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Segundo dados da Organizacao Mundial da Satide, a epilepsia é considerada um
dos transtornos neurologicos de maior incidéncia global. Os sintomas da epilepsia
sao caracterizados pela ocorréncia de crises epiléticas, que manifestam-se de forma
subita, impactando de maneira negativa aqueles que sao acometidos por esse mal. As
consequéncias de um episddio de crise epilética variam de lesoes fisicas a disturbios
de natureza psicologica, sem contar o grau de incerteza que acomete os pacientes.

A possibilidade de antever o inicio de uma crise epilética tem o potencial de
atenuar esses efeitos negativos, pois essa seria uma forma de anular ou mitigar a
caracteristica de a incidéncia das crises ser repentina. Para que isso seja possivel, é
essencial a caracterizagao de periodos nos quais possam ser detetadas alteragoes na
atividade normal do cérebro relacionadas a uma crise iminente.

Nesta tese ¢ apresentada uma metodologia capaz de caracterizar tais periodos,
através da anélise dos registros encefalograficos do paciente. Contrastando com o
que é usual em estudos relacionados, sao utilizados os dados encefalograficos apos
serem modificados apenas por operacoes matemaéticas simples e de calculo eficiente,
além de um teste estatistico. Os resultados obtidos sugerem que tal metodologia
pode ser usada como uma ferramenta auxiliar aos sistemas de predigao de crises,

particularmente no que diz respeito as suas fases de treinamento e aprendizado.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

CHARACTERIZATION OF ANTICIPATORY PERIODS OF EPILEPTIC
SEIZURES

Kleber de Aguiar

December /2022

Advisors: Felipe Maia Galvao Franga
Valmir Carneiro Barbosa

César Alexandre Domingues Teixeira

Department: Systems Engineering and Computer Science

According to data from the World Health Organization, epilepsy is a neurological
disorder with one of the highest global incidence rates. Epilpesy symptoms are
characterized by the occurrence of epileptic seizures, which happen suddenly and
impact those affected by the disease negatively. The consequences of an epileptic
seizure range from physical injuries to psychological disorders, not to mention the
degree of uncertainty that afflicts epilepsy patients.

Anticipating the onset of an epileptic seizure has the potential to attenuate such
negative effects, since it might work toward nullifying or mitigating the suddenness
of epileptic events. In order for anticipation to be possible, an essential first step
is to characterize those periods when alterations in the normal activity of the brain
can be detected that relate to an imminent seizure.

In this thesis a methodology is presented for the characterization of such periods,
based on analyses of a patient’s encephalographic records. In strong contrast with
the common approach in related studies, only simple and computationally efficient
modifications are applied to the data, and also a statistical test. The results obtained
suggest that this methodology can be used as an auxiliary tool for seizure prediction

systems, particularly in regard to the systems’ training and learning phases.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com a Organizacao Mundial da Satde, a epilepsia é uma doenga cronica
do cérebro que afeta cerca de 50 milhoes de pessoas no mundo inteiro, de diferen-
tes faixas etarias[I]. Pessoas portadoras de epilepsia apresentam uma tendéncia em
ter mais problemas fisicos causados pela ocorréncia de crises epiléticas (fraturas e
outros ferimentos)[2], assim como possuem elevados indices de problemas de ordem
psicolégica, como a depressao e o transtorno de ansiedade[l]. Além disso, o risco
de morte prematura é trés vezes maior em pacientes epiléticos do que na populagao
em geral[3]. A detegao de uma crise epilética com um certo tempo de antecedén-
cia em relagdo a sua ocorréncia seria uma alternativa aos portadores de epilepsia,
possibilitando a estes a tomada de medidas precatérias no sentido de mitigar os
incovenientes causados por tais eventos epiléticos, contribuindo nao s6 para a salva-
guarda da integridade fisica dessas pessoas, como também para ajudé-las a ter uma

melhor condicao de vida.

1.1 Motivacao

Considerando a natureza stubita da manifestacao de uma crise epilética e os incon-
venientes e perigos associados a sua incidéncia, uma tentativa de minimizar os seus
efeitos adversos seria o desenvolvimento de sistemas preditores de crises capazes de
avisar aos portadores de epilepsia a respeito da sua eminéncia, eliminando ou ao me-
nos reduzindo a caracteristica de ocorréncia stubita de tal evento epilético. A predigao
de crises epilépticas é um tema recorrente em pesquisas da comunidade cientiifica
e uma parte significativa desses trabalhos baseia-se na existéncia e identificagao do
chamado periodo preictal (pré-crise), que seria um periodo no qual alteragdes nos

sinais neuronais sinalizariam que uma crise epilética estaria em vias de ocorrer.



1.2 Objetivos

A presente tese de doutorado tem por objetivo apresentar uma metodologia capaz
de realizar a caracterizacao de periodos antecipatorios de crises epiléticas, tornando
factivel a caracterizacao desses periodos e com isso, possibilitar que futuros siste-
mas de predicao de crises epiléticas possam se beneficiar da metodologia proposta
neste trabalho, no sentido de obter um aumento de eficiéncia através do uso das
informagoes a respeito dos periodos antecipatorios na fase de aprendizado/treina-
mento de sistemas desse tipo. De maneira geral, a metodologia proposta possui
cinco partes: tratamento e segmentagao dos dados provenientes da eletroencefalo-
grafia; representacao do conjunto de entradas como vetores no espago vetorial das
principais componentes dos dados; unidimensionalizacao dos vetores do conjunto de
entradas; dete¢ao de mudangas de “conceito” nos dados (concept drifts detection); e
caracterizagao dos periodos antecipatorios de crises epiléticas pelo uso de um teste
estatistico biamostral nao paramétrico. Em termos de base de dados, esta é for-
mada pelos dados dos registros eletroencefalograficos de dez pacientes do banco de
dados do Projeto EPILEPSIAE, que se tratou de um projeto conjunto entre centros
de pesquisa de Portugal, Franca e Alemanhal4] [5] [6]. Ressalte-se que esses dados
foram gentilmente disponibilizados de forma gratuita pelo Centro de Informética e
Sistemas da Universidade de Coimbra, o centro de pesquisa portugués integrante do

EPILEPSIAE.

1.3 Trabalhos Correlatos

Nesta Secao abordaremos dois trabalhos cujos temas envolvem o uso de sistemas

computacionais para a afericao de periodos pré-crise.

1.3.1 Optimal Preictal Period in Seizure Prediction

O referido trabalho visa identificar periodos pré-crise para a tarefa de predicao de
crises epiléticas. Sua motivacao foi a de encontrar os periodos pré-crise mais discri-
minativos, evitando a afericao erréonea da duracao de tais periodos, o que afetaria
negativamente os resultados dos sistemas preditores de crises.

O método apresentado no trabalho em questao baseia-se na utilizacao de histo-
gramas de distribuigdo de amplitude em amostras preictais (pré-crises) e interictais
(periodos entre crises). Um histograma de distribui¢ao de amplitude funciona como
a representagao de amostras de uma determinada feature (caracteristica) dos dados
associadas a uma classe, no qual o eixo da feature é discretizado em um certo niimero
de pequenos grupos de intervalos, i. e., bins, sendo que cada um desses pequenos

grupos representa a quantidade acumulada de amplitudes que recaem no intervalo



representado por um bin. A ideia central do método consiste na selecao do periodo
pré-crise que possui a menor area comum entre dois histogramas de distribuicao de
amplitude normalizados.

Os resultados obtidos pelo trabalho mencionado nessa subsecao mostraram que
o chamado periodo pré-crise 6timo pode variar de crise para crise. Em relacao a
base de dados, foram utilizados os registros do EEG intracranial de cinco pacientes
portadores de epilepsia que manifestaram apenas crises do tipo focal (complexa ou
simples), registros estes oriundos do banco de dados do Projeto EPILEPSIAE[7].

1.3.2 Preictal State Identification by Synchronization Chan-

ges in Long-term Intracranial EEG Recordings

O trabalho exposto nesta Subsecao tem por objetivo investigar as transi¢oes nos
sinais neuronais que ocorrem previamente ao surgimento de uma crise epilética do
lobo temporal mesial, através do desenvolvimento de uma extracao automatica de
padroes representativos da atividade de sincronizacao interictal, fase na qual nao ha
nenhuma crise epilética em andamento.

Basicamente, a identificagao do estado pré-crise é composta de trés estagios: pré-
processamento dos dados no sentido de determinar uma “biblioteca de referéncia” de
padroes caracteristicos de sincronizacao interictal, através do algoritmo de clusteri-
zacao K-means e da afericao de variaveis discriminantes capazes de diferenciar os
estagios preictal e interictal; classificagao do padrao de sincronizagao através do cal-
culo da distancia minima de Mahalanobis em relacao aos padroes de referéncia, além
da detegao de outliers; e a avaliacao das métricas de sensibilidade e especificidade
da detecao por curvas ROC.

Em 70% dos experimentos (36 de um total de 52 crises) foi observada a presenga
de um estado especifico de sincronizacao do cérebro cerca de horas antes do inicio de
uma crise epilética, estado este caracterizado por alteracoes nos niveis de sincroniza-
¢ao, seja na forma de um aumento ou decréscimo destes. Tal estado de sincronizagao
foi mais frequentemente localizado proximo da zona epileptogénica priméaria. Foram
utilizados como base de dados os registros do EEG intracranial de cinco pacientes

portadores de epilepsia.

1.4 Estrutura da Tese

Em relagao a organizacao desta tese, ela encontra-se estruturada da seguinte forma:
o Capitulo 2 aborda conceitos a respeito da epilepsia, como a sua definicao, etiologia,
os tipos de crises epiléticas, de acordo com a classificagao adotada pela International

League Against Epilepsy (ILAE), além dos aspectos basicos da eletroencefalografia;



o Capitulo 3 introduz os métodos que serviram como fundamentos para o desen-
volvimento do presente trabalho e a base de dados utilizada; o Capitulo 4 detalha
a implementacao da metodologia de caracterizacao de periodos antecipatorios de
crises epiléticas; enquanto os resultados obtidos e a analise desses resultados propri-
amente ditos encontram-se no Capitulo 5; no Capitulo 6 temos o resumo do trabalho
realizado, as principais contribuigoes e os trabalhos a serem desenvolvidos futura-
mente como forma de aperfeicoamento da metodologia de caracterizacao de periodos
antecipatorios aqui exposta; por fim, sao citadas as referéncias que serviram de base

bibliografica para esta tese de Doutorado.



Capitulo 2
Epilepsia

A epilepsia foi formalmente definida em 2005 como um disturbio que acomete o
cérebro, caracterizado pela existéncia de uma predisposicao duradoura para gerar
crises epiléticas. Essa definicao s6 é aplicavel quando da ocorréncia de pelo menos
duas crises nao provocadas em um intervalo maior que 24 horas|g].

Entretanto, posteriormente a ILAE, atendendo as recomendacoes de uma forca-
tarefa composta por especialistas, substituiu a a defingao pratica de epilepsia por
circunstancias especiais que anteriormente nao atendiam aos requisitos de quanti-
dade de crises e intervalo de tempo de ocorréncia entre crises, assim como passou
a classificar a epilepsia como uma doenga e nao mais como um distirbio, pois
este segundo termo acabava por minimizar a natureza grave da epilepsia enquanto

problema de satude[8]. No tocante as circunstancias especiais, estas seriam:

e No minimo duas ocorréncias de crises epiléticas (ou crises epiléticas reflexas)

nao provocadas, com intervalo maior do que 24 horas entre elas;

e Ocorréncia de uma crise epilética (ou crise epilética reflexa) nao provocada e a
possibilidade de ocorréncia de crises futuras similar ao risco geral de recorréncia

de crise (probabilidade de pelo menos 60% de ocorréncia);

e Diagnostico de sindrome epilética.

Por crise epilética reflexa, entenda-se como crises epiléticas cuja ocorréncia pode
ser claramente associada a algum estimulo externo reconhecido, sendo que tais es-
timulos externos podem ser de natureza sensorial, elétrica ou bioquimica. Crises
epiléticas reflexas tem uma prevaléncia de 4 a 7% entre os pacientes portadores de
epilepsial9][10].

O presente capitulo abordara os principais conceitos a respeito da epilepsia,
assim como apresentard uma concisa explicagao sobre os tipos de crises epiléticas.

Também sera apresentado uma breve explanacao sobre a eletroencefalografia e a sua



importancia no diagnostico de epilepsia e na identificacao da ocorréncia de crises

epiléticas.

2.1 Conceitos

A seguir, apresentamos conceitos importantes a respeito da epilepsia, a saber, as
defini¢oes de epilepsia e de sindrome epilética. Além disso, os principais aspectos

da etiologia da epilepsia serao abordados.

2.1.1 Definicao de Epilepsia

A epilepsia pode ser definida como um transtorno do cérebro caracterizado pela
ocorréncia transitoria de sinais e/ou sintomas devido & presenga de atividade neu-
ronal anormal, excessiva ou sincrona, que podem se manifestar em forma de crises
ou de comportamento nao usual, sendo que em alguns casos ocorre a perda de
consciénciallT]. Essas descargas elétricas tem como origem a movimentagao i6nica
através da membrana celular[I2].

Em relacao ao diagnostico de epilepsia, este pode ser estabelecido clinicamente
quando houver recorréncia de crises epilépticas nao provocadas em pessoa sem fa-
tores desencadeantes agudos ou potencialmente reversiveis. Crises provocadas sao
aquelas que decorrem de uma causa conhecida, como por exemplo intoxicagao aguda,
distirbios metabolicos etc. Em contrapartida, a expressao sindrome epilética é em-
pregada para denotar um conjunto de sinais e sintomas que definem de maneira

tnica uma condi¢ao epilética[L3].

2.1.2 Etiologia

A epilepsia possui multi fatores etiologicos, de carater genético, estrutural e metabo-
lico, tais como a epilepsia proveniente de causas genéticas, tumores cerebrais (benig-
nos e malignos), traumas no cerébro, infecgoes bacterianas e virais, e.g., meningite e
encefalite, neurocisticercose, toxoplasmose, esclerose miiltipla, acidente vascular en-
cefalico, méa formagoes cavernosas cerebrais e no desenvolvimento do cortex, eventos
perinatais adversos, dentre outros|14].

Ademais, é importante citar que a maior parte das doencas que acometem a
substancia cinzenta do cérebro, algumas patologias da substancia cerebral branca
(por exemplo, doengas metabdlicas) e inimeras doengas sistémicas também podem

causar crises epilépticas.



2.2 Crises Epiléticas

Apesar da ILAE ter adotado uma nova classificacdo para os tipos de crises
epiléticas[I5][16], neste trabalho optou-se pela classificagao anterior (1981), por ser
esta a classificagao adotada na producao da base de dados utilizada nesta pesquisa.
Abordaremos a seguir as crises epiléticas parciais, também conhecidas como focais,

e as crises generalizadas(desde o inicio).

2.2.1 Crises Focais (Parciais)

Sao denominadas assim as crises que afetam um dos dois hemisférios do cérebro.
Esse tipo de crise pode ser subdividido em focal simples, focal complexa e secunda-
riamente generalizada[I2]. Distingue-se a crise focal complexa da crise focal simples
pelo fato de que na focal complexa a consciéncia é comprometida. Por consciéncia,
entenda-se a capacidade de percepcao consciente e de interacao com o ambiente de
forma adequada. Tanto a crise focal simples quanto a crise focal complexa podem
evoluir, afetando nao apenas o hemisfério em que se iniciaram, mas também o outro

hemisfério cerebral, o que caracteriza uma crise focal secundariamente generalizada.

2.2.2 Crises Generalizadas (desde o inicio)

Denominam-se dessa forma as crises que atingem, desde o seu inicio, os dois hemis-
férios cerebrais. De acordo com a ILAE[I5], as crises generalizadas s@o classificadas
em relagao aos sintomas que elas manifestam. Nesse interim, as crises generalizadas
sao divididas em dois subtipos: crises motoras e nao motoras (crises de auséncia,).
Para além dessa classificagao inicial, as crises motoras sao especificadas como tdnica,
clonica, tomica-clonica, mioclonica, mioclonica-tonica-clonica, mioclénica-atéonica,
atonica e espamo epilético, enquanto que as crises nao motoras sao subdivididas em
auséncia tipica, auséncia atipica, auséncia mioclonica e mioclonia palpebral, como

mostrado na Tabela 2.1 a seguir.



Subtipo Tipo

Tonica-cléonica
Tonica
Clonica

Mioclénica
Motora o . .
Mioclénica-tonica-clonica

Mioclénica-atoénica

Atoénica

Espamo epilético

Auséncia tipica

- o Auséncia atipica
N&o motora (auséncia) o .
Auséncia Mioclonica

Mioclonia palpebral

Tabela 2.1: Tipos de crises generalizadas.

Crises tonicas se caracterizam pelo enrijecimento muscular, crises clonicas por
abalos musculares generalizados[I12], por conseguinte, crises tonicas-clonicas apresen-
tam os sintomas dessas duas crises. Em relacao as crises mioclonicas, sua duragao
¢ breve e sua manifestagao ocorre com mais frequéncia ao despertar. Esse tipo de
crise é caracterizado por movimentos bruscos, mais notadamente dos membros su-
periores, como se a pessoa tivesse sofrido um choque ou tomado um susto. Crises
mioclonicas-tonicas-clonicas representam uma junc¢ao dos sintomas das crises tonica-
clonica e mioclénica. Sobre as crises atdnicas, sao crises nas quais ha perda subita do
tonus muscular[I7] e quando associada a essa perda de tonus muscular ha sintomas
de crises mioclénicas, temos as crises mioclonicas-atonicas. A respeito do espasmo
epilético, este € um tipo de crise que se define por sua curta duragao (poucos segun-
dos) e por se manifestar como repentinas contragoes dos musculos axiais e proximais
dos membros, seja em forma de flexdo ou extensao[I§].

Por outro lado, as crises de auséncia tipica e atipica se manifestam em breves
episodios de comprometimento da consciéncia (em maior grau na crise de auséncia
tipica) e sintomas motores discretos, tais como automatismos manuais e orais e
alteragao do tonus muscular. A crise de auséncia mioclonica é mais rara que as
crises de auséncia tipica e atipica, tendo em comum com estas o comprometimento
da consciéncia, mas diferindo-se por apresentar espasmos ritmicos constantes de
ambos os membros superiores[I7]. Por fim, temos a crise de mioclonia palpebral.
Esta crise caracteriza-se por breves e repetidos espasmos mioclénicos das palpebras,
i.e., tremores das palpebras, com a possibilidade de haver movimento dos globos
oculares para cima e movimento da cabeca ligeiramente para tras. A duragao da

mioclonia palebral geralmente é inferior a seis segundos, porém ela pode ocorrer



varias vezes ao dia[l9].

2.3 Eletroencefalografia

A eletroencefalografia, comumente chamado de eletroencefalograma (EEG), é o pro-
cedimento mais 1til no diagnodstico da epilepsia e contribui de maneira significativa
para a correta identificagao dos tipos de crise, além de ser importante na descoberta
da existéncia de determinadas sindromes epiléticas|20][21]. O EEG é um registro
da atividade elétrica cerebral usando eletrodos colocados no escalpo, sendo estes os

responsaveis por captar qualquer alteragao na atividade neuronal.
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Figura 2.1: Fragmentos de um EEG
22]

Através da eletroencefalografia torna-se possivel obter as respostas para as in-
dagacoes mais importantes que sao feitas durante a investigacao diagnostica dos

pacientes suspeitos de sofrerem de epilepsia:
1. O paciente tem epilepsia?

2. Onde se localiza a zona epileptogénica (regido neuronal responsavel pela gera-

¢ao das crises epiléticas)?
3. O quao boa é a terapia?

Notadamente, se faz necessario ressaltar que importantes avangos na epilepto-
logia foram alcangados gracas ao surgimento de uma técnica avangada de EEG, o
video-eletroencefalograma(Video-EEG). O Video-EGG permite um diagnostico mais
preciso acerca dos tipos de crises epiléticas, além de ser bastante ttil no processo de

aferigdo do ntimero de crises e da localizacao da éarea epileptogénical21].
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Por fim, nem o carater interpretativo dos resultados do EEG pode ser consi-
derada uma desvantagem no tocante ao tratamento e ao diagnostico de epilepsia,
pois dificilmente um especialista na area se equivocaria ao ponto de confundir as

alteracoes epileptiformes com as variantes normais de padroes cerebrais.
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Capitulo 3

Métodos e Base de Dados

Visando favorecer a compreensao da metodologia para detegao de periodos anteci-
patorios de crises epiléticas, tema deste trabalho, neste Capitulo serao abordados os
métodos sob os quais a metodologia em questao foi desenvolvida. Além disso, seré

apresentada a base de dados adotada para a realizagao dos experimentos pertinentes.

3.1 Banco de Dados EPILEPSIAE

A respeito da base de dados da presente tese, foi utilizado o banco de dados in-
tegrante do projeto EPILEPSIAE, um projeto de pesquisa financiado pela Uniao
Européia, voltado para o desenvolvimento de algoritmos de predicao de crises epi-
léticas que atuam no monitoramento do EEG visando a identificagao de padroes
precursores dessas crises[4][5].

O banco de dados EPILEPSIAE disponibiliza gravacoes de EEG de longa dura-
¢ao de 275 pacientes, assim como uma extensa quantidade de metadados e anotagoes
padronizadas de cada um dos datasets que o compoem[5]. Os dados oriundos das
gravagoes foram divididos e armazenados em blocos, sendo disponibilizados & comu-
nidade cientifica sob a forma de arquivos binarios de formato proprio. Os metadados
referentes as gravacoes foram armazenados em uma tabela especifica do bando de
dados e podem ser acessados pela comunidade através de webclients mantidos pelos
centros integrantes do projeto[6]. Cada leitura do aparelho de EEG foi nomeada
pelo termo sample e a taxa de amostragem das gravagoes variou entre 256, 512 e
1024 samples /segundo.

Ainda sobre os dados eletroencefalograficos do EPILEPSIAE, em tese estes se-
riam gravados de forma continua durante o periodo de coleta ao qual os pacientes
participantes do projeto foram submetidos. Porém, houve situagoes em que isto nao
foi possivel e o EEG teve que ser interrompido e reiniciado, seja pela necessidade de
adicao de eletrodos de superficie, realizacao de avalia¢oes clinicas ou até mesmo por

causas técnicas relativas ao sistema de gravac¢ao dos dados do EEG[].
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3.2 Analise das Componentes Principais

A analise das componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analy-
sis) € um método estatistico multivariado que tem por finalidade a anélise dos dados
em busca de reducao de dimensionalidade, eliminagao de sobreposicoes e a obten-
¢ao de formas mais representativas de dados a partir de combinagoes lineares das
variaveis que compoem os dados originais. Basicamente, a PCA prové uma ma-
neira de representar os dados (conjunto de observagoes de variaveis possivelmente
correlacionadas) como um conjunto de novas variaveis ortogonais (linearmente nao
correlacionadas) chamadas de componentes principais|23], por meio de uma trans-
formagao ortogonal que modifica os dados, transpondo-os para um novo sistema de
coordenadas no qual, por qualquer projecao dos dados, a maior variancia fica ao
longo da primeira coordenada, i.e., primeira componente principal, a segunda maior
variancia fica ao longo da segunda coordenada e assim sucessivamente. Matemati-
camente, a PCA depende da decomposigao de valores singulares [24].

Em relagao ao processo de obtencao das componentes principais, ele se da da

seguinte forma:

e obten¢ao dos dados (conjunto de vetores de dimensao n);

e célculo do vetor médio do conjunto de vetores (média dos dados);

e subtracao do vetor médio de todos os vetores do conjunto de vetores;

e determinacao da matriz de covariancia a partir das subtragoes obtidas:

— resultado da média do produto de cada subtracao por ela mesma

— de dimensao n x n;
e cilculo dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia;
e reordenacao das colunas da matriz de covariancia:

— colunas ordenadas em ordem decrescente de autovalor

— primeira coluna corresponde a primeira componente principal; a segunda

coluna corresponde a segunda componente principal e assim por diante.

A titulo de exemplificagdo, demonstraremos o uso da PCA para a reducao de
dimensionalidade. Para este fim, aplicaremos a PCA sobre os dados da base de
dados publica Iris[25]. A base Iris ¢ composta por 3 subconjuntos, correspondendo
as 3 espécies da flor do género iris e possui 4 atributos: “Sepal length” e “Sepal

width”(respectivamente, o comprimento e a largura das sépalaﬂ); “Petal length” e

Localizadas abaixo das pétalas, geralmente de coloracio verde, sua funcio é garantir a protecéo
das outras partes da flor no botao floral
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“Petal width” (comprimento e largura das pétalas, respectivamente). Na figura 3.1.a,
temos os dados da base Iris considerando 3 de seus atributos (“Sepal length”, “Petal
length” e “Petal width”), enquanto na Figura 3.1.b, temos o resultado da aplicagao

da PCA, considerando apenas as suas duas primeiras componentes principais.

. @ Iris-setosa
Iris dataset before PCA ¢ risversicoior Iris dataset after PCA

@ Iris-virginica 20
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@ rris-virginica
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Figura 3.1: Base de dados Iris antes e depois da PCA

3.3 Detecao de Mudanca nos Dados

A detecao de mudanga nos dados compreende uma vasta gama de métodos, porém
nem todos eles aplicaveis em situagoes de fluxo de dados, como por exemplo, dados
oriundos de séries temporais. Trata-se de um campo com uma longa tradi¢ao na
area de estatistica[20]. Uma mudanga nos dados é verificada quando ocorre um
desvio de conceito dos dados (concept drift)|27], ou seja, quando o “conceito” sobre
quais dados estao sendo coletados muda de tempos em tempos, apés um periodo
minimo de estabilidade, algo comum em ambientes nao estacionarios, nos quais a

distribuigao dos dados, estatisticamente falando, pode mudar ao longo do tempo[2§].

<+— Conceito 1 — <— Conceito 3 —
<— Conceito 2 — <+— Conceito 4 —

Figura 3.2: Exemplo de desvio de conceito dos dados

Em termos de desvio de conceito dos dados, este pode ocorrer de modo stbito

(com os dados passando de um conceito K para um conceito W de forma abrupta),
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de maneira incremental (a mudanc¢a de um conceito K para um conceito W se
da através da ocorréncia de muitos conceitos intermediarios entre eles), de forma
gradual (entre a mudanga definitiva entre conceitos K e W, ocorrem muitos re-
tornos ao conceito anterior ao longo do tempo até que W se estabeleca)[28][29] ou
quando hé conceitos recorrentes (conceitos vistos no passado reaparecem apos um
certo tempo)[30]. Uma situagao critica a ser evitada em se tratando de detegao de
mudanca é considerar que um outlier ou um ruido nos dados sejam tomados por

concept drift, quando na verdade tratam-se de anomalias|29).

(a) Subito (b) Incremental (¢) Gradual

(d) Recorrente (e) Outlier (néo é um con-
cept drift)

Figura 3.3: Padrdes de concept drift

Na presente Secao abordaremos métodos de detecao de concept drifts. Mais
precisamente, apresentaremos alguns dos métodos que sao passiveis de serem usados

em fluxo de dados, como o Cumulative Sum(CUSUM) e sua variante, o teste de Page-

Hinkley; o Drift Detection Method(DDM); e o ADaptive WINdowing(ADWIN).

3.3.1 CUSUM e o Teste de Page-Hinkley

O teste de soma cumulativa, CUSUM (do inglés cumulative sum), como o proprio
nome diz, baseia-se no calculo de uma soma cumulativa s e funciona da seguinte
forma: dada uma sequéncia de n observagoes X, define-se z; = (X; — u) /o, onde

¢ a esperanga (ou valor esperado) de X; e ¢ é o desvio padrao. E para cada um dos
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elementos X; de X calcula-se a soma acumulada s; = maz(0,s;_1 + 2; — k), onde
k ¢ um parametro usado para ajustar a sensitividade da detecao de concept drifts.
Quando s; é maior que um threshold h, entao um alarme é disparado, sinalizando a
detegao da mudanga nos dados[31][32]. A seguir, temos uma possivel implementagao
do algoritmo padrao do CUSUM.

Algoritmo 1: CUSUM (implementagao padrao)
Entrada: X,k h
Saida: « (alarme de detegao de concept drift)

1 inicio
2 sSo=20
3 para cada i € 1,....,n faga
4 p(Xi)
5 o(X5)
6 zi < (X;—p)/o
7 s; < max(0,s;_1 + 2z; — k)
8 se s; > h entao
9 alarme «(7)
10 s;+ 0
11 fim
12 fim
13 fim

Uma variante do CUSUM como método de detegao de concept drifts é o teste
de Page-Hinkley|28][33], considerado adequado especificamente para a detecao de
mudangas nos dados em ambientes de fluxo de dados. O algoritmo do teste de Page-
Hinkley é dado a seguir, nele ha duas variaveis s; = s;_1+2; —k e S; = min(s;, S;_1).
Quando a diferenca entre a soma acumulada s; e o valor minimo anterior S;_; é
superior a um determinado threshold h, um alarme « ¢é disparado[34]. Assim como
o CUSUM, o teste de Page-Hinkley também ¢é sensivel a escolha dos valores para h

e k, sendo k o nivel de tolerancia a ser adotado.
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Algoritmo 2: CUSUM(teste de Page-Hinkley)
Entrada: X,k h

Saida: « (alarme de detegao de concept drift)

1 inicio

2 so=20

3 So=0

4 para cada i € 1,....,n faga
5 1(X5)

6 o(X5)

7 zi < (Xi—p)/o

8 S;  Si_1+ 2z — k

9 S; < min(s;, Si_1)

10 se s; —S; > h entao
11 alarme «(7)

12 s;i <+ 0

13 S; <+ 0

14 fim

15 fim
16 fim

3.3.2 Drift Detection Method

O método de detegao de concept drifts proposto por Gama et al.[35], DDM, é apli-
cavel no contexto de modelos de predicao. DDM utiliza distribuicao binomial e
tem por objetivo monitorar a quantidade de erros produzidos por um modelo cujo
aprendizado foi baseado nos elementos anteriores de uma sequéncia qualquer. A
detecao de mudanca no contexto dos dados pelo DDM ocorre quando a taxa de erro
de predi¢ao aumenta.

Em termos praticos, considerando que o ntmero de erros em uma amostra se-
quencial s de tamanho n é modelado por uma distribui¢ao binomial, para cada ele-
mento s; de s, sendo p; a taxa de erro de um modelo de predi¢ao no instante de tempo
i, o DDM calcula o desvio padrao st através da equagao st; = sqrt(p;(1 — p;)/i),
onde sqrt significa o calculo da raiz quadrada. Os valores minimos da taxa de erros
e do desvio padrao, pmin € Stmnmin, respectivamente, observados até um instante de
tempo ¢ sao usados na detecao de possiveis concept drifts, como demonstrado no

algoritmo a seguir.
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Algoritmo 3: DDM
Entrada: sequéncia s

Saida: « (alarme de detegao), v (aviso de concept drift iminente)

1 inicio
2 Pmins = [ ]
3 Stuins = [ |
4 i 1
5 para cada i € 1,...,n faga
6 pi < calcula_taza_de_erro(slini...i))
7 st;  sqrt(pi(1 — p;)/7)
8 Pmins < Di
9 Stomins < St;
10 Prmin < MIN(Pmins)
11 Stomin < MAN(Stmins)
12 se p; + st; > Pmin + 3 * St entao
13 alarme «(7)
14 L <1
15 Prmins = Pmins [1])
16 Stumins < Stmins |1])
17 fim
18 senao se p; + st; > Pmin + 2 * Sty €ntao
19 ‘ aviso (1)
20 fim
21 fim
22 fim

O DDM tem como desvantagem a possibilidade de em determinadas ocasioes
ser um pouco lento para detetar os concept drifts, dado que p; é aferido levando-
se em conta todos os elementos da amostra sequencial desde a tultima mudanca
(drift) observada, o que pode acarretar a necessidade de um nimero consideravel
de elementos da amostra para fazer com que p; seja significamente maior que pin.
Ademais, o nimero de elementos da amostra armazenados em memoria depois da

emissao de um alarme pode se tornar grande.

3.3.3 ADWIN

O ADWIN ¢é um detetor de concept drifts que utiliza uma janela deslizante w de

tamanho varidvel para a detecao de mudancas nos dados. O algoritmo do ADWIN
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analisa w para tentar identificar duas subjanelas w1l e w2 de w que possuam médias
diferentes entre si e quando isso ocorre, conclui-se que os valores esperados de w1l e
w2 sao dispares, o que significa que wl, a parte mais “antiga” de w, possui dados
oriundos de uma distribuicao diferente de w2, a parte mais “recente”. Logo, wl e
w2 representam dois “conceitos” de dados distintos|30].

Quando uma detegao ocorre, w diminui em tamanho, pois os dados que corres-
pondem ao “conceito” mais antigo, a subjanela wl, sao deletados. Por outro lado,
w tende a crescer se nenhuma detecao acontecer, porém o tamanho maximo que w
pode atingir é “estatisticamente consistente com a hipotese de que nao houve ne-
nhuma mudan¢a na média dos dados dentro da janela”|37]. Por consequéncia, no
ADWIN a detecao de concept drifts esta intrisicamente relacionada com a reducgao
do tamanho de w, ou seja, toda vez que w diminui, pode-se afirmar com seguranca
que uma mudanca no “conceito” dos dados ocorreu. Além disso, a média atual em w,
que pode ser obtida em qualquer instante de tempo, funciona como uma estimativa
confiavel da média corrente do préoprio fluxo de dados ou série temporal que esta
sendo analisada.

Sobre o algoritmo do ADWIN, este tem por parametros de entrada a sequéncia
s(s = 1, 89, ..., St, St+1---Sn) de dados, o nivel de confianga v, o tamanho b da sequén-
cia a ser analisada a cada interacao do algoritmo e o “passo” k para o deslocamento
da janela deslizante. O algoritmo é parametrizado por um teste 7', que é responséavel
pela tarefa de comparar as médias de w1l e w2 e definir se os dados das subjanelas
sao, com confianca igual a 1 — v, provenientes da mesma distribuicao. A analogia
usada é de que a fragao de tamanho b de s serd armazenada em um histograma
exponencial composto por b compartimentos e que b — 1 testes T' serao executados
sobre esse histograma.

Em relagao ao acesso aos dados da sequéncia s, o valor de s; s6 é possivel de ser
obtido no respectivo instante de tempo ¢. Um detalhe a ser destacado a respeito do
algoritmo é o seu consumo de memoria, que esté atrelado ao fato do histrograma
exponencial (janela deslizante) do ADWIN, como dito anteriormente, ndo possuir
tamanho fixo, diferente do que ocorre com os histogramas exponenciais convenci-
onais. Tal fato acarreta em um consumo de memoria na ordem de O(log W). A

seguir, o algoritmo é descrito detalhadamente.
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Algoritmo 4: ADWIN
Entrada: s, v, b, k

Saida: § (conceito detetado)

1 inicio
2 W sl..b—1]

3 para cada i € (b...n) faga

4 w; <~ W + si]

5 0 < Falso

6 para cada j € (1...tamanho(w;) — 1, k) faga

7 wy — w; [...J]

8 wy — w; [+ 1...]

9 R+ T(wl,w2,7)
10 se R == “mudanc¢a” entao
11 W <+ ws
12 0+ wy
13 fim
14 fim
15 se 0 | = Falso entao
16 ‘ retorna ¢
17 fim
18 senao
19 ‘ W <+ w;

20 fim
21 fim
22 fim

Analisando o algoritmo, nota-se que a escolha do valor do parametro k£ determina
o nimero de testes T que serao executados em cada janela w; da sequéncia s a ser
analisada pelo ADWIN. Se por um lado nao ¢é obrigatéorio que k seja igual a 1,
valores de k£ maiores que 1 podem causar um atraso na detecao de mudanca nos
dados na ordem de k instantes de tempo. Além disso, para evitar que o consumo
de memoria cresca indiscriminadamente no caso de nenhuma detecao de mudanca
nos dados acontecer, pode-se fixar um valor maximo para o tamanho do histograma

exponencial do algoritmo.
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3.4 Teste Estatistico Two-Sample Kolmogorov-
Smirnov (2S-KS Test)

O teste estatistico biamostral Kolmogorov-Smirnov (2S-KS Test) é um teste de cara-
ter nao paramétrico usado para verificar se duas amostras sao provenientes de uma
mesma distribuigao[38]. Para isso, o teste obtém a fungao de distribuigao acumulada
(FDA)[39] de duas amostras = de tamanho m e y de tamanho n, compara as FDAs
de ambas e encontra o ponto que representa a distancia maxima Dmax entre as
FDAs, sendo essa distancia maxima definida como uma medida de dessemelhanca
(ou semelhanca) entre as duas amostras testadas[40]. O 2S-KS Test avalia duas

hipoteses, a nula Hj e a alternativa H;, sendo estas descritas por:

Hy: as amostras sao provenientes de uma mesma distribui¢ao (3.1)

H, : as amostras sao provenientes de distribuicoes distintas

Se Dmax for maior que um valor critico A, estabelecido, entao a hipotese nula
¢é rejeitada e a hipotese alternativa nao é rejeitada com nivel de certeza 1 — a.
Usualmente, defini-se o« = 0.05, o que acarreta em um valor critico de 95%. As

equagoes que expressam Dmax e A, sao as seguintes:

Dmaxy, ., = mazx(x,y)|FDA(x) — FDA(y)| (3.2)

Agos = 1.364/= + = (3.3)

, sendo m e n, como dito anteriormente, o tamanho das amostras x e .
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Figura 3.4: FDAs e Dmax

Se por um lado o 2S5-KS Test tem a vantagem de nao estabelecer nenhum pres-
suposto sobre a distribuicao das amostras analisadas, ele tem como limitagao o fato
de que as amostras tem que ser unidimensionais, dado que para uma amostra n

dimensional seria possivel a obtencao de 1 —n FDAs diferentes.
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Capitulo 4

Metodologia para a Caracterizacao
de Periodos Antecipatorios de Crises

Epiléticas

Neste capitulo abordaremos a metodologia desenvolvida na presente tese de dou-
torado, que tem por objetivo a caracterizacao de periodos antecipatorios de crises
epiléticas baseada na analise dos dados obtidos atraves do eletroencefalograma em
sua forma “crua”’, ou seja, sem submeté-los a nenhuma técnica usual de processa-
mento de sinais. Por “periodos antecipatorios”, entenda-se fragoes ou segmentos
do EEG correspondentes ao estagio interictal (periodo entre crises epiléticas, i.e.,
periodos em que o paciente de epilepsia nao desenvolveu crise alguma) que apresen-
tam alguma similaridade com a parte do EEG relativa ao estagio ictal (periodo no
qual uma crise estd em andamento). A metodologia de caracterizacao de periodos

antecipatorios de crises epiléticas em questao dividi-se em cinco fases:

e segmentacao dos dados em entradas;

e representacao vetorial do conjunto de entradas em um espaco multidimensio-

nal;
e unidimensionalizacao dos vetores do espag;
e detaegao multidimensionlo de concept drifts;

e avaliacao dos periodos antecipatorios de crises.

4.1 Segmentacao dos Dados em Entradas

Os dados eletroencefalograficos que formaram a base de dados para esta pesquisa sao

provenientes do EEG dos pacientes participes do projeto EPILEPSIAE, cujas coletas
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de dados tiveram lugar em Coimbra, Portugal. Os dados obtidos com o EEG de
cada paciente foram subdividos em blocos e cada um desses blocos foi armazenado
em arquivo binario, cujo formato foi especificado pelo proprio EPILEPSIAE. Ou
seja, para cada paciente ha um conjunto de arquivos que representa o total dos
dados eletroencefalograficos obtidos. Os dados entre blocos sao em regra continuos,
porém ha casos em que existe um intervalo entre um bloco e seu subsequente devido
a alguma situacao técnica, como por exemplo a necessidade de troca ou inclusao de
eletrodos durante o exame EEG.

No tocante ao uso dos dados na metodologia de caracterizacao de periodos an-
tecipatorios de crises epiléticas, estes foram segmentados em entradas de dados de
acordo com a taxa de amostragem do EEG (1024 amostras por segundo), com a
quantidade de eletrodos usados no EEG (29 ou 27, dependendo do paciente) e as
seguintes premissas: uma janela deslizante de tamanho relativo a 1(um) segundo de
coleta de dados foi definida para a segmentacao dos dados em entradas; o passo
para a movimentacao da janela foi definido em 0.5 (meio) segundo, garantindo a
sobreposicao durante o deslocamento da janela deslizante sobre os dados na criagao
das entradas propriamente ditas. Na Tabela 4.1 a seguir apresentamos um resumo

dos parametros mencionados.

Parametro Valor

taxa de amostragem (sr) 1024 amostras/segundo

namero de eletrodos (n) 29 ou 27
tamanho da janela (j) 1 segundo
passo da janela (st) 0.5 segundo

Tabela 4.1: Parametros usados na segmentacao dos dados.

Para fins de criagao das entradas a serem utilizadas na caracterizacao de periodos
antecipatorios de crises epiléticas, foram desconsiderados os eletrodos auxiliares,
como os de captacao de batimentos cardiacos e movimentos dos olhos usados na
coleta de dados do projeto EPILEPSIAE, levando-se em conta apenas os eletrodos
usados para captacao dos dados eletroencefalograficos propriamente ditos. Assim,
inicialmente cada entrada criada foi representada sob forma de uma matriz M de
dimensao 1024 x n, sendo n o numero de eletrodos usado no EEG (especifico por
paciente, 27 ou 29 eletrodos) e 1024 a quantidade de amostras referentes a 1 segundo
de coleta de dados, de acordo com a taxa de amostragem adotada (leituras obtidas

pelo aparelho de EEG por segundo).
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miia mi2 e min
ma1 ma.2 e man
Miooaxn =
mMi0231 171023,2 --- 7110230
Mio24,1 MM10242 --- TN1024,n

Seguindo com o processo de segmentagao dos dados, aplicou-se um fator de
compressao ¥ em cada entrada do conjunto de entradas inicialmente obtido, de
modo que as entradas pudessem ser representadas como vetores de dimensao 1 X n.
O fator 1) corresponde ao célculo da média aritmética dos valores de cada eletrodo
obtidos durante 1 segundo (taxa de amostragem), representados pelas colunas da
matriz M. Assim, cada atributo de um vetor de entrada v; corresponde a média dos

valores do eletrodo i coletados a cada leitura do EEG.

mina mio min
ma1 ma o man
Y (Miozaxn) : : : : — Vixn = [m1, Mo, ..., My
mMi023,1 MM10232 .- 7110230
mMio24,1 M1024,2 - -- TN1024.n

4.2 Representacao Vetorial do Conjunto de Entra-

das em um Espaco Multidimensional

Para fins de analise, os vetores do conjunto de entradas obtidos na segmentagao
dos dados foram visualizados como pontos em um espago multidimensional (R*” ou
R*®_ a depender do paciente), no intuito de aferir algum tipo de relacdo entre eles,
mais especificamente entre vetores referentes a um mesmo estagio, interictal ou ictal
do EEG. No entanto, para evitar que a anélise fosse prejudicada pela maldicio da
dimensionalidade|4]], foi aplicada a analise das componentes principais (PCA) dos
dados, de modo a reduzir a dimensionalidade do espago amostral de R™ (n = 27 ou
29) para RP, sendo p o nimero de componentes principais a serem mantidos na nova

representagao vetorial das entradas, os vetores © de dimensao 1 X p.

PCA (vi«y) ([ml, Mo, ..., mnD = Dixp = |C1, Cay oovy G
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A respeito do nimero p (p < n), de componentes principais, este dependeria da
variancia acumulada ¢ desejada. Neste trabalho optou-se por nao definir um valor
€ inico, mas por cinco valores distintos, garantindo assim uma escolha posterior de
acordo com o modelo desejado de grau de restricao ou generalidade, caso a caso.

Detalhamos os valores de ¢ adotados na Tabela 4.2 a seguir.

Modelo Variancia (¢)

A 90%
B 80%
C 70%
D 60%
E 50%

Tabela 4.2: Valores da variancia acumulada e.

4.3 Unidimensionalizacao dos vetores do espaco

multidimensional

Nessa terceira etapa, o conjunto de entradas de dados encontra-se representado
por um conjunto de vetores v; de dimensao 1 X p : Vo= {01,0q,...,0,}. Nessa
Secao buscaremos a unidimensionalizacao desses vetores, visando a adequacao dos
dados para a proxima etapa da metodologia, a detecao de concept drifts. Para isso,
analisaremos a relacao entre esses vetores ;s no espaco amostral RP provenientes da
aplicagao da PCA sobre os dados, mais precisamente, a relacao de distancia entre
vetores 0;_1 e U; subsequentes. Para o célculo da distancia entre vetores, utilizou-se

a distancia euclidianal42].

d(z,y) = /S0, (20— ) (4.1)
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Algoritmo 5: Unidimensionalizagao dos vetores de entrada
Entrada: V
Saida: D

1 inicio

2 | D={}

3 para cada i € 2, ...,p faga

4 distance + euclidiana (V;_y, V;)
5 D {i} «+ distance
6 fim

7 retorna D

8 fim

Apo6s a unidimensionalizacao dos vetores de entrada v;, obtivemos a transfor-
macio de V em um “sinal” unidimensional D com z — 1 elementos ¢ (as distancias
obtidas entre pares < v;_1,0; >), onde z é a quantidade de vetores no conjunto de
entradas V antes da unidimensionalizacao. Ao final dessa etapa da metodologia,
observa-se como a representacao de uma entrada de dados sofreu transformacgoes,

passando de uma matriz (1024 X n) a um valor escalar ¢, como resumimos a seguir.

mi mio min
mi 1
ma1 ma o maon
mo C
- . . . . T _ T
Mio2axn = : : : : 7 U px1 = ) U= | .| 7 o
mMip23,1 11023,2 --- 7110230
My, Cp
mMio24,1 MM10242 --- "1024,n

4.4 Detecao de Concept Drifts

Dado que o conjunto de entradas esta ness altura representado como um sinal de
distancia D unidimensional, no qual cada elemento d; representa um instante de
tempo ¢ e o intervalo temporal entre instantes consecutivos ¢ e +1 é de 0.5 segundo,
sobre este sinal D ¢é aplicado o detetor de mudanga de conceitos (concept drifts)
ADWIN com nivel de significancia 6 = 0.002 (o valor de § é usado para determinar
se duas subjanelas correspondem a uma mesmo conceito, o que nesse caso significaria
que nao houve mudanga no conceito dos dados). O sinal D é percorrido de maneira
incremental, com passo 1, e ao final da interacao ¢ obtido o conjunto de concepts C
correspondente.

Relembrando que o sinal D corresponde aos dados do EEG apos estes terem

26



sido segmentados e transformados pelo uso do fator de compressao ¢ e da anélise
das componentes principais (PCA), portanto cada concept ¢; de C trata-se de um
subsinal de D, cujos elementos representam algum intervalo temporal do EEG. Por
conseguinte, cada elemento de c; refere-se a um dos dois estagios do EEG: interictal

ou ictal. Assim, os concepts do conjunto C podem ser compostos de:
e clementos interictais;
e clementos ictais;
e uma sequéncia de elementos interictais e uma sequéncia de elementos ictais;
e uma sequéncia de elementos ictais e uma sequéncia de elementos interictais;

e uma sequéncia de elementos interictars, uma sequéncia de elementos ictais e

outra sequéncia de elementos interictais.

Considerando a natureza dos elementos que formam cada conceito, a maior parte
dos ¢; de C sera composta de elementos correspondentes ao estagio interictal do EEG
e apenas alguns c¢;s possuirao elementos do estagio ictal, pois os estagios interictais
sao consideravelmente maiores em termos de duragao do que os estagios ictais. Isto
posto, cada concept c; é entao rotulado de acordo com a natureza de seus elementos,

como demonstrado na Tabela 4.3 seguinte.

Classe do concept Elementos

Interictal Interictais
Ictal Ictais

) Interictais
Earlyictal-Ictal .
Ictais
) Ictais

Ictal-Postictal o
Interictais
Interictais

Earlyictal-Ictal-Postictal Ictais

Interictais

Tabela 4.3: Classes dos concepts

Dentre as cinco classes de concepts possiveis, as classes de interesse sao aque-
las em que ha elementos interictais que precedem elementos ictais em um mesmo
concept, pois isso significaria que esse segmento do estagio interictal tem alguma
similaridade com o estagio ictal que o sucede, o que torna tal segmento interictal
o foco da ultima fase da metodologia para caracterizacao de periodos antecipato-

rios de crises epiléticas. Esses segmentos interictais sao chamados nesta pesquisa
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de periodos earlyictal. Portanto, as referidas classes de interesse sao os concepts

Earlyictal-Ictal e Earlyictal-Ictal-Postictal.

4.5 Avaliacao dos Periodos Antecipatorios de Crises

Enfim abordaremos o tltimo passo para que de fato seja(m) caracterizado(s) o(s)
periodo(s) antecipatorio(s) de uma crise epilética, passo este que consiste em rea-
lizar uma analise estatistica sobre a parte earlyictal dos concepts de interesse, os
concepts Earlyictal-Ictal e Earlyictal-ictal-Postictal. Para efetuar a analise estatis-
tica utilizou-se o teste biamostral Kolmogorov-Smirnov (2S-KS Test) na comparagao
do segmento earlyictal E com prefixos dele mesmo, afim de identificar quais prefixos
seriam estatisticamente similares ao segmento £ como um todo e quais nao o seriam.
O tamanho do prefixo inicial foi de 10 elementos, por ser esse o tamanho minimo
exigido para que um sinal possa ser avaliado pelo 25-KS Test. O exemplo seguinte

mostra um segmento earlyictal E de tamanho k e o seus prefixos.

E[ 1 [o_11 12 13 ]°* [k k]

E[..10] (2] ***

E[..11] [z ]°°°

E[...12] [z ] °°*"[10__11 [ 12 |
El..13] [ ] °°*[0_11__12 | 13 |

E[.K-1][ 1 ][ 10 11 12 13 | "] k1]

Figura 4.1: Segmento earlyictal E e seus prefixos

28



Algoritmo 6: 2S - KS Test - Avaliagao de periodos antecipatorios de crise
Entrada: earlyictal concept E

Saida: periodos antecipatorios «

1 inicio

2 a=/]

3 para cada i € 10, ..., tamanho(E) faga
4 ho <~ KS Test(E, E |...7])

5 se ho == “nao rejeitada” entao

6 ‘ a < E..1]

7 fim

8 fim

9 retorna «
10 fim

No algoritmo para a avaliacao de periodos antecipatorios de crise, todos os prefi-
xos de um earlyictal E nos quais o 25-KS Test nao rejeitou a hipotese nula ho (ambos
0s sinais comparados sao provenientes de uma mesma distribuicdo) sdo classificados
como periodos antecipatorios, pois tais prefixos « isoladamente refletem as caracte-
risticas do segmento earlyictal E como um todo e por isso podem deteté-lo se forem
usados para esse fim em um sistema de predicao de crises dotado de algum algoritmo
ou técnica de classificacao de padroes. Por fim, descartando os prefixos nos quais a
hipotese nula ho é rejeitada, eliminam-se os possiveis ruidos do segmento earlyictal

dos concepts de interesse.
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Nesta Segao apresentamos os resultados obtidos nos experimentos realizados para
esta tese de Doutorado. Os resultados sao apresentados de maneira individualizada,

assim como as respectivas analises propriamente ditas.

5.1 Base Experimental

A base experimental utilizada é composta por dados de dez pacientes do banco de
dados EPILEPSTAE, cujos dados eletroencefalograficos foram coletados em Coim-
bra, Portugal. As crises epiléticas desenvolvidas por esses pacientes durante a coleta
de dados foram crises focais (simples, complexas e secundariamente generalizadas).
Nao hé registros de crises generalizadas desde o principio, seja nos pacientes que
compoem a base experimental desta pesquisa ou nos demais pacientes do projeto
EPILEPSIAE.

Os registros eletroencefalograficos dos pacientes foram gravados em conjuntos
de blocos de dados. Tais blocos de dados provenientes das gravacoes do EEG sao
compostos de samples que refletem os valores calculados a partir das leituras obtidas
dos eletrodos do EEG em um determinado periodo de gravagao (taxa de amostra-
gem). Esses dados ndo foram armazenados no banco de dados relacional do projeto
EPILESIAE, mas em arquivos binarios, sendo um arquivo para cada bloco de da-
dos EEG, em formato estabelecido pelo proprio projeto. Esses arquivos sao do tipo

m-file, ou seja, arquivos de comandos do MatLab/Octave.

5.2 Resultados Obtidos

Em relacao aos periodos antecipatorios, apresentamos para cada crise epilética o
resultado obtido com o uso do 2S5-KS Teste sobre o respectivo concept de interesse,

i.e., conceito que contém elementos do tipo earlyictal, ou seja, elementos interictais
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que antecedem os elementos do estagio ictal em um mesmo conceito. Destaca-se
o fato de que os instantes de tempo sao apresentados como ntmeros negativos,
pois foi tomado por base o inicio das crises epiléticas. Tomando esses inicios como
o instante de tempo 0, o instante de tempo imediatamente anterior é o instante
—0.5 segundo, o seu predecessor, o instante —1.0 segundo e assim sucessivamente,
de acordo com o “passo”’ de 0.5 segundo utilizado na formagao dos inputs, i.e.,
dados de entrada, utilizados nessa medotologia. Por questao de ética médica, os
pacientes estao identificados pelos seus ntimeros de registro no projeto EPILEPSIAE,
mantendo assim o sigilo a respeito da identidade real dos mesmos.

Ainda sobre os experimentos realizados nesta pesquisa, destacamos que para cada
uma das crises dos pacientes foram utilizados cinco modelos de teste, referentes as
cinco opgoes de variancia acumulada da PCA usadas na fase de representagao veto-
rial do conjunto de entradas em um espago R"™ sobre os dados. Apresentamos essas
informagoes sobre o niimero das componentes principais e a variancia acumulada
utilizados, assim como a quantidade de concepts identificados em cada modelo de
teste. Por fim, informacoes sobre os pacientes e os dados utilizados nos experimentos
desenvolvidos também sao disponibilizados.

Sobre a analise estatistica impetrada na avaliagao dos periodos antecipatorios
propriamente ditos, o threshold para fins de rejeicao da hipdtese nula foi 0.05 em
termos de p-value(nos graficos representado por uma linha vermelha pontilhada).
Ademais, a base de comparacao utilizada no 2S-KS Teste foi o periodo earlyictal
completo e ele foi comparado pelo teste a todos os seus prefixos. A seguir, apresen-
tamos os atributos de cada paciente, os resultados obtidos em termos de periodos
antecipatorios das suas crises epiléticas analisadas e uma visao geral acerca dos

concepts detetados.
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5.2.1 Paciente N2 3500

Atributo Valor
Idade & época do EEG 34 anos
Niamero de eletrodos (EEG) 29
Data da coleta de dados (EEG) 16/11,/2009
Duragao da coleta de dados (EEG) 93 horas
Nimero de blocos (EEG) 61 blocos
Primeira crise epilética 12 anos
Sexo Masculino
Numero de crises analisadas 5
Tipos de crises analisadas Focais complexas

3 Alfas ritimicas
Padroes de ondas
Tetas ritimicas

Tabela 5.1: Atributos do paciente n° 3500.

Em termos de modelos de experimentos referente aos dados do paciente n® 3500,

foram identificadas as seguintes quantidades de concepts:

Limiar Variancia acumulada N€© de componentes N2 de concepts

50% 58.19% 3 206
60% 64.15% 4 208
70% 73.28% 6 221
80% 82.14% 9 231
90% 90.61% 11 233

Tabela 5.2: Detecao de concepts do paciente n® 3500.
Segue o resultado da analise sobre a parte earlyictal dos concepts de interesse

do paciente n° 3500, considerando que para cada crise analisada ha um concept de

interesse associado a ela.
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—— 3PCA/50var.
. 4 PCA/ 60 var.
Paciente 3500 — 6 PCA/ 70 var.
9 PCA/ 80 var.

—— 14 PCA/ 90 var.
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