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RESUMO

A coleta e a interpretacdo dos sinais do eletroencefalograma (EEG) sdo atividades trabalhosas e
demoradas, necessitando de um especialista treinado para realiza-las. A deteccdo automatica da
epilepsia pode ser uma solugdo. No entanto, as pesquisas sobre o assunto t€ém se concentrado na
detecgdo de epilepsias especificas e ndo generalizadas em uma populacdo maior de pacientes.
Decomposicao de sinais, através de analise de espectro singular, de registros de pacientes com epilepsia
para posterior verificagdo do limite de energia. Esses registros estavam disponiveis em um banco de
sinais de acesso publico. A utilizagdo de diferentes pesos para calculo de médias e desvios padrao das
séries de energia e diferentes extensdes amostrais contribuiram para melhorar o diagndstico.

Palavras-chave: Epilepsia, Deteccdo Automatica Generalizada, Andlise Espectral Singular
Multivariada.
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1 INTRODUCAO

Classificada como uma desordem neuroldgica que afeta o cérebro, a epilepsia atinge cerca de
50 milhdes de pessoas em todo o mundo conduzindo a redugao da produtividade e impondo restri¢des
na vida diaria (BERGIL; YILDIZ, 2016). Seu diagndstico dado por neurofisiologistas apoia-se na
analise visual das flutuagdes ritmicas do cérebro descritas pelo eletroencefalograma (EEG).

Acontece que, conforme descrito em Bajaj e Pachori (2013) e Scolaro (2014), o diagnostico
dos padrdes anormais do EEG através da andlise visual ¢ uma atividade trabalhosa e demorada. Isso
porque exige a leitura de até 21 canais que sdo visualizados em telas de 10 segundos. Além de
trabalhosa e demorada também pode, por conta da subjetividade, apresentar diferentes analises quando
realizada por neurofisiologistas experientes (SCOLARO, 2014).

Visando reduzir a carga de trabalho, algumas técnicas (OROSCO et al., 2009; BAJAIJ;
PACHORI, 2013; SCOLARO, 2014; BERGIL; YILDIZ, 2016) sobre deteccao automatica dos padroes
anormais no EEG sdo propostas em estudos sobre o assunto. Através de diferentes metodologias fazem
uso de modelos de decomposicdo de sinal, que tratam as flutua¢des ritmicas do cérebro, a partir das
quais as componentes tendéncia, harmonica e ruido sejam extraidas. Em seguida, classificadores das
caracteristicas dessas componentes fazem a identificagdo dos padrdes. A importancia destes modelos
¢ vista na descricdo da aplicag@o da transformada discreta de wavelet (TDW), decomposi¢do em valor
singular (DVS), decomposi¢do em modo empirico (DME) além da analise de componentes principais
(ACP) (ALOTAIBY et al., 2014).

Nao ha davida sobre a contribuicdo dos modelos de decomposicao de sinal para detecgdo
automatica dos padrdes EEG anormais, no entanto, o uso da andlise espectral singular (AES) em
investigacoes (SHAHID et al., 2013; PARVEZ; PAUL, 2014; THANARAJ; CHITRA, 2014) para a
deteccao dos padroes EEG anormais, cujas epilepsias sdo classificadas como generalizadas, nao
apresentou os melhores desempenhos quando comparadas com o uso dos modelos DME e TDW
(OROSCO et al., 2009; BAJAJ; PACHORI, 2013; BERGIL; YILDIZ, 2016).

Com base em buscas realizadas em periddicos nacionais € internacionais, nao foram
encontradas investigagdes sobre a identificacdo de padrdoes de EEG anormais, cujas epilepsias sejam
classificadas como generalizadas, através do modelo andlise espectral singular multivariada (AESM).

Embora as caracteristicas dos sinais através da AES sejam extraidas, correspondendo aos
fendmenos fisiologicos subjacentes, ao considerar a andlise multivariada identificam-se as harmonicas
comuns garantindo informacao mais consistente sobre a frequéncia (SANEI; HASSANI, 2016). Com
isso, espera-se que pelo seu uso sejam identificados os padrdes anormais no EEG das epilepsias
classificadas como generalizadas, uteis ao processo de detec¢do automatica, através das manifestagdes

da maior variabilidade dos sinais.
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Portanto, buscando contribuir com investigacdes sobre identificagdo dos padrdes anormais no
EEG cujas epilepsias sejam classificadas como generalizadas, aplica-se o modelo de andlise espectral
singular multivariada aos registros do EEG e, em seguida, procede-se o calculo do limite de energia

de minima duragdo com o intuito de melhorar o desempenho da identificagdo destes padroes.

2 ANALISE ESPECTRAL SINGULAR MULTIVARIADA

As primeiras investigagdes sobre 0 modelo AESM foram feitas com dados associados ao clima
e representados por localidades ou regides proximas num mapa (KEPPENNE; GHIL, 1993; PLAUT;
VAUTARD, 1994). Em seguida, os trabalhos realizados foram aplicados sobre dados da economia, a
exemplo de Patterson et al. (2011), bem como sobre a produ¢do de diferentes segmentos industriais,
conforme Hassani e Mahmoudvand (2013) além de Pinheiro e Senna (2015).

Em sua apresentacdo o modelo de analise multivariada consiste nos estdgios complementares:
decomposicdo e reconstru¢do (HASSANI; MAHMOUDVAND, 2013). O primeiro estagio
complementar ¢ formado pelos passos incorporagdo e DVS, e o estagio reconstrugao ¢ dado pelo passo
agrupamento, responsavel por agrupar as componentes do sinal excluindo-se o ruido, além do passo
média diagonal.

O passo incorporagdo pode ser considerado como um mapeamento que transfere um conjunto
M de sinais, com comprimento N ou quantidade de observacdes no periodo investigado,
(1) (1)

unidimensionais Y@ =y® . y®  para uma matriz multidimensional [Xl(”,..., XS)]. Seus vetores

i 1 i T - . .
x{ :(yg'),...,ygfL) eR", onde i=1..,M, com L correspondendo ao comprimento da janela e
K =N —L+1 ao numero de colunas da matriz trajetoria X . Os vetores x{" sdo chamados de vetores

defasados.
Por utilizar um conjunto M de sinais, conforme descrito em Hassani e Mahmoudvand (2013),

o comprimento da janela L pode ser um nimero inteiro L=N+1/(M +1). O resultado do passo

incorporacdo ¢ a formacao do bloco de matrizes trajetorias X,, , conforme:
Xy =| (01)

o bloco de matrizes trajetorias X,, representa um formato vertical, ou seja, as matrizes trajetorias sao

dispostas verticalmente, uma abaixo da outra. Na literatura elas também sdo dispostas horizontalmente
ou lado a lado, no entanto, para Hassani e Mahmoudvand (2013) o formato vertical considera melhor

o efeito da correlacao cruzada e questdes de ortogonalidade, sendo por isso aplicado nesta investigagao.
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Na DVS para x, Xy denota-se por 4, ..., 4, —osautovalores de X, Xy em ordem decrescente
de magnitude (4 >..>4, >0)e por U, ..Uy,  0s autovetores ortogonais. A matriz X, X, de

dimensao (MLxML), ¢ dada conforme:

X(l)x(l)T X(l)x(Z)T X(l)x(M)T
2y T @y@T .. (2) y (M)T
X xg =| X XX X (02)
X(M)x(l)T X(M)X(Z)T X(M)X(M)T
: . T
Considerando que: E, = M,i U,V
XV = E\/1 +...+ EVD (03)

onde E, = MV_ U,V, representa um bloco de matrizes elementares, V, = XyU,, / |2, » O conjunto

[4, .Uy, Wy; como autotripla ¢ D =max{i | A, >0}, ou seja, o niimero de autovalores de X, xJ

diferentes de zero.
O passo agrupamento corresponde em dividir as matrizes dos blocos de matrizes elementares

Ey .-Ey, em grupos disjuntos somando-as dentro de cada grupo. O desdobramento do conjunto de

indices J = {L...,D} em subconjuntos disjuntos 1,,...,l, corresponde a representacao:
Xy =B +.+E, (04)

com E, I N = i, definidos como blocos de matrizes resultantes.

Como um caso simples, para o dominio da frequéncia, que apresenta as componentes do sinal,
sdo utilizados dois grupos de indices, conforme I, ={,...,.a} e 1,={a+1..,D}, o primeiro grupo
associado a tendéncia e harmonica e o segundo ao ruido, com a um inteiro maior que 1. Assim, as
matrizes do bloco de matrizes resultantes devem ser posteriormente convertidas a um vetor y,ﬁ’ atraveés

do passo média diagonal.

Se considerarmos o sinal unidimensional Y = [yl(') e y(N')] o mesmo sera dado por:
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[\, (i (i (i)

yl,l y1,2 y1,3 yl,K W

(i) (i) (i) (1)

Yoar Y22 Yoz 0 Yax

(i) _ (i) (i) (i) (i)
XM = 31 3,2 33 77 3,K (05)

0] (i) (i) (i)
| Yir Yoo Yz oo Yik

com yl('l) representando a primeira observagao do sinal (7) disposta na primeira linha e coluna e yS)l a
observagao L do sinal (i) disposta na linha L e primeira coluna. Ainda na mesma matriz yl(’iz) que indica
ocupar a primeira linha e segunda coluna ¢ a segunda observacao do sinal (7), também disposta em yé'i
uma vez que as observagdes sdo apresentadas de modo defasado. Assim, a média diagonal serd obtida

conforme:
(1)
11

(M) 4y
12 + yZ,l
2

K0 =y + v+ yl) (00
3

0)
Yik

Mais informagdes sobre o modelo podem ser vistas em Hassani e Mahmoudvand (2013).

3 MATERIAIS E METODO

O conjunto de dados usado neste estudo foi extraido de 171 arquivos com um total de 181
eventos epilépticos. Estes eventos foram identificados por neurofisiologistas experientes e disponiveis
no banco de dados do Institute for Signal and Information Processing (ISIP).

Aos sinais foi utilizado o filtro butterworth com largura de faixa de 0,5 a 25 Hz, por ser esta a
faixa de frequéncia patologica (RUNARSSON; SIGURDSSON, 2005; PARREIRA, 2006; YOO et al.
2013; SCOLARO, 2014). A aplicacdo do filtro ¢ definida na literatura como pré-processamento. Em
seguida, os sinais (amostragem em 256 Hz) pré-processados foram decompostos através do modelo
AESM.

A metodologia proposta ¢ dada em trés etapas: ajuste preliminar, treinamento e teste.
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Para fins da investigagdo a decomposi¢do multivariada dos sinais foi obtida calculando as
matrizes elementares para cada canal. Apos ajuste preliminar, concluiu-se que as 10 primeiras matrizes
elementares (convertidas em 10 sub sinais através da média diagonal) contribuiram para a deteccao
dos padrdes EEG anormais, e assim foram utilizadas. Isso deve-se ao fato de que as primeiras matrizes

conseguem explicar a maior variabilidade do sinal (GOLYANDINA; KOROBEYNIKOVA, 2013).

Considerando que ) representa um sub sinal obtido a partir da matriz elementar cada um

deles sera utilizado para o calculo da energia, conforme:

1 f+H/2-1

— ()2
Esegj _ﬁ\/ZH/Z—f+(j—1)*H_(j_1)*2(yN ) (07)

com seg o numero do segmento sendo um inteiro dado no intervalo j=1,2,...,srxti/(H/2)-1, SI' a

taxa de amostragem, ti o intervalo de tempo utilizado em segundos, H a extensdo em amostras da

janela sobreposta movel para o célculo da energia e f'dado por (H/2)-1)* j.

Para efeito ilustrativo, considerando ti igual a 10 segundos ou 2560 amostras, sdo formados
101 segmentos. O primeiro segmento definido pelas amostras 1 a 50, o segundo segmento de 26 a 75
e assim sucessivamente para defini¢do da energia em (07) para cada um dos 101 segmentos.

Na investigacdo H corresponde a 20,3125% da amostragem em 256 Hz, com a intengdo de
capturar os efeitos dos padroes EEG anormais (ondas agudas e espiculas), uma vez que estes padrdes
situam-se em intervalos de 80 a 200 milissegundos.

Com base na energia o limite de energia de minima duracdo para cada segmento (OROSCO et
al., 2009) ¢ dado por:

Thr =1,0xmean(E,,)+1,5xstandard deviation(E,) (08)

seg

com mean(E,,) e standard deviation(E,,) correspondendo a média e ao desvio padrdo da ith série

Seg
da energia, do canal do EEG analisado, enquanto que 1 e 1,5 os respectivos pesos.

Ap0s a definicdo da energia com base na janela sobreposta mével um evento serd tido como
epiléptico (BAJAJ; PACHORI, 2013), como parte da série da energia que ultrapassa Thr . Os autores
buscaram determinar os eventos presentes na energia de cada canal para, em seguida, identificar se a
energia ultrapassou o limite dado em (08).

Também na etapa de ajuste preliminar verificou-se que quando a energia obtida ultrapassar esse

limite em pelo menos 8 sub sinais dos 10 primeiros escolhidos o intervalo analisado apresenta padrdes
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EEG anormais. Na Figura 1 pode-se verificar quando a energia de um dos sub sinais investigados ¢

superior a Thr, definida pela linha tracejada.

Figura 1 — Deteccao de evento epiléptico através do limite de energia de minima duracao definido pela linha tracejada

50 l —
S oF e SN == o S e
GCJ 3100 3150 3200 3250 3300 3350 3400
@ segundos

Em seguida ¢ realizada uma decisdo intercanal, ou seja, sao escolhidos os canais em que o
limite de energia de minima duragao foi superado em pelo menos 8 sub sinais. Baseado na metodologia
aplicada em Orosco et al. (2009), que busca identificar o mesmo comportamento (energia superior ao
limite de energia de minima duragdo) entre canais, também na etapa de ajuste preliminar desta
investigacdo, verificou-se que quando este comportamento ocorre em pelo menos 3 canais dos canais
disponiveis, o intervalo ¢ dado como epilético.

Ao contrario do limite de energia ser definido por pesos fixos para média e desvio-padrao,
conforme (08), os pesos para média e desvio-padrao foram definidos para faixas de amplitude do canal
do EEG analisado. Isto deve-se ao fato que a correta definicao dos limiares exerce papel importante
no desempenho da detecgdo automatica dos padrdes EEG anormais.

A definicdo dos pesos por faixas de amplitude, na etapa de treinamento, ¢ dada pela aplicacao
de um otimizador com mecanismo evolucionario (pacote Solver no Programa R) levando em conta
uma fun¢do com objetivo de maximizar o numero de verdadeiro-positivo (PV), tendo como variaveis
de decisdes os pesos e como restri¢ao que o indice de sensibilidade (o indice de sensibilidade indica a
habilidade da metodologia proposta em identificar os padroes EEG anormais quando os mesmos estao
presentes) fosse superior a 95%, ou seja, identificar os padroes EEG anormais quando os mesmos estao
presentes.

Do banco de dados disponivel foi escolhido 50% dos intervalos nos quais sabe-se da existéncia
dos padrdes EEG anormais, devidamente identificados e descritos no banco de dados.

ApOs esta etapa de treinamento com proposta de melhoria, para a etapa de teste foi usando os
outros 50% do banco de dados e todos os eventos marcados como eventos epilépticos feitos por
neurofisiologistas e disponiveis no banco de dados. O uso deste conjunto permite verificar a
generalizagdo da metodologia proposta.

Para efeito de comparacao entre os desempenhos obtidos também foram utilizados pesos fixos

para a média e o desvio-padrao no célculo da energia de minima duragdo, conforme descrito em (08).
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Na literatura o indice de especificidade indica a habilidade em identificar os padroes EEG
normais quando presentes. Desta maneira, os achados da metodologia foram confrontados com as

marcacoes feitas pelos neurofisiologistas.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Na Tabela 1 podem ser vistos os pesos, obtidos na fase de treinamento com proposta de

melhoria, responsaveis pelos maiores indices de sensibilidade e especificidade.

Tabela 1 — Pesos por faixa de amplitude

Faixa de Peso Peso
Amplitude média Desvio
em pv Padréo
-20a0 6.0 2.6
-40a -20 5.2 4.0
-60 a -40 7.8 2.9
-80 a -60 8.3 5.4
-100 a -80 1.2 7.7
-120 a-100 2.7 8.9
-140a-120 6.7 0.8
-160 a -140 6.5 2.0
-180 a -160 1.7 5.9
-200 a -180 8.0 3.1
-220 a -200 5.9 0.0
-240 a -220 0.0 8.0
-260 a -240 5.0 6.6
-280 a -260 4.4 8.0
-300 a 280 3.0 7.4
-320 a -300 4.0 6.3
-340 a -320 1.8 4.5
-360 a -340 4.7 8.6
-380 a 360 3.8 3.8
-400 a -360 7.1 4.0
abaixo de -400 9.5 4.3

pV - milionésimo de volt

Na Figura 2 sdo representadas as curvas Receiver Operating Characteristic (ROC) para as
versoes com pesos fixos (painel A) e pesos por diferentes faixas de amplitude (painel B). Através das
curvas ¢ possivel identificar o poder de discrimina¢do da metodologia de diagnostico proposta cujo

melhor valor corresponde a 0,96.
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—
Figura 2 — Curvas ROC com pesos por valores fixos e pesos por faixa de amplitude, respectivamente de cima
para baixo, sendo possivel identificar nas curvas os pares ordenados que descrevem o comportamento dos indices de

diagnéstico, sendo a combinacdo 6tima de sensibilidade e especificidade localizado na parte superior e a esquerda das

figuras.
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Além da Figura 2, na Tabela 2 os indices de diagndstico ajudam a confirmar o melhor
desempenho para a investigacdo proposta com base nos pesos por faixas de amplitude com 97% de
sensibilidade e 95% de especificidade quando comparado com aqueles obtidos com base em pesos
fixos. Com pesos de 1 para média e 1,5 para o desvio-padrao, em qualquer faixa de amplitude, os

resultados obtidos foram de 93% de sensibilidade, 94% de especificidade e AUC de 0,94.
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Tabela 2 — Resultados obtidos pelo método proposto e em outras investigacdes

indices de Método Método Orosco Bajaj e Bergil e
desempenho proposto proposto et al (2009) | Pachori (2013) Yildiz
pesos por pesos fixos (2016)
faixas de
amplitude
Sensibilidade 97% 93% 42% 90% 91%
Especificidade 95% 94% 80% 88% 92%
ROC 0,96 0,94 0,55 0,92 0,91

ROC — Receiver Operating Charac

O modelo AESM e uso de pesos para média e desvio-padrao, em diferentes faixas de amplitude
para defini¢do da energia e do limite de energia de minima duracdo na deteccdo dos padrdes EEG
anormais foram aplicados nesta investiga¢do. O modelo de decomposi¢ao de sinais AESM por ser ndo
paramétrico e indicado para sinais nao estacionarios contribui na resolucdo da analise de sinais nao
estacionarios, sendo capaz de extrair padrdes dos sinais (SANEIL; HASSANI, 2016). Ao levar em
consideragdo as relacdes existentes entre os canais também foi util para a identificacdo dos padrdes
EEG anormais no EEG das epilepsias classificadas como generalizadas.

Na metodologia proposta o principal argumento para o uso de pesos por faixas de amplitude ¢
que a correta defini¢do dos limiares exerce papel importante na identificagdo da maior variabilidade
do sinal. Isto € visto ao serem confrontados os resultados obtidos pela investigacao quando fez uso de
pesos por faixa de amplitude ou quando os mesmos foram fixos conforme pesquisas ja realizadas
(OROSCO et al., 2009; BAJAJ; PACHORI, 2013; BERGIL; YILDIZ, 2016).

Assim, uma vez que os padrdes EEG anormais sdo responsaveis por elevada energia, através
da altera¢do dos pesos da média e do desvio-padrao para definicdo do limite de energia de minima
duragdo, foi possivel obter o melhor desempenho no processo de detec¢do automatica.

Ainda que os pesos da média e do desvio-padrao sejam fixos a metodologia proposta conseguiu
capturar os padroes EEG anormais apresentando potencial para auxiliar na detec¢do automatica em
relagdo as investigagdes de Orosco et al. (2009) e Bajaj e Pachori (2013) que também fizeram uso de
pesos fixos para defini¢do do limite de energia de minima duragido e uso do modelo DME ou da
investigagdo que faz uso das caracteristicas entropia e energia (BERGIL; YILDIZ, 2016) com
aplicacdo da TDW. Diferente da investigacdo proposta, todas estas pesquisas foram baseadas em
analise univariada.

Desta maneira, sobre as vantagens da metodologia proposta sobressai-se seu caracter
multivariado, quando comparada com os modelos DME ou aplicagdo da TDW. No entanto, para a
investigacdo os intervalos utilizados sdo de 10 segundos, conforme o padrao adotado por alguns
neurofisiologistas e, desta maneira, fazendo uso de um menor nimero de amostras.

Este melhor desempenho do modelo AESM foi possivel ao verificar outras possibilidades de

pesos fixos frente aos obtidos por DME e TDW e deve-se também ao fato de que a anélise multivariada
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¢ capaz de identificar as harmonicas (variabilidade) entre um conjunto de sinais garantindo informacao

mais consistente sobre a frequéncia (SANEI; HASSANI, 2016).

5 CONCLUSOES

Diante do exposto na presente pesquisa, fica evidente que o uso da AESM na metodoldgica
proposta demonstrou-se capaz de identificar os padroes EEG anormais das epilepsias classificadas
como generalizadas. A aplicagdo de diferentes pesos para média e desvio padrdo da ith série da energia
em faixas de amplitude melhorou o desempenho da detec¢ao destes padrdes anormais.

Em futuras pesquisas seria interessante aplicar a metodologia proposta em sinais de EEG por
aplicagdo de eletrodos colocados diretamente sobre a superficie exposta do cérebro durante uma
cirurgia ou num maior numero de canais, promover alteragdes no valor da extensdo em amostras da
janela sobreposta movel para o célculo da energia com objetivo de verificar melhoria na identificagao

dos padrdes EEG além de revisar ou aperfeigoar as decisdes tomadas na etapa de ajustes preliminares.
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