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RESUMO: A epilepsia ¢ um dos distirbios neurologicos mais comuns do mundo. Sua analise e diagnostico ¢ feita
baseada no exame de eletroencefalograma (EEG). Seus tratamentos, baseados em medicamentos continuos ou cirurgia,
ndo tém uma boa eficicia para muitos pacientes. Desta forma, um sistema que detectasse um surto iminente seria muito
interessante para que o paciente pudesse, ao ser advertido, colocar-se em uma situagdo de maior seguranca. Neste
contexto, diversas abordagens publicadas foram tentadas. Dentre elas, uma que se destaca utiliza um algoritmo de
aprendizagem de maquina chamado long short-term memory (LSTM) e diversas caracteristicas do EEG. Por mais que
haja problemas na metodologia desta abordagem, foram obtidos resultados interessantes ao utiliza-la com algumas das
caracteristicas utilizadas naquele trabalho. Neste trabalho busca-se verificar se essas caracteristicas trazem bons
resultados se utilizadas em conjunto.

PALAVRAS-CHAVE: Processamento digital de sinais; Aprendizagem de Maquina; LSTM; Epilepsia.

INTRODUCAO

A epilepsia é um dos disturbios neurologicos mais comuns, afetando 65 milhdes de pessoas no
mundo (EPILEPSY FOUNDATION, 2021; WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2019). Ela ¢
diagnosticada apds uma pessoa ter tido ao menos dois surtos sem nenhuma outra causa médica conhecida.

Os surtos sofridos pelos pacientes ocorrem devido a distarbios na atividade elétrica do cérebro.
Esses distirbios podem estar relacionados a lesdes no cérebro ou mesmo a causas genéticas. Porém, na
maioria dos casos, a causa ¢ desconhecida (SHAFER; SIRVEN, 2020). Surtos podem ser desde pequenos
lapsos de atencdo até convulsdes prolongadas e variam, em frequéncia, desde menos de um por ano até
varios por dia (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2019).

A atividade cerebral ¢ medida na forma do chamado eletroencefalograma (EEG), usando-se
eletrodos posicionados na superficie do cranio. O EEG manifesta-se, dessa forma, como ondas ao longo do
tempo, uma para cada eletrodo (também chamados de canais), representando as sinapses das comunicagdes
entre as células cerebrais. Esse exame ¢ utilizado nos principais testes para diagnostico de epilepsia, além de
outros distirbios neurologicos (MAYO FOUNDATION FOR MEDICAL EDUCATION AND RESEARCH,



2020).

Nesse contexto, os periodos de atividade cerebral sdo definidos como: ictal, correspondendo ao
periodo de um surto; pré-ictal, que precede imediatamente um surto; pos-ictal, imediatamente a seguir de um
surto e interictal, periodo distante de surtos (MULA; MONACO, 2011).

Os tratamentos para a epilepsia sdo baseados em medicamentos ou cirurgia. Eles sdo ineficazes
para a maioria dos pacientes (GADHOUMI; LINA; GOTMAN, 2012). Dessa forma ha grande interesse no
desenvolvimento de sistemas para a previsdo de surtos epilépticos para serem utilizados no dia a dia dos
pacientes. Se um sistema desse tipo advertir um paciente sobre a possivel chegada de um surto com uma boa
antecedéncia e boa acuracia, esse paciente podera se colocar em situagdo de seguranga, como parar de dirigir
um carro. Além disso, para os pacientes para os quais os medicamentos sdo eficazes, estes poderiam ser
administrados apenas apés a adverténcia feita pelo sistema, minimizando, assim, efeitos colaterais.

FUNDAMENTACAO TEORICA

Na literatura, encontram-se trabalhos cujo objetivo ¢ o desenvolvimento de sistemas de previsdo de
surtos epilépticos. Normalmente, eles buscam identificar se, num dado momento, o sinal EEG do paciente
esta no periodo interictal ou no periodo pré-ictal (GADHOUMI; LINA; GOTMAN, 2012; SONG; ZHANG,
2016; PARVEZ; PAUL, 2015; LIANG et al.,, 2016; ELGOHARY; ELDAWLATLY; KHALIL, 2016;
TRUONG et al., 2018; BANDARABADI et al., 2015; TSIOURIS et al., 2018; SINGH; MALHOTRA,
2022). O usuario de um tal sistema, entdo, seria advertido quando ocorresse a entrada de seu sinal EEG no
periodo pré-ictal.

Tsiouris et al. (2018) realizaram um trabalho muito promissor, com esse proposito, utilizando uma
rede neural do tipo Long Short Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Por mais
que os resultados apresentados por esse grupo fossem promissores, a forma pela qual a separagdo dos
conjuntos de dados de treino e de teste daquele sistema foi realizada ndo ¢ a mais apropriada, ja que vetores
proximos a um mesmo surto foram utilizados nos dois conjuntos. Assim, pode-se dizer que a LSTM utilizou
no treino algumas informagdes que deveriam estar presentes apenas no conjunto de teste. Isso foi verificado
em trabalhos anteriores do grupo de pesquisa dos autores do presente trabalho. Verificou-se, também, que,
dentre as caracteristicas de EEG que o trabalho de Tsiouris et al. (2018) utilizou, as que trouxeram melhores
resultados foram as relacionadas a correlagdo e a transformada Wavelet dos sinais.

A LSTM ¢ uma rede neural recorrente concebida para lidar com sequéncias de dados (vetores)
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; GERS; SCHMIDHUBER; CUMMINS, 2000). Em uma fase de
treino, sdo apresentadas a LSTM varias sequéncias, informando-se a qual classe cada uma delas corresponde.
Neste trabalho, as classes sdo: interictal e pré-ictal. Numa fase de teste de desempenho, novas sequéncias sdo
apresentadas e a LSTM devera classifica-las em func¢ao do que foi aprendido na fase de treino.

A transformada wavelet ¢ uma transformada a qual, quando aplicada a uma fun¢do do tempo,
identifica nesta fung@o a ocorréncia de um determinado padrio (forma de onda), em vérios instantes ¢ em
varias escalas (ou niveis de detalhe) (MALLAT, 1989). O padrio a ser buscado na fun¢do pode ser escolhido
pelo usudrio, dentre varias possibilidades, cada uma destas sendo uma funcdo que satisfaga a certos
requisitos, dentre os quais o de poder formar uma base ortogonal de um espago vetorial de fungdes. Na sua
versdo discreta, o resultado da aplicagdo da transformada wavelet ¢ um conjunto de coeficientes, os quais
revelam o quanto o padrdo procurado esta presente na fungdo do tempo dada, em varios instantes e em vérias
escalas.

O coeficiente de correlagdo é uma métrica que busca aferir quio similar duas distribuigdes de
variaveis sdo. Um coeficiente de correlagdo muito utilizado ¢ o de Pearson (BENESTY et. al., 2010),
definido pela Equagdo 1. Ele calcula a similaridade dos sinais ao verificar se a tendéncia (de subida ou
descida) é semelhante nos dois. Neste trabalho, foi utilizada a correlagdo de Pearson indexada a defasagem,
ou seja, € escolhido um valor k e calcula-se 2k + 1 correlagdes, fazendo a defasagem temporal de um dos
dois sinais de — k até k. O valor da correlagdo é o maximo dentre esses valores calculados.
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METODOLOGIA

Neste trabalho, decidiu-se usar metodologia semelhante a de Tsiouris et al (2018), mas
separando-se de forma apropriada as sequéncias de treino das sequéncias de teste. Desta forma, ao invés de
utilizar todas as crises para treino e teste, selecionamos as crises iniciais para a etapa de treino € apenas a
ultima crise para a etapa de teste como recomendado por Amorim et. al (2022).

Os dados utilizados foram obtidos na base de dados aberta CHB MIT Scalp EEG Database,
disponivel no site PhysioNet (PHYSIONET, 2010), inicialmente descrito por Shoeb (2009). Esses exames
foram obtidos no formato European Data Format (EDF) e sofreram diversas etapas de pré-processamento
antes de serem utilizados pela LSTM.

A primeira etapa foi a de conversdo desses arquivos, utilizando o software livie EDFBrowser para
transformar os arquivos do formato EDF para o formato Comma separated values (CSV). Em seguida,
utilizando programas ja em maos do grupo de pesquisa, criados em outros trabalhos, foram extraidas as
janelas interictais e pré-ictais dos exames e dessas janelas foram extraidas as caracteristicas objetivas de
correlagdo, as correlagdes entre os sinais ¢ o tempo de decorrelagdo de cada um dos sinais, e de
Transformada de Wavelet, com ondas db4, usando-se, neste caso, os valores das médias dos mddulos dos
coeficientes wavelet em cada nivel de detalhe.

Por fim, com tais vetores de caracteristicas montados, foram montadas sequéncias contendo 15, 30,
45 ou 60 desses vetores de forma ordenada temporalmente. A parte final do pré-processamento foi a de
jungdo, criando sequéncias contendo caracteristicas tanto de correlagdo quanto de Transformada de Wavelet,
isso foi feito simplesmente ao concatenar os vetores, desta forma, havendo 153 caracteristicas de correlagao
e 1280 caracteristicas de transformada Wavelet, o vetor conjunto possui 1433 caracteristicas. Assim, ao final
do pré-processamento, foram obtidas 12 sequéncias combinando o numero de vetores por sequéncias com 0s
tipos de vetores presentes.

Com as sequéncias de dados de entrada da rede neural preparados, iniciou-se a etapa final do
processamento: o treino da LSTM. Para cada um dos conjuntos de dados, realizou-se o treino de duas
LSTMs diferentes. A diferenca entre elas ¢ basicamente como a saida ¢ tratada. No primeiro modelo, a saida
¢ um unico valor, sendo 0 para interictal e 1 para pré-ictal. Ja4 no segundo, ha duas saidas, uma especifica
para indicar se a classe ¢ interictal e a segunda para indicar se ¢ pré-ictal. A este modelo, devido ao tipo de
codificagdo utilizado, da-se o nome de one-hot.

Ambas as LSTMs possuem uma arquitetura contendo, como entrada, uma camada LSTM com 8
células, uma camada de 8 neurdnios simples ¢ a camada de saida. Foram treinadas utilizando o otimizador
Adam (Kingma et al., 2014) com taxa de aprendizagem de 0,001, Bl de 0,9, BZ de 0,999 e decaimento nulo.

A fungdo de erro utilizada foi a entropia cruzada com foco (Lin et al., 2018), devido ao desbalanceamento
das classes. (Havia mais sequéncias de periodo interictal do que de periodo pré-ictal.)

RESULTADOS E DISCUSSAO
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Realizou-se o treino e o teste das LSTM para os pacientes de 1 a 11, com excecdo do 10, devido a
sua falta de dados, porque todas as crises deste paciente sdo muito proximas, impossibilitando a defini¢do de
um intervalo pré-ictal para mais de uma crise.

Dessa forma, foram realizados 24 experimentos com cada paciente, resultando em um total de 240
experimentos. A Tabela 1 mostra a métrica F-1 calculada para os 5 primeiros pacientes, a Tabela 2 mostra a
mesma métrica para os outros 5. As médias foram feitas agregando a quantidade de vetores por sequéncia.
Entdo, cada valor nas tabelas ¢ a média de 4 experimentos. Vale notar que esta métrica foi escolhida como
principal, pois leva em conta o desbalanceamento dos dados, sendo mais justa do que uma analise de
acuracia, por exemplo. A métrica F-1 foi calculada como

2VP
F1 = 2VP+FP+FN

em que VP ¢ o numero de verdadeiros positivos, FP € o de falsos positivos € FN € o de falsos negativos,
sendo consideradas positivas as sequéncias pré-ictais e negativas as interictais.

TABELA 1: Média das métricas F1 para os cinco primeiros pacientes

Paciente
One hot Tipo Paciente 1 Paciente 2 Paciente 3 Paciente 4 Paciente 5

Correlagao 35% 6% 18% 0% 9%

Nao Wavelets 17% 9% 69% 0% 17%
Ambos 11% 29% 68% 0% 19%

Correlagao 29% 19% 40% 0% 6%

Sim Wavelets 11% 39% 22% 0% 12%
Ambos 11% 9% 68% 0% 19%

Fonte: Autor

TABELA 2: Média das métricas F1 para os pacientes 6 a 11 com excecdo do paciente 10

Paciente
One hot Tipo Paciente 6 Paciente 7 Paciente 8 Paciente 9 Paciente 11

Correlagdo 1% 8% 48% 4% 66%

Nao Wavelets 0% 4% 16% 2% 33%
Ambos 5% 1% 12% 3% 66%

Correlagio 4% 7% 56% 5% 2%

Sim Wavelets 3% 5% 4% 2% 0%
Ambos 3% 2% 16% 3% 0%

Fonte: Autor
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CONCLUSOES

Como pode ser visto nas tabelas 1 e 2, com algumas poucas excegdes, os resultados foram baixos, a
maioria menor do que 10%, sendo apenas 6 deles acima de 50%. Além disso, seguindo o objetivo inicial do
estudo de verificar se as juncdo das duas caracteristicas traz um resultado melhor na predi¢do, nesses 20
resultados houve 12 casos em que vetores com uma so caracteristica trouxeram uma média de F-1 acima da
jungdo dos vetores, 5 casos em que a jungdo trouxe resultados melhores e 3 empates, mostrando desta forma
que, a predicdo com os vetores juntando caracteristicas ndo ¢ superior a predicdo com um unico tipo.

Outra conclusdo que ¢ verificavel a partir destes resultados ¢ algo j& visto antes: as sequéncias
construidas com base em vetores de correlagdo se saem, na maioria das vezes, melhor do que aquelas

montadas baseando-se em vetores de transformada Wavelet.

Como trabalho futuro, propde-se a realizagdo de experimentos combinando-se outras caracteristicas

extraidas dos sinais de EEG.
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