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Resumo

O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendi-
zado de maquina em uma tarefa de classificacao de quatro tipos de padroes artefatuais
comumente encontrados em registros de Eletroencefalografia (EEG). Os padroes foram
processados usando uma Rede Neural Convolucional (CNN) do tipo Inception. Foram
usados registros de pacientes portadores de Epilepsia de uma base publica de dados. Um
total de 200 pacientes participaram do estudo, sendo 100 homens e 100 mulheres, com
idades e comorbidades associadas variadas. Na engenharia de dados noés utilizamos a
Transformada de Hilbert-Huang (HHT) para extragdo de poténcia e fase instanténeas de
amostras correspondendo a 1 segundo de registro cada, distribuidas em quatro classes de
padroes artefatuais. Sendo estas: a) movimento ocular, b) movimento muscular, c¢) ruido
eletrostatico, e d) tremores musculares. As amostras bidimensionais compostas por poténcia
e fase foram processadas pela arquitetura Inception, reduzidas a um vetor unidimensional
e entao alimentaram quatro diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, sendo estes:
a) FExtreme Gradient Boosting (XGB), b) Random Forest Classifier (RFC), ¢) K-Neighbors
Classifier (k-NN) e d) Logistic Regression (LR). A média das acuricias de cada modelo,
por instancia de treinamento (fold), foi comparada através do teste estatistico ANOVA,
para verificar diferencas estatisticas entre os modelos. Os resultados mostraram que o
algoritmo XGB obteve melhor performance, com acuricia de 94.82% aproximadamente
13% mais preciso que o modelo linha de base, que teve acurdcia de 83.97% quando treinado
nos dados brutos. Foi estabelecido assim um modelo final hibrido Inception-XGB inédito,

em conjunto com um eficiente processo de extracdo de caracteristicas.

Palavras-chave: epilepsia, aprendizado de maquina, classificagao, série temporal, eletro-

encefalografia



Abstract

The aim of this study is to compare the performance of different machine learning
algorithms for the task of discriminating four artifactual patterns of common occurrence in
electroencephalography (EEG) recordings. These patterns were processed by an Inception
Convolutional Neural Network (CNN) from EEG recorded from epilepsy patients. The
EEG was part of a public available dataset. A total of 200 patients participated in the
study, 100 men and 100 women, with varying ages and associated comorbidities. For
feature engineering we used the Hilbert-Huang Transform (HHT) to obtain instantaneous
power and phase from EEG samples comprising one second of recording each. They
contained artifacts distributed in four classes: a) eye movement, b) muscle movement, c)
electrostatic noise, and d) shivering. The two-dimensional samples composed of power
and phase were processed by the Inception architecture where they were reduced to a
one-dimensional vector and then fed to four different machine learning algorithms, namely:
a) Extreme Gradient Boosting (XGB), b) Random Forest Classifier (RFC), ¢) K-Neighbors
Classifier (k-NN), and d) Logistic Regression (LR). The average accuracy of each model,
per training instance, was compared using ANOVA in order to verify the existence of
statistical difference among models. The results demonstrated that the XGB algorithm had
the best performance, reaching an accuracy score of 94.82%, outperforming the baseline
model, which reached an accuracy score of 83.97% when trained with raw EEG data.
This established an unprecedented Inception-XGB hybrid model together with an efficient

feature extraction process.

Keywords: epilepsy, machine learning, classification, time-series, electroencephalography
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1 Introducao

A epilepsia é uma desordem elétrica do cérebro, caracterizada por interrupcoes
recorrentes e imprevisiveis da atividade neuronal normal, as chamadas crises epilépticas.
A epilepsia nao é uma doenca por si s6, mas sim uma variedade de desordens que refletem

uma disfuncao cerebral que pode ter causas distintas (Fisher et al., 2005).

Segundo Fisher et al. (2005), o conceito central na definicao da epilepsia é uma
alteracao continua no cérebro que aumenta a probabilidade de ocorréncia de crises futuras.
Neste contexto nao mais que duas crises sao necessarias para o diagnostico da doenga, mas
apenas uma crise associada a um distirbio duradouro do cérebro capaz de originar outras

futuras crises convulsivas.

A Eletroencefalografia (EEG) é o procedimento-diagnéstico mais importante para
epilepsia, que demanda validagao através do EEG. O EEG pode responder a trés principais
perguntas para o diagnéstico de pacientes com suspeita de epilepsia: a) o paciente tem
epilepsia?, b) onde é a regiao epileptogénica? e c¢) quao boa sera a terapia? (Noachtar &
Rémi, 2009).

A sensibilidade e especificidade do EEG dependem de alguns fatores como idade e
procedimentos de registro. O EEG revela caracteristicas encontradas em varias sindromes
epilépticas como: a) Spikes, b) Ondas afiadas, c¢) descargas epileptiformes benignas da
infancia, d) Complexos de ondas de pico, e) Complexos de ondas de pico lentas, f)
Complexos de ondas de pico de 3 Hz, g) Polyspikes, h) Hipsarritmia, i) Padrao de
convulsao e j) Padrao de status epiléptico (Noachtar & Rémi, 2009). A partir disso, o
EEG ajuda na determinacao do tipo de crise, bem como na escolha de medicamentos
antiepilépticos, além de contribuir para o diagnéstico das crises focal ou generalizada,

idiopdtica ou sintomadtica, dentre outras sindromes (Smith, 2005).

Uma andlise cuidadosa dos registros eletroencefalograficos pode promover perspec-
tivas valiosos e melhorar o entendimento dos mecanismos causadores da epilepsia (Adeli,
Zhou, & Dadmehr, 2003). O eletroencefalograma registra varias frequéncias diferentes em
sinais cerebrais nao estacionarios de diferentes canais distribuidos no escalpo (Harpale &
Bairagi, 2016).

O EEG bruto pode vir ’contaminado’ com uma série de componentes indesejados,
como ruidos e artefatos causados por fontes de energia, fortes de ondas eletromagnéticas do
ambiente, piscadas (e movimentos oculares em geral), batimentos cardiacos e movimentos
musculares. A presenca desses artefatos é inevitavel durante o registro do EEG, afetando sua
analise, o que pode produzir informagoes nao precisas e laboriosas rotinas de processamento

digital de sinais com o objetivo de minorar ou remorver completamente os artefatos (Lai
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et al., 2018).

No contexto da epilepsia, artefatos relacionados a movimentos musculares impoem
um grande desafio para a precisao de sistemas baseados em computacao. Estes artefatos
possuem grande distribuigao espectral e, portanto, perturbam todas as bandas de frequéncia
classicas do EEG. Em particular, artefatos de movimentacao sobrepoem a banda Beta de
15-30Hz, bem como afetam tambem um intervalo de frequéncia menor, chegando a 2Hz, o

que torna a banda Alfa vulneravel a interferéncias (M. S. Islam et al., 2020).

Na figura 1 a seguir, M. K. Islam, Rastegarnia, and Yang (2015) faz uma importante

demonstracao dos efeitos que os artefatos causam em sinais de EEG.

Figura 1. Em preto um registro comum de EEG com padroes de crise do segundo 0 ao
segundo 60, aproximadamente. Em vermelho sao exibidos os padroes artefatuais
extraidos do sinal, e em azul, o sinal reconstruido, semelhante ao grafico em
preto.

Amplitude (rmicrovalts)

Tempo (seg)

Fonte: islam2015wavelet

Varios métodos para detecgdo e remocao de artefato do EEG sao amplamente
utilizados atualmente, sendos provavelmente a abordagem mais simples dentre estes, uma
avaliacao qualitativa através de um observador treinado que exclui artefatos visualmente.
Ainda que algumas estrategias possam ser automatizadas, em geral, o risco desses métodos
retirarem ou modificarem trechos do EEG que nao correspondem a artefatos pode ser
consideravel, o que leva muitos pesquisadores a tratar estes dados com metodos baseados
em inspecao visual. Esta, no entanto, é uma abordagem subjetiva, demorada e nao confiavel,

especialmente por conta da natureza altamente transitéria do EEG (Levitt et al., 2018).
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A anélise de componenentes independentes (ICA - Independent component analysis)
¢ um dos métodos mais utilizados para remocgao de artefatos de registros de eletroence-
falografia, onde os componentes extraidos de trechos de sinais ruidosos sao descartados
e os componentes com informagoes nao ruidosas sdo mantidos, reconstruindo assim um
sinal sem artefatos. No entanto, o processo de avaliacao e classificacao dos componentes
independentes (ICs) calculados como artefatos ou como EEG importante ndo é em geral
automatizado. Podendo assim introduzir novos artefatos no sinal, ou concentrar-se apenas
em tipos especificos de ruidos, nao sendo adequado para aplicagées em tempo real. Ou
ainda modificar ou retirar trechos do EEG que nao correspondem realmente a artefatos
(Radiintz, Scouten, Hochmuth, & Meffert, 2017).

A figura abaixo (Figura 2) mostra a porcentagem de estudos nos ultimos cinco
anos, segundo o método de tratamento de artefatos usado. Os algoritmos mais utilizados
sao aqueles baseados em Blind Source Separation (BSS), especialmente o ICA (Jiang, Bian,
& Tian, 2019).

Na figura 2 a seguir, Jiang et al. (2019) faz uma importante constatacao das

porcentagens de publicagao de literatura separadas por método.

Figura 2. Grafico da porcentagem de referéncias publicadas, por tipo de método, no campo
da remogao de artefatos nos ultimos cinco anos (a contar de 2019).

@ Hibrido @ ICA @ CCA Filtragem @ WT @ EMD @ Outros

Fonte: Jiang et al. (2019)

O sinal de EEG ¢é nao linear e nao estacionario em sua natureza, o que torna
interpretar estes sinais uma tarefa complexa. Pode ser observado na literatura que os
pesquisadores costumam extrair caracteristicas, performar analises estatisticas, elencar
padroes extraidos e entao comparar diferentes classificadores para estes dados, o que
configura uma série de etapas padronizadas que podem ser automatizadas (Acharya, Oh,
Hagiwara, Tan, & Adeli, 2018).

Existem diversos métodos para analise de sinais nao lineares, como por exemplo

transformada de Fourier janelada, transformada Wavelet, distribuicao WignerVille, dentre
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outros, cada um possuindo suas proprias limitagoes. A transformada Wavelet, por exemplo,
capta flutuagoes rapidas e frequentes no sinal, porem é extremamente sensivel a ruidos,
dependendo assim de uma funcao wavelet base ideal, o que adiciona um componente de
complexidade na anélise (Wang & Ji, 2018). A transformada de Fourier janelada, por sua
vez, é baseada na transformada de Fourier tradicional, sendo um método linear de anélise

(Wang & Ji, 2018).

Huang et al. (1998) desenvolveu um método para andlise nao linear de sinais,
chamado de Transformada de Hilbert-Huang (HHT), consistindo em duas partes: a

Empirical mode decomposition (EMD) e a Hilbert spectral analysis (HSA):

1. EMD: Trata-se de um método data-driven que decompoe um sinal em um conjunto
de sub-sinais com modos de oscilacao significativamente diferentes uns dos outros
(Zheng et al., 2021).

2. HSA: Trata-se de um operador linear que recebe um sinal e produz seu conjugado
harmonico correspondente, de onde sao derivadas potencia e fase instantaneas para

uma dada amostra (Zheng et al., 2021).

Diferente de outros metodos que requerem um conjunto de informacoes pré-definidas
sobre o sinal (como wavelets e fourier), a HHT é um método de decomposicao data-
driven, adaptativo e algoritmico, de onde podemos identificar modos de oscilagdo no sinal
independentemente de frequencias e amplitudes variaveis, o que torna a HHT mais eficiente

em explicar a ndo-estacionariedade de um sinal. (Zheng et al., 2021).

O método HHT tem numerosas vantagens se comparado a métodos lineares tra-
dicionais como a transformada de Fourier e vem sendo aplicado em diversos campos de
pesquisa, sendo considerado um método altamente adaptavel e flexivel quando aplicado
ao processamento de sinais para extracao de informagoes. De fato, a HHT é um método

algoritmico e nao analitico como sdo as transformadas Wavelete e de Fourier.

Apesar das extensivas pesquisas no campo da deteccao e remocao de artefatos de
sinais de EEG reportadas na literatura até agora, nao existe um consenso geral de uma
solugdo 6tima para todos os tipos de artefatos existentes (Jiang et al., 2019). A tendéncia
atual da detec¢do e remocao de artefatos utiliza aprendizado de maquina para fornecer

solugdes automatizadas com maior eficiéncia (Lai et al., 2018).

1.1 Aplicacoes do Aprendizado de Maquina

A discriminagdo dos padroes de ativagao neuronal depende de um algoritmo de
classificacdo que automaticamente estima a classe de uma amostra representada por um

vetor de caracteristicas (Lotte, Congedo, Lécuyer, Lamarche, & Arnaldi, 2007).
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Muitos algoritmos para classificacao foram propostos na literatura, incluindo abor-
dagens miméticas e baseadas em regras, métodos tempo-frequéncia, transformada Wavelet,
redes neurais artificiais, andlise de componentes independentes, support vector machi-
nes, mineragao de dados, correspondéncia de modelos e classificagio topogréfica (Tzallas,
Tsipouras, & Fotiadis, 2009).

Aprendizagem de maquina é uma abordagem promissora para classificacdo de
amostras de EEG. A eficiéncia deste tipo de método é principalmente determinada pelas
técnicas de extragao e selecao de caracteristicas que reduzem a dimensionalidade dos dados
de entrada. Essa reducao ¢ implementada via abordagens matematicas, nao importando
assim a origem e distribui¢ao dos dados analisados (Bastos, Marques, Adamatti, & Billa,
2020).

Para exploracao de caracteristicas profundas em um conjunto de dados de imagem,
algoritmos de inteligencia artificial com maiores propriedades discriminativas sao cada vez
mais necessarios. Neste contexto, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) séo introduzidas,
uma vez que estas possuem capacidade de aprender padroes de alto nivel de complexidade
aprofundando sua arquitetura de camadas convolucionais, o que garante uma melhor
performance de predigao ao classificador final (Fahim, Sarker, Sarker, Sheikh, & Das,
2020).

Arquiteturas do tipo CNN tem se mostrado a melhor escolha em problemas
envolvendo classificacdo de dados de imageamento medico. Redes pré-treinadas como a
Inception tem demonstrado grande sucesso em diversas aplicagoes medicas. Além do mais,
este tipo de CNN mitiga a insuficiencia de dados para treino, problema recorrente em bases
de dados medicos. Isto acontece nao s6 por modelos como este possibilitarem estratégias
de aumento de dados, mas também por reduzirem significativamente a dimensionalidade

dos dados processados pelas camadas convolucionais (Ramaneswaran, Srinivasan, Vincent,
& Chang, 2021).

Existem diversos algoritmos classificadores baseados em aprendizado de maquina.
O algoritmo FExtreme Gradient Boosting (XGB) é um classificador do tipo ensemble,
composto por diversas arvores de decisao (AD). Quando comparado com outros algoritmos
de classificagdo, o XGB demonstra performance superior, com boa tolerancia a ruidos e
boa capacidade de generalizagao (Yang, Li, & Di, 2019). O XGB faz parte do conjunto de

algoritmos testados neste trabalho.

A detecgao e remocgao de artefatos presentes em sinais de EEG representa um
desafio real e é crucial para a interpretacao confiavel de medidas quantitativas baseadas
no eletroencefalograma (Anastasiadou et al., 2014). Muitas sindromes epilépticas sao
associadas com caracteristicas especificas do EEG, algumas bem aceitas, outras ainda
nao incluidas no sistema de classificacao atual da Liga Internacional Contra a Epilepsia
(LICE), devido a quantidade insuficiente de dados (Smith, 2005).
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A automatizacao da deteccao de padroes artefatuais em sinais de EEG de pacientes
epilépticos através do uso de aprendizado de maquina é de extrema importancia quando
se tem em vista que diagnostico e tratamento tardios podem ocasionar problemas ao
paciente. Crises podem afetar as func¢oes sensoriais e motoras, bem como consciéncia,

estado emocional, meméria, cognicao ou comportamento (Fisher et al., 2005).
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2 Contextualizacao e Terminologias do Tra-
balho

2.1 Eletroencefalografia

A eletroencefalografia ¢ uma ferramenta nao-invasiva para medir a atividade
elétrica do cérebro através de eletrodos posicionados no escalpo. Estes eletrodos registram
a voltagem que resulta do fluxo interno e externo dos neurdnios (Biasiucci, Franceschiello,
& Murray, 2019).

Apensar de muito consolidado, o EEG continua sendo de extrema importancia em
campos como o da psicologia experimental, mas também vem sendo utilizado como uma
verdadeira técnida de neuroimagem com aplicagoes recentes em neurociéncia translacional
e também em neurociéncia computacional. A versatilidade e acessibilidade desta técnica,
em conjunto com os avancos no processamento digital de sinais permite que esta ferramenta

ainda produza inovagoes importantes (Biasiucci et al., 2019).

Embora seja caracterizado por sua versatilidade e acessibilidade, é importante
ressaltar que o EEG detecta apenas uma porcao das atividades elétricas que ocorrem no
cérebro, e faz isso a despeito da co-ocorréncia de outros tipos de atividades elétricas, como
batimento cardiaco, movimento ocular e outras atividades musculares. Para ser mais claro,
o EEG nao mede potenciais de a¢ao, mas sim potenciais pds-sinapticos, que sao mais

lentos quando comparados ao primeiro. (Biasiucci et al., 2019).

2.2 Eletroencefalografia e Epilepsia

Métodos baseados em computagao tem diversas aplicagoes na area medica, como
por exemplo diagnésticos automatizados. Estes sistemas podem ser utilizados por medicos
para diagnosticar certas desordens através da andlise automatizada de imagens medicas

ou sinais fisiolégicos registrados dos pacientes (Ibrahim, Djemal, & Alsuwailem, 2018).

O diagnédstico medico é, por vezes, uma tarefa desafiadora que requer muito esforgo
e expertise por parte dos profissionais. Com os avangos nos campos de processamento
digital de sinais e aprendizado de maquina, sistemas baseados em computacao tem se
tornado capazes de concluir tarefas cada vez mais complexas e sofisticadas, incluindo a
analise de sinais de EEG. Estas automagcoes poderao salvar cada vez mais tempo bem

como melhorar a acurécia global de diagnodsticos de varias desordens (Ibrahim et al., 2018).

Analisar anomalias em sinais cerebrais pode prover informagoes importantes sobre
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as condigoes patoldgicas do 6rgao. O EEG, que captura estes sinais, tem enorme poténcial
de aplicacoes diversas para este tipo de andlise, uma vez que os registros de EEG ja vem

sendo usados por muito tempo para o diagnéstico da epilepsia (Ibrahim et al., 2018).

2.3 Eletroencefalografia, Epilepsia e Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina se aproveita de principios e conceitos da ciéncia da
computacao e da estatistica aplicada para o desenvolvimento de algoritmos capazes de
performar tarefas com base na interpretacao dos dados ao invés de obedecer a ordens

explicitas de um programador (Abbasi & Goldenholz, 2019).

Avancgos vem ocorrendo no campo da epilepsia em conjunto com técnicas de apren-
dizado de maquina através do melhoramento de métodos em coleta, armazenamento e
processamento de dados (Abbasi & Goldenholz, 2019). A maioria das tarefas em aprendi-
zado de maquina sao classificadas como aprendizado supervisionado ou nao supervisionado.
Na aprendizagem supervisionada, um algoritmo é treinado em um dado conjunto de dados
com amostras rotuladas em uma determinada quantidade de classes, de maneira que o
modelo final seja capaz de estimar a classe de uma amostra nova e nao rotulada (Abbasi
& Goldenholz, 2019).

Um exemplo de aplicacao de modelos supervisionados é o treinamento de um
algoritmo em um conjunto de dados de EEG rotulados, para que este possa classificar

e/ou detectar padroes epileptiformes em pacientes.

Tanto em abordagens supervisionadas quanto nao supervisionadas, um ranquea-
mento de importancia preditiva para cada preditor inserido no modelo ¢ identificado em
um processo chamado selecao de caracteristicas, seja este processo manual, com base em co-
nhecimento de dominio, ou automatizado pelo préprio classificador (Abbasi & Goldenholz,
2019).

Dentre os algoritmos de aprendizado de maquina mais utilizados estao os baseados
em arvores de decisao, como o random forest, que cria multiplas arvores de decisao
internas, chamadas de base learners com base nos dados de treino, onde cada um destes
base learners é treinado em um subconjunto diferente e randomico de preditores. O random
forest resultante gera o que é chamado de ensemble output, que nada mais é do que a
classe estimada com maior frequéncia pelos base learners para uma dada amostra, o que

acaba por se tornar um sistema de classificagdo por votagdo (Abbasi & Goldenholz, 2019).
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Na figura 3 a seguir, Abbasi and Goldenholz (2019) mostra uma representagao
visual interessante sobre o funcionamento de diferentes tipos de modelos de aprendizado

de maquina.

Figura 3. Ilustragao de diferentes tipos de modelos de aprendizado de maquina. B ilustra
o funcionamento de um algoritmo ensemble baseado em AD, onde cada base
learner vota em uma classe, para uma dada amostra, para que esta seja ou nao
a classe final estimada.
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Fonte: Abbasi e Goldenholz (2019)

Comprovada a utilidade do aprendizado de maquina para analise de grandes e
complexos conjuntos de dados, atencao considerada vem sendo empregada na automacao
da detecgao de padroes em registros de EEG de pacientes portadores de epilepsia. Uma
grande variedade de técnicas vem sendo aplicadas nesta tarefa, incluindo support vector
machines (SVM), k-Neares Neighbors (k-NN) e classificadores de deep learning (Abbasi &
Goldenholz, 2019).

Em paralelo as tarefas de classificagdo e predicao, técnicas de aprendizado de
maquina também vem sendo aplicadas no diagnéstico da doenca em si, usando como base
diferentes fontes de dados para a conclusdo deste tipo de tarefa (Abbasi & Goldenholz,
2019).
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3 Trabalhos Relacionados

Raghu, Sriraam, Temel, Rao, and Kubben (2020), em artigo recente, utilizou a
mesma base de dados utilizada neste trabalho para propor uma arquitetura de CNN com
transferencia de aprendizado para classificagao de crises epilépticas. Dois modelos foram
testados, uma rede Googlenet e uma rede Inception V3, ambas alcangando acuracias de
82.85% e 88.30% respectivamente.

Uma estratégia de detecgao de artefatos em sinais de EEG foi recentemente proposta
por Yasoda, Ponmagal, Bhuvaneshwari, and Venkatachalam (2020). Em trabalho intitulado
Automatic detection and classification of FEG artifacts using fuzzy kernel SVM and
wavelet I[CA (WICA), é estabelecido que registros de EEG sao quase sempre contaminados
com diferentes tipos de artefatos enquanto o registro é feito, e que diagnésticos clinicos
e aplicagoes de Interface Cerebro-maquina frequentemente necessitam de detecgao e
remocao de artefatos automatizada. O modelo proposto pelos autores foi capaz de atingir
acurdcia final de 86.1% para tarefa de classificacao bindria entre amostras artefatuais e

nao artefatuais.

Outro método de classificacao de sinais de EEG de pacientes com epilepsia foi
proposto por Gao, Gao, Chen, Liu, and Zhang (2020). Nesta abordagem os autores
primeiramente transformam os sinais de EEG em power spectrum density energy diagrams
e entao treinam uma CNN com transferencia de aprendizado para classificar quatro
diferentes estados de epilepsia. A acuracia final alcancada pelo modelo proposto pelos
autores é de 92.5%
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4 Justificativa

O processo de discriminacao de diferentes padroes artefatuais em registros de EEG
estabelece um importante desafio no campo da analise automatizada de sinais, uma vez que
segundo Cukié¢, Stoki¢, Simi¢, and Pokrajac (2020), até mesmo o sucesso da discriminacao
de depressao em registros de EEG pode ser atribuido ao procedimento correto de extragao

de caracteristicas e nao a um método particular de classificacao.

Isto posto, este trabalho procura desenvolver uma abordagem robusta, que inclui
técnica avancada para extracao de caracteristicas das amostras de EEG, bem como um
modelo hibrido de alto desempenho na tarefa de classificacdo dos padroes artefatuais,
uma vez que este tipo de abordagem é extremamente 1til em equipamentos de registro,
bem como em aplicagoes de Interface Cerebro-maquina, onde a deteccdo fina de padroes
artefatuais impacta enormemente na qualidade da coleta de dados neuronais, sobretudo
em situacgoes onde o paciente possui comorbidades associadas que alteram os padroes
de ativacao cerebrais, que é o caso deste trabalho, uma vez que nosso modelo deve ser
capaz de generalizar amostras de pacientes com diferentes sexos, idades e comorbidades

associadas.
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5 Contribuicao a Area

Historicamente, com base na literatura e nas praticas atuais de processamento de
informagcao neuronal e aprendizado de maquina, o tipo de modelagem apresentada neste
trabalho é considerada de alta complexidade e usualmente requer alto poder de armazena-
mento e de processamento computacionais para que se possa atingir resultados satisfatérios
em tarefas de classificagao e regressao uma vez que séries temporais, especificamente as
produzidas pelo cérebro, possuem extrema complexidade associada. A saber, sdo séries

temporais nao lineares e nao ergodicas.

Neste trabalho visamos apresentar uma abordagem de maior robustez, que compre-
ende desde o processo de extragao de caracteristicas utilizando técnica apropriada para
dados nao estacionarios, bem como a modelagem destas caracteristicas por um modelo
hibrido de alta capacidade de generalizacao, podendo ser embarcado em equipamentos de

registro e em outros softwares do segmento.



25

6 Objetivos

6.1 Objetivo Geral

Identificar quatro diferentes tipos de padroes artefatuais em registros de EEG
de pacientes portadores de epilepsia, utilizando uma rede CNN do tipo Inception para
extracao de caracteristicas, em conjunto com um algoritmo de aprendizado de maquina

para classificacao.

6.2 Objetivos Especificos
e Modelar de forma indireta as comorbidades associadas que podem ou nao alterar o
padrao de ativagao neuronal dos pacientes, caso este as portem.

o Utilizar a HHT como método de decomposicao dos sinais e extracao de poténcia e

fase instantaneas dos registros de EEG.

» Estabelecer um formato multicanal para amostras processadas com a HHT para

modelagem com a rede CNN do tipo Inception.
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7 Metodologia

7.1 Participantes

Foram admitidos para o estudo 200 pacientes, sendo 100 homens e 100 mulheres, com
idades variadas (nem sempre informadas) e diferentes tipos de comorbidades associadas,
diagnosticados com epilepsia e submetidos previamente ao procedimento de registro
eletrofisiolégico para captacao do padrao de ativagdo neuronal destas pessoas. A selecao
dos participantes nao leva em consideragao a condi¢do em que a epilepsia se manifesta
nos sujeitos, nao importando se esta é focal ou generalizada, uma vez que o interesse esta

direcionado puramente para os padroes artefatuais registrados pelos eletrodos.

7.2 Amostras do Estudo

As amostras de registro de EEG foram disponibilizadas através de um disco rigido
externo fornecido por pesquisadores do Temple University Hospital (TUH) ao Laboratério
de Neurofisiologia Eduardo Oswaldo Cruz (LNEOC), para fins de pesquisa cientifica. O
disco enviado pelos pesquisadores conta com cerca de 4 Terabytes em registros de EEG de

sujeitos portadores de epilepsia atendidos no mesmo hospital, desde o ano de 2008.

Todos os arquivos possuem formato .edf, estando separados por se¢oes e acompanha-
dos de um arquivo de texto simples, descrevendo informagoes basicas (ndo padronizadas)
sobre os pacientes. Alem das informagoes adicionais sobre os pacientes, cada arquivo de
registro possui marcagoes manuais que indicam o inicio e o fim, no tempo, de anomalias

capturadas pelos eletrodos.
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Todos os registros de EEG utilizados neste estudo foram obtidos através do sistema
10-20 de montagem dos eletrodos, devido a este sistema ter demonstrado resultados clinicos
satisfatorios e ter ganhado aceitagdo mundial (Chatrian, Lettich, & Nelson, 1985). Na
figura 4 a seguir, feita por Khazi, Kumar, and Vidya (2012), o sistema 10-20 é demonstrado.

Figura 4. Representacao diagramatica da localizacao dos eletrodos no sistema 10-20,
padronizado internacionalmente para registro clinico de EEG.

NASION

Fonte: Khazi et al. (2012)

As amostras foram randomicamente selecionadas, levando em consideracao apenas
um numero balanceado de pacientes masculinos e femininos, e filtrados pela menor taxa
de amostragem comum a todos os registros, que corresponde a 250Hz. Todas as amostras
disponiveis foram concatenadas em quatro series temporais, cada uma correspondente a

uma classe da modelagem.

7.3 Segmentacao das Séries Temporais

As quatro series temporais resultantes do processo de concatenacao foram entao
segmentadas em amostras de 250 pontos, correspondentes a 1 segundo de registro, e entao
separadas em suas devidas classes, sendo estas: a) movimento ocular, b) ruido eletrostético,
¢) movimento muscular e d) tremores musculares (shivering), cada classe compreendendo
uma fatia de 25% da base de dados total de 20.992 amostras.

A figura 5 a seguir mostra uma amostra randomica retirada da base de dados
sem a aplicagdo de qualquer técnica de processamento e/ou extragao de caracteristicas,

correspondente a 1 segundo de atividade neuronal.
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Figura 5. Amostra randémica coletada da base de dados sem qualquer procedimento de
extracao de caracteristicas aplicado.
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Fonte: Autor.

Por se tratar de um dado de alta complexidade e nao linearidade, fez-se necessario
o uso de um método de extragao de caracteristicas adequado para a modelagem destes
sinais, neste caso, aplicamos a transformada de Hilbert-Huang para decomposicao das

amostras.

7.4 Analise de Dados

7.4.1 Aumento de Dados

No conjunto de dados utilizado neste estudo, a classe de tremores musculares
(shivering) tem poucas amostras disponiveis quando comparada ao restante das classes,
contando com apenas apenas 509 observagoes. Isso pode afetar a performance do modelo

durante o treinamento, tornando nao confiavel a sua capacidade de generalizacao final.

Para aumento da quantidade de amostras na classe problemética utilizamos o
método Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), que super amostra a
quantidade de observacoes para uma dada classe com base na real distribuicao das amostras

daquela classe (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002).
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Na figura 6 a seguir é apresentada uma comparacao visual das amostras de tremor

muscular (shivering) antes e depois do aumento de dados com SMOTE.

Figura 6. Visualizacdo com Principal Component Analysis (PCA) da classe de tremor
muscular (shivering) antes e depois do aumento de dados com SMOTE.

Dados de Tremor Nao Aumentados Dados de Tremor Aumentados

—40

Fonte: Autor.

Na figura 6 acima utilizamos a técnica de Principal Component Analysis (PCA) para
reduzir a base de dados de 250 preditores para os dois estatisticamente mais importantes,
possibilitando assim a visualizacdo do conjunto de dados em duas dimensoes. Ao final
do processo, temos uma base de dados perfeitamente balanceada, onde todas as classes

possuem a mesma quantidade de amostras.

7.4.2 Decomposicao das Séries Temporais

A transformada de Hilbert-Huang, proposta por Huang et al. (1998) consiste
de duas etapas de processamento de um sinal, EMD e HSA, ja citadas anteriormente.
Primeiramente um sinal ¢ decomposto em N Intrinsic mode functions (IMFs) através do
método EMD. Uma IMF precisa satisfazer duas condigbes para que seja extraida: a) em
todo o conjunto de dados, o numero de extremas e o numero de cruzamentos em zero
necessitam ser iguais ou diferentes ao menos em um; b) em qualquer ponto do sinal, a
média do envelope definido pela maxima local e do envelope definido pela minima local

precisam ser iguais a zero (Wang & Ji, 2018).

Com as IMFs extraidas, a HSA pode ser obtida, uma vez que esta se baseia na
existéncia destes componentes. Primeiramente calculamos ¢;(t) através da transformada
de Hilbert, como mostrado na equagao abaixo (Wang & Ji, 2018):

cwy =2 x P15 dr

Na féormula acima, a variavel P indica o valor principal Cauchy. Com base nisso

podemos calcular o valor de z;(t) a seguir:
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Z]<t) — Cj<t) + ’I,Cj(t) = aj(t) % ewj(t)

Na férmula acima, ¢;(t) e icj(t) formam um par conjugado complexo, a partir do

qual obtemos um sinal analitico z;(t), como na férmula a seguir (Wang & Ji, 2018):

a;(t) = [c}(t) + S(O)]'2,0(t) = arctan(g)

Nesta ultima férmula, a;(t) é a poténcia instantdnea de ¢;(t), o que reflete que a

energia de ¢;(t) varia com o tempo, e 6,(t) é a fase instantanea de ¢;(t) (Wang & Ji, 2018).

Através do procedimento descrito acima, extraimos as IMFs, e posteriormente
poténcia e fase de cada uma das amostras do conjunto de dados. As imagens a seguir

mostram poténcia e fase extraidas para a mesma amostra bruta exemplificada na figura 5.

Figura 7. Representacao grafica de poténcia e fase instantaneas extraidas da amostra
exibida anteriormente através da Transformada de Hilbert-Huang.
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Com os componentes de poténcia e fase extraidos, construimos amostras multidi-
mensionais, estando no primeiro canal a poténcia, e no segundo canal a fase, configurando

amostras de dimensoes [1 x 250 x 2].



31

7.4.3 Extracdo de Caracteristicas

Para extracao de padroes das amostras foi utilizada uma CNN do tipo Inception
(Szegedy et al., 2015). Este modelo atingiu o estado da arte em classificacao e detecgao
de imagens em larga escala no ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2014
(ILSVRC14), possuindo uma arquitetura cuidadosamente construida de forma a permitir

o aprofundamento das camadas convolucionais sem aumentar o custo computacional do
modelo (Szegedy et al., 2015).

Figura 8. Arquitetura Inception utilizada para extragao de caracteristicas dos registros de
EEG. A seta preta aponta a direcao da propagacao da amostra na rede.
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Fonte: Autor

A rede Inception recebe uma amostra de dimensoes [1 x 250 x 2] e reduz esta para
um vetor de caracteristicas unidimensional de [1 x 48], que alimentara o algoritmo de
aprendizado de méaquina acoplado ao final da arquitetura Inception para classificacdo. A
reducao significativa na quantidade de dimensoes das amostras é fruto da aplicagao de
uma camada GlobalAveragePooling2D, que reduz a dimensionalidade as médias dos mapas

de caracteristicas extraidos pelas camadas convolucionais.
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Para convergéncia do modelo apresentado acima, aplicamos um processo de oti-
mizacao bayesiana em um esqueleto base da rede Inception, incluindo uma camada fully
connected nao utilizada no processo final de classificacdo, mas necessaria para o treinamento
do modelo nos dados, afim de possibilitar o encontro de parametros como: a) nimero de
filtros (por camada), b) dimensoes dos filtros (por camada), ¢) ntimero de blocos Inception

e d) taxa de dropout, todos selecionados de forma dindmica.

Quanto as etapas de otimizagao bayesiana, utilizamos um Gaussian process (GP),
um poderoso algoritmo para predicao de amostras com base em informagoes adquiridas a
priori no processo de treinamento. Este modelo é frequentemente utilizado para atribuicao
de probabilidades a fungoes que descrevem um conjunto de dados, onde a média da
distribuicao das probabilidades representa a mais provavel caracterizacao do conjunto de
dados (Frazier, 2018).

Utilizando o algoritmo GP, podemos estimar a funcao de aquisicao que melhor
explorou o espaco amostral de onde foi derivado o conjunto de parametros que levou a
rede Inception a convergencia. A funcao de aquisicao utilizada foi a Fxpected Improvement
(Frazier, 2018), em conjunto com o algoritmo de otimizac¢ao Limited-memory Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (LM-BFGS) (Liu & Nocedal, 1989), o que finaliza nossa etapa
de otimizacao bayesiana, alcancando um erro na validagao de 0.21 para a arquitetura

exibida na figura 7.

7.5 Definicao da Linha de Base do Classificador

Foram treinados cinco diferentes modelos de aprendizado de méaquina a fim de
determinar uma linha de base para a tarefa de classificacdo de amostras de registros

aretfatuais de EEG de pacientes portadores de epilepsia.

Os modelos utilizados neste estudo foram: a) K Neighbors Classifier (k-NN), b)
Logistic Regressor (LR), ¢) Random Forest Classifier (RFC), d) Ridge Classifier (RC), e
e) Extreme Gradient Boosting (XGB). A sele¢ao destes algoritmos se deu pela viabilidade

de treinamento em GPU para cada um deles.

Treinamos os modelos supracitados nos dados sem qualquer tipo de processamento
referente a decomposicao dos sinais e/ou extragao de caracteristicas, utilizando apenas as

amostras de EEG correspondentes a 1 segundo de registro.

Um total de 10% do conjunto de dados foi previamente separado para validacio
final (com dados nao vistos pelo modelo). Do restante, 70% foi utilizado para treinamento
com validacao cruzada, utilizando k-fold igual a 10, com os 30% remanescentes destinados

ao teste.
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7.6 Selecdo do Classificador Final

A selecao do classificador final se deu através do retreinamento dos algoritmos
utilizados na defini¢ao da linha de base no conjunto de dados composto pelas caracteristicas
extraidas com a rede Inception dos componentes de poténcia e fase decompostos dos
sinais originals através da HHT. As mesmas configuracoes de treinamento utilizadas para

determinacao da linha de base foram replicadas para o classificador final.

7.7 Teste Estatistico

Neste estudo utilizamos o teste ANOVA One-way para comparar as acuracias de
cada instancia de treinamento (fold), de cada modelo de aprendizado de maquina treinado
antes da sele¢cao do algoritmo final. O teste ANOVA foi aplicado através da biblioteca

Scipy, e o nivel de significAncia empregado neste estudo foi de 5%

7.8 Fluxo de Modelagem

Na figura 9 a seguir ¢ exibido o fluxo de modelagem empregado neste estudo, desde

a segmentacao das séries temporais até a classificacdo pelo modelo final.

Figura 9. Fluxo de modelagem empregado neste estudo.

Segmentacgao das Séries

Carregamento dos Dados Aumento dos Dados

Temporais
Total de 22.992 amostras Amostras segmentadas Aumento sintético de
distribuidas em 4 classes em 1 segundo de registro amostras de tremor musc.
usando SMOTE
Extracao de Caracteristicas Decomposicao dos Sinais
Aplicacao da Inception nos componentes de Decomposicao das amostras em potencia e
potencia e fase fase instantaneas através da HHT
Treino / Teste / Validagao Machine Learning Performance

70%, 30%, 10% (holdout) XGB, k-NN, LR, RFC, RC Acuracia

Fonte: Autor
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7.9 Materiais e Instrumentos

Utilizamos a plataforma Deepnote, que disponibiliza diferentes tipos de maquinas
virtuais em nuvem para modelagem dos mais variados tipos de projetos em ciéncia de
dados, alem de fornecerem um Integrated Development Environment (IDE) préprio, em

Python 3.8, para desenvolvimento de projetos.

As especificagoes técnicas da maquina virtualizada em nuvem utilizada para este
trabalho sdo: Linux Ubuntu 20.04 LTS; 60GB RAM; Processador Intel 2vCPU 2.50GHz,
SSD 12GB, Placa de Video Dedicada NVIDIA Tesla K80.

Para manipulacao dos registros de EEG utilizamos a biblioteca MNE-Python
(Gramfort et al., 2013), em sua versao 0.19.2.

Para modelagem dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizamos a biblioteca
PyCaret (Ali, 2020) em sua versao 2.3. Esta biblioteca contempla todos os principais
frameworks e modelos de aprendizado de maquina considerados padrao-ouro no mercado,

facilitando o processo de treinamento e comparacao de performance destes algoritmos.
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8 Resultados

8.1 Otimizacao da Extracdo de Caracteristicas

Aplicamos um processo de otimizacao bayesiana em uma arquitetura base da rede
Inception, composta de uma camada bottleneck, e uma camada inception ajustavel em sua
quantidade e em seus hiperparametros por camada. Os pardmetros otimizados resultantes

estao listados na tabela 1 a seguir.

Tabela 1. Tabela de parametros otimizados da rede Inception utilizada para extragao de

caracteristicas.
Parametros Valores

Ntumero de blocos Inception 2

Numero de filtros 48

Tamanho dos filtros 4
Taxa de dropout 0.05

Batch size 8

Numero de épocas 49

Fonte: Autor.

A taxa de erro alcancada pela arquitetura definida pelos pardmetros mostrados

acima foi de 0.21.

8.2 Definicao da Linha de Base do Classificador

As performances dos modelos k-NN, LR, RFC, RC e XGB obtidas no treinamento

para definicao da linha de base estao listadas na tabela 2 a seguir.

Tabela 2. Tabela comparativa das performances que determinam a linha de base da
classificacao.

Modelo | Acuracia | AUC | Recall | Precisao F1 Kappa | MCC
XGB 0.8397 0.9555 | 0.6691 0.8307 | 0.8331 | 0.7447 | 0.7455
RFC 0.8189 0.9345 | 0.6348 0.8043 | 0.8090 | 0.7072 | 0.7086
k-NN 0.4674 0.7396 | 0.4002 0.6735 | 0.4698 | 0.2549 | 0.2915

LR 0.3205 0.5233 | 0.3067 0.3970 | 0.3419 | 0.0530 | 0.0559
RC 0.2964 0.0000 | 0.2976 0.3963 | 0.3235 | 0.0453 | 0.0487

Fonte: Autor.

Quando aplicado aos 30% de amostras para teste, o modelo XGB linha de base

atingiu acurdcia de 0.8489, e quando aplicado aos 10% de amostras nao utilizadas, atingiu
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acuracia de 0.8572, mantendo uma mesma performance em diferentes conjuntos de dados.

8.3 Selecido do Classificador Final

O retreino dos modelos utilizados para definicao da linha de base nos dados
processados pela HHT e pela rede Inception geraram as seguintes métricas apresentadas

na tabela 3 a seguir.

Tabela 3. Tabela comparativa das performances atingidas pelos modelos treinados com
validacao cruzada para selecao do algoritmo final

Modelo | Acuracia | AUC | Recall | Precisao F1 Kappa | MCC
XGB 0.9482 0.9948 | 0.9482 0.9483 | 0.9482 | 0.9309 | 0.9310
RFC 0.9335 0.9921 | 0.9336 0.9337 | 0.9335 | 0.9114 | 0.9115
k-NN 0.9251 0.9826 | 0.9252 0.9256 | 0.9246 | 0.9001 | 0.9006

LR 0.9148 0.9869 | 0.9149 0.9150 | 0.9145 | 0.8864 | 0.8866
RC 0.8620 0.0000 | 0.8623 0.8637 | 0.8587 | 0.8161 | 0.8186

Fonte: Autor.

Devido a utilizagao de uma base de dados perfeitamente balanceada, a acuracia

pode ser adotada como uma métrica de avaliagao de performance confiavel.

O resultado do teste ANOVA One-way nas acuracias, por fold, dos modelos foi de
51.38 (p < 0.000), e sugere que existe diferenca estatistica significativa entre as performances
dos algoritmos testados, o que nos permite adotar o modelo XGB, apesar de sua maior

complexidade, por este apresentar performance superior.

Quando aplicado aos 30% de amostras para teste, o modelo XGB atingiu acuracia
de 0.9490, e quando aplicado aos 10% de amostras nao utilizadas, atingiu acuracia de

0.9417, mantendo sua capacidade de generalizacao em diferentes conjuntos de dados.
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8.3.1 Parametros do Classificador Final

Na tabela 4 a seguir estao listados os parametros do classificador final apds o

retreino.

Tabela 4. Tabela de parametros do classificador final

Parametros Valores
Taxa de aprendizagem | 0.3000
Maz depth 6
Numero de estimadores 100
Random state 42
Alpha regularization 0
Lambda reqularization 1

Fonte: Autor.

8.3.2 Curvas ROC do Classificador Final

Na figura 10 a seguir podemos analizar a performance do classificador final por

classe.

Figura 10. Curvas ROC do Classificador final, exibindo a performance por classe.

-

Curvas ROC do Classificador XGB
10

0.8

04

- ROC of ELPP, AUC =0.99
ROC of EYEM, AUC = 1.00
0.2 — ROC of MUSC, AUC = 1.00
- —— ROC of SHIV, AUC = 1.00
==+ micro-average ROC curve, AUC = 1.00
==+ macro-average ROC curve, AUC = 1.00

Taxa de Verdadeiro Positivo

0.0 »*
00 02 04 06 08 10

Taxa de Falso Positivo

Fonte: Autor

Na figura 10 acima, ELPP refere a ruido eletrostatico, EYEM a ruido gerado por

movimento ocular, MUSC a ruido muscular e SHIV & ruido por tremor muscular.
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8.4 XV Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional 2021

Uma versao inicial deste trabalho foi aceita, apresentada e publicada no XV
Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional de 2021 (CBIC 2021) como artigo

completo.
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9 Conclusao

O presente estudo sugere que a aplicagdo de um modelo XGB em vetores de
caracteristicas extraidos a partir de uma arquitetura Inception, de componentes de poténcia
e fase instantaneas obtidas através da HH'T, é a melhor configuragao de aprendizado de
maquina para classificacao de padroes artefatuais em registros de EEG de pacientes

portadores de epilepsia.

Nossos resultados garantem boa precisao na detecgao de padroes artefatuais em
pacientes de diferentes sexos, idades e com diferentes comorbidades associadas, uma vez
que todas estas especificidades foram modeladas em conjunto. Isto posto, nés consideramos
o resultado como robusto, uma vez que foi capaz de ultrapassar consideravelmente a
performance do modelo linha de base, com uma eficidcia superior em cerca de 13%,
indicando o impacto positivo que a aplicacao da HHT e de uma rede Inception tem para
este tipo de problema. Estes resultados sao assegurandos nao so pelas regras de validacao
do modelo durante e apds o treinamento, mas também pelo teste ANOVA feito nas
métricas resultantes. O modelo conta com boa acuracia e mantém uma mesma capacidade

de generalizacao em diferentes conjuntos de dados.

Ainda que contando com uma excelente capacidade de generalizacdo e com boas
métricas de performance no treinamento, a acuracia global do modelo ainda pode ser
melhorada, uma vez que a arquitetura Inception utilizada para extracao de caracteristicas
alcangou erro na validacao de 0.21, métrica que pode ser melhorada aumentando a
quantidade de parametros ajustaveis durante o processo de otimizacao bayesiana, o que

consequentemente aumenta consideravelmente o tempo de duracao desta etapa.



10 Cronograma

Tabela 5. Cronograma de execuc¢ao do projeto em 2019

2019
cse. ,_E' - ol o - -g > N
Atividades S22 222 8|82 A
Revisao Bibliografica | X | X | X | X | X | X | X | X | X | X
Aquisicao de Dados | X
Escrita do Projeto X[ X[ XXX
Fonte: Autor.
Tabela 6. Cronograma de execugdo do projeto em 2020
2020
gl 2| BRI BR8] =S« E] 3|8
Atividades SlE|2=Z|Z |22 |&|0|2]a
Revisao Bibliografica XXX X[ XXX X[X[|X[|X|X
Processamento dos Dados | X | X | X | X | X
Modelagem dos Dados XXX X[ XXX X[ X[|X]|X|X
Testes e Otimizacao XXX X[ XX X[ X[ X|X]|X]|X
Fonte: Autor.
Tabela 7. Cronograma de execugao do projeto em 2021
2021
gl 2| Bl B| Rl g|l=| 5|« =23
Atividades SlEIZ =222 2| &S| 2
Revisao Bibliografica | X | X | X | X [ X [ X | X [ X | X | X |X
Testes e Otimizagao XXX X[ XXX X[|X]|X]|X
Escrita da Qualificagao X[ XX
Revisao da Qualificagao XXX
Qualificacao X

Fonte: Autor.
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Tabela 8. Cronograma de execugdo do projeto em 2022

2022

Atividades
Revisao Bibliografica
Testes e Otimizagao

Escrita da Versao Final
Revisao da Versao Final
Defesa da Dissertacao

> Mar

> >l Jan
| 4| Fev

| <] A

Fonte: Autor.
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