilizando dimenséo fractal
representada por D:

Definicdo 2.1 Seja A € H(X) onde (X,d) um espaco
métrico. Para cada ¢ > 0 seja N(A,€) 0 menor nimero de

bolas de raio € > 0 necessaria para cobrir A. Se
in (N(4,€))

D= limo = 1/e)

4)

existe, entdo D é chamada de dimensdo fractal de A.



A funcéo de correlacao espectral é uma funcdo que define
a densidade espectral cruzada de todos os pares de frequéncia
deslocados da série temporal. A funcdo de auto correlacdo
ciclica de um sinal x(t) pode ser definida como: [15]
R&(1) = x(t —t/2)x*(t —t/2)e~?™tdt,  (5)
Onde () representa o complexo conjugado. E a
correlacdo de densidade espectral é definida por:
SE() = [2, RE@e W dz (6)
Outro método de extracdo a ser considerado é o método
utilizando Skewness e Kurtosis. Skewness é uma medida da
falta de simetria e Kurtosis mede se os dados tem uma maior
ou menor variancia quando comparados com uma
distribuicdo normal. Para dados uni varidveis (yq,...yn) as
formulas para calcular a Skewness e a Kurtosis sdo
respectivamente:

i~7)3/N

g, =3I, O ©)
i=N*/N

k = Z?]:l Y :4 (8)

Onde ¥ é a media, o é o desvio padrdo e N é o nimero de
dados.

No presente trabalho a escolha e o tratamento das
caracteristicas foram baseadas em uma solucdo vencedora de
uma competicéo anterior da Kaggle [14], [18].

V. RESULTADOS

Sabe-se que existe uma infinidade de técnicas e métodos,
passiveis de implementacdo no processo de extracdo de
caracteristicas, etapa inicial do problema central de predigdo
de crises em humanos, através de EEGs intracraniais de
longa duragdo. Nesta secdo sdo apresentados os melhores
resultados, de maneira mais objetiva, obtidos a partir dos
métodos na sec¢do anterior, com pardmetros calculados
através dos dados brutos de registros de EEGs intracraniais,
fornecidos pela Universidade de Melbourne para uso na
competicdo. E importante salientar que estes resultados
foram atingidos apds a substituicdo dos dados de teste e
reclassificacdo dos dados de treino quanto a seguranca de uso
destes, devido a problemas na classificagdo e EEGs com
repeticdo. Além disso, conforme ja dito, os algoritmos e
estudos basearam-se em resultados da competicdo de
predigdo anterior, do proprio site da Kaggle [14], para
cachorros.

H& diversas referéncias sugeridas, espagos proprios dentro
do site para discusséo e questionamentos e alguns algoritmos
iniciais disponibilizados, bem como informagdes e
algoritmos de competicfes anteriores, o que foi primordial
para o direcionamento da equipe na competicdo. Com base
em bons resultados alcangados nesta competicdo anterior, da
Sociedade Americana de Epilepsia, utilizou-se como suporte
na extracdo de caracteristicas dos dados desta competi¢do 0s
algoritmos disponibilizados pela equipe vencedora. Tais
informacBes dos dados originais conseguidas pelo uso de 15
técnicas, semelhante a equipe anterior, foram fundamentais
para a construcdo dos modelos e do aprimoramento do
processo de predicéo.

Foi realizada a extracdo de caracteres dos dados de treino
e teste utilizando diversas técnicas, as quais foram citadas na
secdo 2, tarefa que exigiu grande esforco computacional
devido ao volume de dados disponibilizados. Durante essa

etapa, ndo foi realizada remocdo dos drop-outs dos
segmentos, o que pode ter contribuido significativamente
para reducdo na taxa de acerto dos modelos.

De posse dos vetores de caracteristicas dos segmentos,
inicialmente foi projetada uma rede neural com alimentacdo
a frente UGnica para predicdio dos 3 pacientes,
simultaneamente, entretanto devido & variabilidade entre a
prépria ocorréncia de crise e caracteristicas especificas no
comportamento epiléptico esta opcdo ndo foi capaz de
fornecer boas taxas de acerto na predicdo com 44,982% de
acerto.

Com a implementacdo de modelos individuais por
paciente, foi observada grande melhoria nos resultados
utilizando a parcela de dados para teste disponibilizado pela
competicao.

Esta rede foi projetada por meio da toolbox especifica para
redes neurais do software Matlab®, para um problema de
reconhecimento de padrbes. A ideia central béasica é a
predicdo por meio da classificacdo dos dados em pré-ictais,
(definidos como saida 1) e interictais (definidos como saida
0), usando modelos projetados para cada paciente,
individualmente, treinados e validados a partir das
caracteristicas extraidas de seus proprios registros de EEGs.

Em posse de resultados prévios da equipe, de acordo com
0s avancos do projeto e durante o desenvolvimento da
prépria competicdo foi possivel constatar uma relacéo direta
entre a melhoria da taxa de acerto com a parcela de dados
iniciais utilizada para avaliagéo pelo site e 0 aprendizado dos
modelos no processo de predicdo. Conhecido por overfitting,
pode-se compreender desta analise que o0s modelos
projetados e aperfeicoados possuem a tendéncia de
mimetizagéo dos ruidos dos dados, o que pode levar a falsos-
positivos. Esta relacdo também se torna mais explicita com
as divergéncias de resultados finais utilizando o banco de
dados completo. Outro percalco encontrado deve-se a
dificuldade na etapa de treinamento e valida¢cdo do modelo
destinado ao paciente 2, que por algumas vezes apresentava
baixas taxas de acerto nas fases de aprimoramento do
mesmo. Durante a participacdo da equipe foi possivel
perceber, ao direcionar ajustes especificos em um modelo
por vez, que além da variabilidade conhecida entre os
mecanismos biolégicos de um organismo para 0 outro,
possivelmente os dados do paciente 2 sofreram maior
insercdo de ruidos.

Comumente, durante afericbes em exames médicos,
depara-se com situacBes de drop-outs, nas quais ndo ha
registro pelo canal, em boa parte do tempo de avaliagdo ou
mesmo durante todo o eletroencefalograma. No
processamento computacional destes dados nulos poderdo
surgir 0o que se conhece como “Not a Number (NaN)”,
gerados a partir de divisbes por zero nos calculos, o que é
extremamente indesejado por sua condigdo incerta. Estes
dados classificados computacionalmente como NaN
normalmente sdo entendidos no processo de classificacdo de
padrdes como verdadeiro (1). Diante desta situacdo e apds
algumas tentativas malsucedidas de elimina¢do ou
substituicdo, este fato provavelmente implicou algumas
predi¢des incorretas, logo uma diminuicdo direta na taxa de
acerto final.



Conforme as regras da competicdo, os resultados
preliminares obtidos pelos competidores através do site sdo
testados somente com 30% dos dados de teste, e ao final,
realiza-se a validacdo com 100% dos dados, a fim de
eliminar a possibilidade do fenémeno do overfitting nos
modelos criados. Foram realizadas algumas estratégias
durante o treinamento para se evitar o overfitting, porém, os
resultados finais foram bastante impactados pelo efeito,
guando validado a 100% do banco de testes.

Na tabela | a seguir, tem-se os melhores resultados
alcangados pela equipe na competicdo. A taxa de acerto mais
alta, com 100% dos dados, ocorreu na submissdo de nimero
20. Para fins da competicdo, para o placar final foi
selecionada automaticamente por mecanismos do site a
submissdo 31, pois nesta ocorreu a maior taxa de acerto
obtida com o banco de dados completo, a partir das duas
maiores taxas de acerto com 30% dos dados. E ressaltado
ainda que, as submissdes com maior (submissdo 35) e menor
(submisséo 1) taxa de acerto do total de 36 tentativas, na fase

de teste com 30% dos dados, resultaram na maior diminuigcdo
e aumento da taxa de acerto para os modelos com todos os
dados, respectivamente.

Todos os resultados durante a competicdo sdo expostos
graficamente, distribuidos em ordem cronolégica conforme
mostra a Figura 3 utilizando 30%dos dados e a Figura 4
utilizando 100% dos dados.

Tabela I: Melhores resultados obtidos na competigéo.

Submis  Public score  Private score -  Variacao -
-s8o -30% data  100% dataset  finale

set (%) (%) parcial (%)
1 44,982 49,528 4,546
20 59,187 61,559 2,372
31 65,497 58,647 -6,850
35 65,723 54,946 -10,777

Figura 1: Tendéncia de resultados com 30% do banco de dados.
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Figura 2: Tendéncia de resultados com 100% do banco de dados.
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clara a tendéncia de aumento na eficiéncia da predicéo,

entretanto sabe-se que ocorre uma estagna¢do na melhora

devido a ocorréncia de overfitting e drop-outs ndo-tratados.

uma clara evolucdo durante o
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Por fim a Figura 5 mostra a variacdo das taxas de acerto
das submissdes, com 30% dos dados e com 100% dos dados.
Estdo evidenciadas também, as maiores variacdes e as
melhores taxas de acerto da predicéo.



Figura 3: Variagdo com uso total e parcial dos dados.

V1. CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido um método que possa
detectar de maneira atil e eficaz, a ocorréncia de crises
epilépticas. Para tal objetivo foi utilizado um algoritmo de
redes neurais artificiais multi-camadas para classificagdo de
sinais neurologicos de EEG em pré-ictal e interictal baseado
em caracteristicas extraidas dos mesmos.

Inicialmente foi proposta a criagdo de um modelo geral de
avaliacdo dos 3 pacientes, no entanto devido a diferengas
existentes entre cada organismo este método se tornou
inviadvel pois conseguia resultados inferiores a 50%. Com a
implementacdo de um modelo para cada paciente, foi
observada uma grande melhoria nos resultados, com taxas de
acerto de até 61,59%, utilizando a parcela de dados para teste
disponibilizada pela competicdo realizada pelo site Kaggle
[14] e financiada pela “Universidade de Melbourne™.

Os resultados obtidos foram bastante promissores e
trabalhos futuros podem incluir um melhor processamento
dos sinais de EEG envolvendo técnicas diferentes para
remocdo de drop-out, tratamento de ruido dos sinais de EEG,
inclusdo e combinacdo de novas caracteristicas e aplicacdo
de métodos de clustering para predi¢do de crises.
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