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RESUMO

A detecgao de sinais anormais de eletroencefalograma (EEG) é o primeiro passo para o
auxilio na identificacdo de neuropatologias, tendo o potencial de reduzir
consideravelmente o tempo entre a captura do sinal e o laudo médico. Uma técnica que
ainda nao foi explorada para esta tarefa especifica, mas que tem mostrado boa capacidade
na detecgdo de transtornos mentais, devido a sua capacidade de capturar informagoes
espaciais e temporais, é a de analise de microestados de EEG. Neste trabalho é proposta
uma metodologia para detecgao dos sinais anormais que combina o uso de microestados
e uma rede Learning Vector Quantization (LVQ) com a intencdo de melhorar os
prototipos dos microestados obtidos inicialmente pelo método comumente usado k-means
modificado. Resultados experimentais em uma base de dados publica, sugerem que a
analise de microestados, que utiliza as caracteristicas topograficas do sinal, é promissora
para a deteccao de sinais anormais de EEG, independentemente de uma neuropatologia
especificada a priori. Além disso, o uso de microestados com LV(Q mostrou ser
estatisticamente melhor do que o método tradicional de obtencao dos protétipos de

microestados.

Palavras-chave: Microestados de EEG; Otimizacao LVQ; Processamento de Sinais;

Classificacao; EEG Anormal.






ABSTRACT

The detection of abnormal electroencephalogram (EEG) signals is the first step to aid in
the identification of neuropathologies, having the potential to considerably reduce the
time between signal capture and medical report. A technique that has not yet been
explored for this specific task, but has shown good capacity in the detection of mental
disorders, due to its ability to capture spatial and temporal information, is the EEG
microstate analysis. In this work, a methodology for detecting abnormal EEG signals is
proposed, combining the use of microstate analysis and a Learning Vector Quantization
(LVQ) network with the intention of improving the prototypes of the microstates
obtained initially by the commonly used modified k-means clustering method.
Experimental results in a public dataset suggest that microstate analysis, which uses the
topographic characteristics of the EEG signal, is promising for the detection of abnormal
EEG signals, regardless of an a priori specified neuropathology. Furthermore, the use of
microstates with LV(Q proved to be statistically better than the traditional method of

obtaining microstate prototypes.

Keywords: EEG microstates; LV(Q optimization; Signal Processing; Classification;

Abnormal EEG.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizagao

As deficiéncias neurofisiolégicas podem ser precedidas do aparecimento de sintomas
clinicos. Isso ocorre em diversas doencas neuroldgicas, conforme reportado por Khanna,
Pascual-Leone e Farzan (2014). O monitoramento de biomarcadores neurofisiologicos
pode permitir a detec¢ao precoce de distirbios e contribuir para o entendimento das
deficiéncias subjacentes.

Uma das principais técnicas para estudo dos padroes neurofisiolégicos é o
Eletroencefalograma (EEG) (HU; ZHANG, 2019). A técnica consiste do monitoramento
da atividade cerebral através da aquisicdo dos potenciais em uma série de eletrodos
distribuidos pelo couro cabeludo de um paciente. O EEG é uma ferramenta poderosa e
muito difundida, utilizada no diagnédstico clinico de distirbios do sono, epilepsia, doenga
de Alzheimer, coma, morte cerebral e diversas outras condigbes patolégicas (OBEID;
PICONE, 2018).

A técnica do EEG possui algumas vantagens clinicas no estudo da fungao cerebral que
potencializam sua utilizagao: nao ¢ invasiva, possui um custo relativo baixo, e possui uma
alta resolucao temporal.

Devido a suas vantagens, em particular a alta resolucao temporal, é possivel levantar
informacoes importantes de coordenagao neural local ¢ de longo alcance (KHANNA et
al., 2015).

Apesar de todos os seus beneficios, a interpretagao dos sinais de EEG é um processo
dependente da andlise subjetiva do examinador e demanda profissionais cujo treinamento
leva anos (LOPEZ et al., 2016). Isso limita sua utilizacdo no acompanhamento de
pacientes e de biomarcadores associados a deteccao precoce de funcionamento anormal

da rede neural.
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Nesse sentido, existem trabalhos que buscam técnicas capazes de automatizar esse
processo, visando auxiliar o diagnéstico médico de neuropatologias e o acompanhamento
clinico de pacientes.

Programas de atengao a satide a distancia (telemedicina) podem ser beneficiados por
sistemas capazes de detectar precocemente alteragdes importantes mnos padroes
neurofisiolégicos de pacientes, permitindo intervenc¢ées mais assertivas e a tempo de
impedir ou tratar a evolucao dos quadros clinicos de neuropatologias. Outro fator muito
importante, do ponto de vista clinico hospitalar, consiste do fato de que é possivel montar
uma estrutura de monitoramento continuo do paciente em ambiente de internacao
hospitalar utilizando EEG, o que seria impossivel com outras técnicas como fMRI
(Imagem por ressonancia magnética funcional, do inglés Functional Magnetic Ressonance
Imaging) ou CT (Tomografia Computadorizada, do inglés Computerized Tomography)
(FINNIGAN; PUTTEN, 2013).

Para fins de ilustracdo da importancia desse tipo de auxilio diagnostico, pode ser usado
como exemplo o0 AVC (Acidente Vascular Cerebral), que é a 2% principal causa de morte
no mundo (MINISTERIO DA SAUDE, 2018). Uma aplicacio de monitoramento
hospitalar capaz de identificar um quadro de AVC Isquémico agudo possibilitaria um
tratamento trombolitico imediato (FINNIGAN; PUTTEN, 2013), que se aplicado em até
4 horas apds o inicio do quadro, pode impedir a evolucao para 6ébito, além de reduzir

drasticamente ou até mesmo eliminar a chance de sequelas.
1.2. Analise visual do sinal de EEG

Em um ambiente clinico, um neurologista treinado segue algumas etapas para classificar
um sinal de EEG, que podem ser ilustrados num esquema de arvore de decisao. Para fins
de ilustragdo do processo, na Figura 1 é mostrada uma arvore de decisao tipica para

classificacao do sinal de EEG, através de inspec¢ao visual por um neurologista especialista.
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Figura 1. Arvore de decisao — inspecao visual por neurologista
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Adaptado de Lopez (2017).

Pode-se observar pela Figura 1 que essa classificagdo leva em consideracdo uma série de
fatores importantes, como histérico médico, condi¢oes clinicas e fisiologicas do paciente
no momento da captura do sinal e verificagoes de padroes contidos no sinal. Esse tipo de
analise visual é altamente sensivel a subjetividade do examinador e, mais importante,
demanda treinamento altamente especializado do profissional, um processo que leva anos
(LOPEZ, 2017).

Isto realca a importancia do uso de métodos computacionais eficazes para auxiliar os
profissionais na decisao, com a expectativa de tornar o processo de avaliacao dos sinais

de EEG mais rdpido e menos subjetivo.

1.3. Principal Trabalho Relacionado

O trabalho de Lopez (2017) foi o primeiro estudo identificado que trata do tema de
deteccao de sinais anormais de EEG usando uma base de dados ampla constituida por
diversas neuropatologias. Nele, sao utilizadas técnicas de aprendizado de méquina e redes

profundas, entretanto, elas sdo aplicadas utilizando a anélise classica do sinal de EEG,
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baseada nas caracteristicas temporais e espectrais, que sao detalhadas na Segao 2.1.2. A
autora estabelece uma linha de base (do inglés baseline) da classificagdo automatica de
sinais anormais de EEG, alcangando uma taxa de erro na classificacao de 21,2% (melhor
resultado) quando utilizando uma rede profunda.

No trabalho de Lopez (2017), foi inicialmente estabelecido um resultado base com
classificadores do tipo kKNN (k Nearest Neighbors) e RF (Random Forest) em um
subconjunto da base de dados denominado short dataset, utilizando apenas 162 sessoes
de EEG.

Todos os classificadores foram treinados usando as caracteristicas extraidas de diferentes
regioes do cranio, por pares de eletrodos, utilizando varios periodos com duracgao entre 3
e 9 segundos, dependendo do teste e do classificador, sendo processados varios trechos
sobrepostos para uma mesma amostra.

As caracteristicas utilizadas pela autora foram: Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC), Energia, Energia diferencial e 1* e 2® derivadas dessas caracteristicas. A
dimensao do vetor de caracteristicas é reduzida por meio de PCA (Principal Component
Analysis). O trabalho avalia uma série de classificadores intermediarios no short dataset,
devido a complexidade computacional e, por fim, é desenvolvido o sistema CNN-MLP
(Convolutional Neural Networks - Multilayer Perceptron), que obteve o melhor resultado
para a base de dados completa, denominada no trabalho como full dataset.

O CNN-MLP classifica os sinais através de uma rede com 3 camadas convolucionais que
é treinada com o vetor de caracteristicas de 4 diferentes regioes do escalpo e os dados de
saida sao agregados através da camada MLP, que é responsavel por realizar a classificacao
das amostras.

O trabalho de Lopez (2017) serd usado como referéncia para comparagao de resultados

do método proposto neste trabalho.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo a deteccao de patologias em sinais de EEG por
meio do uso de técnicas de aprendizado de maquina e de biomarcadores associados a
neuropatologias, utilizando para isto andlise de microestados de EEG.

Para validacao da metodologia proposta, serda utilizada uma base de dados publica
formada por sinais de EEG de pacientes saudaveis e acometidos de patologias
neurologicas.

O objetivo geral do presente trabalho é verificar a aplicabilidade da anélise de
microestados (LEHMANN; OZAKI; PAL, 1987), que usam a configuracao topografica do
sinal e suas propriedades dindmicas, para determinar se um sinal de EEG capturado em
estado de repouso pode ou nao ser classificado como normal ou anormal.

Ha uma série de métodos tradicionalmente utilizados para avaliacao de sinais de EEG,
em particular caracteristicas temporais e espectrais. Tais técnicas, entretanto, estao
altamente ligadas a aspectos subjetivos de avaliacao e caracteristicas muito dependentes
de cada individuo avaliado (GEMEIN et al., 2020).

Dessa forma, a investigagao da técnica de andlise de microestados (LEHMANN; OZAKI;
PAL, 1987), que tem demostrado capacidade de discriminar aspectos intrinsecos do sinal
de EEG em uma série de estudos (KHANNA et al., 2015), explicando sua variancia de
maneira menos subjetiva, é promissora na investigacao de sistemas de auxilio diagnéstico
na analise e classificagdo do sinal de EEG. Esta investigacao também é justificada por
nao terem sido encontrados na literatura trabalhos que utilizam microestados para uma
classificacao do sinal de EEG entre normal e anormal, em particular em uma base de
dados ampla com diversas patologias envolvidas.

O presente trabalho busca, ainda, uma metodologia supervisionada para obten¢ao dos

prototipos de microestados, por meio do uso de Redes Neurais Artificiais LVQ (Learning
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Vector Quantization) (KOHONEN, 1995). Isto difere dos métodos tradicionalmente
utilizados na literatura para andlise de microestados, que costumam utilizar técnicas nao-

supervisionadas (Poulsen et al., 2018).
1.4.2. Objetivos Especificos

e Avaliar a eficicia do uso de microestados para detectar um sinal anormal de EEG;

e Identificar quais sdo as caracteristicas e estatisticas de microestados que melhor
discriminam sinais normais de anormais;

e Verificar o efeito de usar a rede do tipo LVQ para a obtencao dos protétipos de
microestados;

e Comparacao dos resultados com os obtidos por Lopez (2017).
1.5. Hipdteses

Com base na revisao da literatura, os objetivos neste trabalho foram elaborados para
avaliar as seguintes hipoteses:
i) Microestados podem ser utilizados para discriminar entre sinais de EEG
normais e anormais;
ii) E possivel aprimorar os protétipos de microestados por meio do uso de um
método de agrupamento supervisionado combinado com o resultado de um
método nao-supervisionado; e
iii) E possivel obter os protétipos de microestados por meio de agrupamento

supervisionado, com discriminacao dos sinais e taxas de erros de classificacao

analogas as obtidas com o agrupamento nao-supervisionado.
1.6. Estrutura do Trabalho

O restante da estrutura deste trabalho é a seguinte: no Capitulo 2 sdao apresentados os
métodos utilizados e a base de dados. No Capitulo 3 é descrita a metodologia proposta e

implementada neste trabalho. No Capitulo 4, os resultados que foram obtidos sao
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apresentados. Por ultimo, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusées e as propostas

de trabalhos futuros.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Analise da Informacgao contida no Sinal de EEG
2.1.1. Captura do Sinal

A captura do sinal de EEG ¢ feita através do posicionamento de eletrodos no escalpo,
utilizando-se, em geral, o sistema de montagem padrao do sistema internacional 10-20,
que posiciona os eletrodos no cranio a uma distancia entre si de 10% e 20% da medida
total entre pontos de referéncia no escalpo, a saber as distancias nasion-inion (Nz-1z) e
direita-esquerda (FERRELL et al., 2020). A Figura 2 exemplifica o sistema de montagem.

Figura 2. Captura do EEG - Sistema Internacional 10-20

Direita

g

Adaptado de Okamoto et al. (2004)
No ambiente clinico, o fluxo tipico de captura e andlise do EEG envolve (LOPEZ, 2017):
1) o posicionamento dos eletrodos no cranio do paciente, em geral por técnicos; 2) a
aquisicao do sinal cerebral através de software especifico; 3) interpretacao do sinal por
um neurologista certificado; e 4) laudo neurolégico contendo histérico, medicagoes,
descricao da gravacao de EEG e alteragoes encontradas, bem como uma impressao geral

do EEG, classificando-o como normal ou anormal.
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2.1.2. Caracteristicas Temporais e Espectrais do Sinal de EEG

H&a uma série de técnicas para andlise da informacao contida no sinal de EEG, sendo as
mais difundidas na literatura aquelas relacionadas a andalise das caracteristicas
temporais e espectrais do sinal (NIAZY et al., 2011; CUSTO et al., 2017; MONDINI;
MANGIA; CAPPELLO, 2018; SHAH et al., 2018; MCMACKIN et al., 2019). Em geral,
elas caracterizam a morfologia temporal das formas de onda e distribui¢oes de frequéncia
em certos eletrodos pré-selecionados (POULSEN et al., 2018).

Nessa andlise classica, um sinal de EEG é considerado normal quando as frequéncias,
tensdes, formas de onda e outras caracteristicas estdo contidas em certos intervalos pré-
determinados e em certas regioes do escalpo, em geral observadas a partir de pares ou
grupos de eletrodos, definindo-se assim a atividade compativel com o funcionamento
cerebral normal.

Considerando-se a anélise do ponto de vista espectral, a atividade cerebral é comumente
dividida em bandas de frequéncia (EBERSOLE, 2014; HU; ZHANG, 2019), sendo clas:
delta (0 — 4 Hz), teta (4 — 8 Hz), alfa (8 — 13 Hz), beta (13 — 25 Hz), gama (> 25 Hz).
Sob essa perspectiva classica, pode-se caracterizar o EEG normal de um adulto, entre
outras, de acordo com as seguintes caracteristicas (EBERSOLE, 2014; LOPEZ, 2017):

1. Reatividade: se refere a resposta a certas variagoes fisiologicas (abertura de
olhos, estimulo sensorial etc.);

2. Banda alfa: ponto de partida para a andlise visual do EEG, e posterior
classificagdo como normal/anormal. As ondas na banda alfa se originam no lobo
occipital (Figura 3) e sdo caracterizadas por frequéncias entre 8-13 Hz e amplitude
entre 15-45 pV.

3. Banda Mi (u): cssa sub-banda da banda alfa é denominada “frequéncia motora”
e ocorre na regiao central com frequéncias entre 8-10 Hz e amplitudes andlogas a

banda alfa. Essa banda é suprimida unilateralmente pelo movimento de um



2. MATERIAL E METODOS 28

membro do hemisfério oposto. Também ¢é suprimida por condigoes como fadiga,
estimulos somatossensoriais e motores. Nao é sempre detectavel.

4. Bandas Beta e Gama: A atividade contida nessas bandas, para o EEG adulto
normal, consiste de ondas que ocorrem nos intervalos de 14 a 16 Hz e de 18 a 25
Hz, para a banda beta e no intervalo de 35 a 40 Hz, para a banda gama, em geral
com amplitudes entre 5-20 mV. E rara a presenca de atividade na banda acima
de 25 Hz no caso de EEG de escalpo.

5. Banda Teta: o EEG adulto normal tende a apresentar tragos com amplitude
menor que 15 pV na banda de frequéncia entre 6-7 Hz, nas regioes frontal (Figura
3), frontocentral e, ocasionalmente, na regiao ao longo da linha central. Esse tipo
de onda geralmente se torna sustentado e com amplitudes aumentadas no caso de
sonoléncia.

6. Banda Delta: a presenca de ondas na banda delta no EEG adulto pode indicar
anormalidades (EBERSOLE, 2014). Esse tipo de onda é considerado normal em
criangas e pode também ocorrer, eventualmente, em adultos com mais de 60 anos.

Figura 3. Regides do Cérebro
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Adaptado de Kandel (2013).
Conforme Obeid e Picone (2018), as patologias neurolégicas causam desvios nos padroes

normais do sinal de EEG e podem ocorrer a qualquer instante ou mesmo de forma
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intermitente, sendo muito dificeis de serem capturados em exames de rotina, geralmente
necessitando de monitoramento a longo prazo.

Segundo Obeid e Picone (2018), historicamente foram utilizadas trés abordagens para o
problema de classificacdo automaética do sinal de EEG: (i) classifica¢do tunica do sinal
todo, (ii) classificagdo de segmentos do sinal, e (iii) decodificagao sequencial. Todas essas
abordagens consideram apenas as caracteristicas temporais e espectrais do sinal e a
presenca de eventos anormais, bem como a correlagdo entre estes. Os autores afirmam
ainda que a maioria dos estudos disponiveis tiveram foco em um ntmero muito pequeno
de pacientes.

Nesse tipo de abordagem para classificacao do sinal de EEG, a primeira etapa consiste
em verificar algum desvio do padrao normal a partir de caracteristicas temporais e
espectrais. Em seguida, os trechos de interesse sao processados para deteccao ou nao de
padrdes anormais e os eventos associados sdo anotados no sinal. Alguns métodos
consideram a correlacdo entre os eventos. Somente apds todo esse processamento, ¢é feita
uma decisdao se o sinal pode ser classificado como normal dentro do conjunto de
caracteristicas pré-definidas para o cérebro humano saudavel, passando-se a fazer uma
identificacao de patologias especificas, associadas as alteracoes verificadas no sinal. Esse
processo, em geral, tenta incorporar nos modelos de aprendizado de maquina os
conhecimentos dos profissionais, como aqueles ilustrados na arvore de decisao para

andlise visual do sinal de EEG (LOPEZ, 2017), ilustrado na Figura 1.

2.1.3. Caracteristicas Topoldgicas do sinal de EEG

Sob outra perspectiva, muitas pesquisas tém trabalhado com outras caracteristicas do
sinal de EEG além daquelas classicas. Trabalhos recentes (MICHEL; KOENIG, 2018)
tém apontado para uma mudanca de paradigma no entendimento do funcionamento do
cérebro humano, verificando que, em repouso (na auséncia da execugao de alguma tarefa

especifica), o cérebro opera alternando entre certos mapas topologicos, que podem ser
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definidos como a distribuicao do potencial elétrico no escalpo, e que estao envolvidos na
atividade funcional. Esses mapas topologicos sao gerados por redes de conectividade
cerebral e sdo apontadas como fundamentais nos processos sensoriais e cognitivos, sendo
denominadas Rest State Networks (RSN) (NIAZY et al., 2011; CUSTO et al., 2017).
Segundo estudos de conectividade cerebral utilizando fMRI (Imagem por Ressonéncia
Magnética funcional), esses mapas surgem devido as fungoes do cérebro em repouso serem
caracterizadas por flutuagoes coerentes no sinal BOLD (blood-oxygen-level-dependant)
(MUSSO et al., 2010; NIAZY et al., 2011; CUSTO et al., 2017). Essas flutuagdes sao
distintas das contribuicoes de sinal advindas da respiracao e do sistema cardiovascular e
operam como um estado exploratério continuo do cérebro (HEINE et al., 2012).

A ferramenta denominada andlise de microestados (LEHMANN; OZAKI; PAL, 1987;
KOENIG et al., 2002), tem sido aplicada para o entendimento desse comportamento.
Através da premissa de que as diferentes topografias cerebrais sao geradas por diferentes
configuracoes de fontes neurais, estudos demonstram que os microestados sao capazes de
refletir os estados funcionais globais do cérebro e estdo intrinsecamente correlacionados
com as RSNs de fMRI (POULSEN et al., 2018).

Uma série de estudos sobre diferentes patologias ao longo dos tltimos dez anos identificou
um grupo de 4 microestados, que estdo ilustrados na Figura 4, ¢ sdo denominados na
literatura de microestados candnicos. Os microestados candnicos sdo normalmente
encontrados no sinal de EEG do cérebro humano saudavel e sdo capazes de representar
em média 65% da varidncia global do sinal de EEG (MICHEL; KOENIG, 2018).

Figura 4. Microestados canonicos (A, B, C e D)
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Adaptado de Croce et al. (2020).
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Apesar dos microestados candnicos serem capazes de representar boa parte da variancia
global do sinal, dependendo da aplicagdo, o niimero de microestados deve ser selecionado
de acordo com a base de dados (MICHEL; KOENIG, 2018). Alguns exemplos sido o
estudo de Custo et al. (2017), que obteve uma explica¢ao da varincia global do sinal de
aproximadamente 60% com os 4 microestados A-D, mas conscguiu obter 84,8% com 7
protétipos de microestados. J& no trabalho de Seitzman et al. (2018), 15 protdtipos de
microestados foram necessarios para representar 80% da varidncia global do sinal. Na
Figura 5, extraida do trabalho de D’Croz-Baron et al. (2019), estd ilustrada uma anélise
do comportamento da Variancia Global Explicada (GEV) do sinal de EEG, para k €
[1,10] protétipos de microestados, extraidos de uma base de dados composta por
pacientes controle e pacientes com autismo. No estudo é comparado o comportamento
dos protétipos extraidos sé do grupo controle, s6 do grupo com autismo e de ambos os
grupos. Observa-se da figura que o GEV tende a aumentar quanto maior for o ntimero
de prototipos, contudo, a taxa de aumento do GEV tende a cair a medida que a
quantidade de protétipos (niimero de mapas) aumenta.

Figura 5. GEV vs Numero de Protétipos de Microestado
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Adaptado de D’Croz-Baron et al. (2019).
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2.1.4. Aspectos normais e anormais dos microestados em sinais de EEG

Nos estudos levantados por Michel e Koenig (2018), os microestados do sinal normal
apresentam topografias e propriedades dindmicas consistentes, desviando desse padrao
de maneiras diferentes para patologias distintas. Esses resultados sugerem que os
microestados e suas propriedades dinamicas seriam capazes de discriminar um sinal
normal ou anormal de EEG de uma maneira diferente da analise classica.

Existem alguns trabalhos que buscam fazer uma identificacao de doengas especificas com
uso de microestados. Por exemplo, o trabalho de M. Alves et al. (2020) utiliza andlise de
microestados e teoria de grafos para identificar pacientes com TDAH (Transtorno de
Déficit de Atengao e Hiperatividade). Por outro lado, ndo foram identificados trabalhos
que utilizem a analise de microestados para uma classificacdo inicial do sinal de EEG
entre normal e anormal, em particular em uma base de dados ampla, como pretendido
neste trabalho, a fim de possibilitar a automacao da detecgao de sinais anormais de EEG
auxiliando o diagnéstico e laudo médico em ambiente clinico.

Os autores Michel e Koenig (2018) apresentam um sumério das alteragdes de
microestados ja detectados em pesquisas académicas, que estd detalhado na Tabela 1.
Dessa maneira, analogamente ao conceito de EEG adulto normal, do ponto de vista das
caracteristicas espectrais e temporais, pode-se verificar, do ponto de vista das
caracteristicas topologicas do sinal de EEG, variagoes observadas nos quatro
microestados candnicos nas diversas patologias em relacao ao referencial de pacientes
saudaveis. A hipdtese principal levantada nesse caso é a de que isso indica que existe um
grau de separabilidade entre pacientes sauddveis (EEG normal) e pacientes com algum
tipo de patologia neurolégica (EEG anormal).

Sob esse ponto de vista, pode-se supor que, para maiores quantidades de microestados, o
comportamento das topologias e variacoes nas caracteristicas dos microestados ocorrera
de maneira andloga, de forma que seria possivel discriminar um padrao normal e

caracterizar os desvios desse padrao como anormais no sinal EEG.
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Tabela 1. Levantamento das alteracoes dos microestados candnicos

Microestados
Estudo Ano Doenga Medicagdo Pacientes A B C D
TDur,
Konig 1999 Esquizofrenia Nao 9
Topo
JDur,
Strelets 2003 Esquizofrenia Nao 14
Topo
TOcc,
Lehmann 2004 Esquizofrenia Nao 27 c JDur 10cc JDur
ov
Kikuchi 2007 Esquizofrenia Néao 21 1T0cc 1TOcc {Dur, Cov
JDur
Nishida 2013 Esquizofrenia Nao 21 JDur 1T0cc 1Dur
1TO0cc
Andreaou 2013 Esquizofrenia Sim 18 TCov
1Dur, Oce, [Occ, Cov,
Tomescu 2015 Esquizofrenia Sim 27
Cov, GEV GEV
Trisawa 2006 Esquizofrenia Nao 24 JDur
Kindler 2011 Alucinacao Sim 9 IDur
Alto risco de 10cc,
Andreaou 2013 Sim 18
Esquizofrenia Cov
TDur, Oce, |Dur, Oce,
Tomescu 2014 22q11DS Sim 30
Cov, GEV  Cov, GEV
Nishida 2013 Deméncia Nao 18 JDur
Transtorno do 1Occ,
Kikuchi 2011 Nao 18 10ce
Pénico Cov
Gschwind 2016  Esclerose multipla Nao 53 TDur TDur
Traumatismo
Corradini 2014 Nao 26 JDur JDur IDur
Cranioencefalico
JDur, TDur,
TDur, Cov,
Drissi 2016 Narcolepsia Nao 16 Cov, Cov,
GEV
GEV GEV
Grieder 2016 Deméncia Sem. Sim 8 Topo Topo
Gao 2016  Diplegia Espastica Nao 15 10cc IDur 1TOcc
Acidente Vascular 10cc, Topo | Cov,Topo
Zappasodi 2017 Nao 47
Cerebral (AVCesq) (AVC dir)

Resumo dos estudos publicados sobre alteragoes de microestados de EEG em doencgas neuropsiquidtricas usando a abordagem
convencional de agrupamento k-means e restringindo a anélise aos quatro mapas candnicos (A, B, C e D) de microestados.

Dur = Duragdo, Occ = Ocorréncia, Cov = Cobertura, GEV = Variaciao Global Explicada, Topo = Topografia.

Adaptado de Michel e Koenig (2018).
As caracteristicas dos microestados refenciadas na Tabela 1, a saber Duracgao, Ocorréncia,

Cobertura, GEV e Topografia estdo detalhadas na Segao 2.2.2.
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2.2. Microestados de EEG

Um Microestado de EEG pode ser definido como um mapa topografico de potencial
cerebral, consistindo de configuragoes estacionarias por determinados periodos de tempo,
em geral da ordem de centenas de milissegundos (ZAPPASODI et al., 2017). Uma
definicdo mais direta é: a orientacao do dipolo elétrico do mapa topografico permanece
inalterada nestes intervalos (LEHMANN; OZAKI; PAL, 1987). Na literatura médica, os
autores geralmente se referem a essas configuracoes como “quase estaveis”.

Algumas defini¢oes sao relevantes para maior clareza de alguns termos utilizados ao longo
deste texto. O termo mapa topogrdfico é aqui definido como as curvas de nivel da
amplitude do potencial elétrico distribuidas ao longo de todo o escalpo num dado instante
de tempo, representadas por uma escala de cores. O aspecto de alguns desses mapas
topograficos pode ser observado na Figura 4 e na Figura 6. Os termos microestados e
protdtipos de microestado (ou somente prototipos) podem ser definidos, respectivamente,
como o grupo, contendo k mapas topograficos, escolhido para representagao do sinal de
EEG apods a etapa de agrupamento; e qualquer grupo de mapas topograficos candidato,
que podera ser escolhido como os microestados principais.

Para a obtencao dos microestados de EEG, a técnica utilizada consiste, em suma, em
localizar o grupo de mapas topograficos de potencial cerebral no sinal de EEG, filtrado
na frequéncia do denominado canal alfa, correspondentes aos pontos de maximo na curva
de GFP (Global Field Power), que melhor representam a varidncia global contida no sinal
original.

Considere um sinal de EEG composto de um total de N pontos, capturados a uma
frequéncia f;, onde cada ponto do sinal se refere ao potencial elétrico de cada um dos
C canais (cletrodos) posicionados sobre o couro cabeludo do paciente (por exemplo, no
sistema internacional 10-20 da Figura 2), de forma que o sinal de EEG possa ser
representado como uma matriz de dimensao C X N, entao o valor de GFP,, para cada

n=1[1,2,..,N], é obtido através de
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C
GFP, = %Z(Vi[n]_vméd[n])z , (1)

na qual V;[n] é o potencial do i-ésimo canal (eletrodo), Vieq[n] é o potencial médio de
todos os C canais (eletrodos).

O GFP ¢é uma medida singular e independente de referéncia, do potencial do sinal ao
longo dos eletrodos. Matematicamente, o GFP, é o desvio padrao de todos os eletrodos
num dado instante de tempo n (MURRAY; BRUNET; MICHEL, 2008).

A probabilidade de encontrar um microestado bem definido é maximizada nos picos da
curva GFP, porque esses picos estao associados aos pontos do sinal de EEG com a maior
relagao sinal ruido (SNR) (POULSEN et al., 2018).

De forma a determinar os microestados, os pontos de méximo local (picos da curva GFP),
obtidos através da Equagao (1), s@o fornecidos a um algoritmo de anélise espacial para
agrupamento (do inglés clustering). O centroide de cada grupo (ou cluster) representard
um protétipo de microestado. Podem ser utilizadas diversas técnicas de agrupamento,
sendo as principais o TAAHC (Topographic Atomize and Agglomerate Hierarchical
Clustering) e o k-means modificado (POULSEN et al., 2018).

Segundo Michel e Koenig (2018), o k-means modificado é o método mais utilizado na
literatura, sendo a escolha dessa técnica adequada por permitir comparagoes futuras com
outros estudos.

Apo6s a obtencao dos prototipos principais de microestados por um algoritmo de
agrupamento, o sinal de EEG original pode ser representado como uma sequéncia desses
mapas topograficos através do processo de backfit (ver Segao 2.2.1).

Na Figura 6, pode-se verificar o aspecto de um conjunto de k = 4 protétipos de
microestado, calculados a partir de um trecho de 10 segundos de um sinal de EEG, que
contém os 21 canais (eletrodos) do sistema internacional 10-20 (Figura 2), capturado a

uma frequéncia de 250 Hz.
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Figura 6. Microestados extraidos do sinal de EEG
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Apesar de nao existirem métodos especificos para selecdo da quantidade de protoétipos
numa andlise baseada em microestados (POULSEN et al., 2018), no presente trabalho
foram avaliadas as quantidades de microestados para representacao do sinal de EEG
entre 2 e 16, na fase preliminar do estudo (KUSTER; CTARELLI, 2021). Os testes de
classificacao apresentaram resultados de particular interesse com a selecao de pelo menos
8 microestados. Os melhores resultados preliminares foram obtidos com 16 microestados.
A andlise da técnica se limitou a 16 microestados, pois quantidades maiores de
microestados nao puderam ser investigadas, devido as limitagoes na proépria toolbox
utilizada e ao custo computacional de quantidades maiores de protétipos (POULSEN et

al., 2018).
2.2.1. Backfit e Temporal Smoothing

O processo de backfit se refere a representacao do sinal de EEG original como uma
sequéncia de protétipos de microestados, previamente obtidos através do algoritmo de

agrupamento.
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Para tanto, é utilizada uma medida de distadncia entre cada mapa topografico
(representado na forma de um vetor contendo os potenciais instantaneos dos € eletrodos)
capturado no n-ésimo intervalo de tempo (x,,) e cada um dos k protétipos de microestado
obtidos no agrupamento (a; ), sendo associado a cada ponto do sinal de EEG o protétipo
mais similar, através de uma etiqueta (ou label) L,.

A medida de distancia (ou dissimilaridade) utilizada no presente trabalho é o GMD
(Global Map Dissimilarity), que pode ser calculada entre o mapa topografico de x,, e o

protétipo de microestado @y, conforme Murray, Brunet ¢ Michel (2008), por

GMD( ) 1 || T % 9

X, ;) = —

woR T e lGER,  GFP, (2)

na qual C representa o nimero de canais (eletrodos), || .||, é a norma L,, e os valores de

GFP, e GFP, sao obtidos pela Equacao (1), e normalizam cada um dos mapas
topograficos, para independéncia de escala na medida de distancia (POULSEN et al.,
2018).
A cada um dos n € N pontos do sinal de EEG ¢é assinalado o protétipo de microestado
associado ao indice k, que possui a menor distancia GMD com o mapa topografico do
ponto n, ou seja,

L, = argmin, {GMD(x,,a;)} , (3)
na qual [, é a ctiqueta (ou label) atribuida ao n-ésimo ponto do sinal de EEG. O vetor
contendo o protétipo de microestado associado ao indice k (@) pode ser, entdo,
referenciado também como a;_.
Como o sinal de EEG possui uma série de ruidos e artefatos indesejados, que podem
contribuir para o aparecimento de trechos muito curtos assinalados a um determinado
protétipo de microestado, por vezes até mesmo amostras individuais, apos etiquetar cada
X, com o prototipo de microestado mais similar através do processo de backfitting, é feito
um pos-processamento denominado temporal smoothing, que consiste em eliminar

intervalos etiquetados com determinado protétipo de microestado com duracao muito
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curta, inferior a duragao minima tipicamente observada em microestados, que é da ordem
de centenas de milissegundos (POULSEN et al., 2018).

O processo consiste em remapear os trechos de sinal assinalados a um determinado
microestado menores que um limiar consistente com a ordem de duracao tipica de um
microestado, para o microestado adjacente que possua a menor distancia GMD. O

processo é repetido até que nao haja trechos muito curtos no sinal.

2.2.2. Caracteristicas dos Microestados

A partir da representacao do sinal de EEG por uma série de microestados, é possivel
extrair algumas caracteristicas e estatisticas titeis para sua discriminacao. A seguir sao
apresentadas as caracteristicas citadas e utilizadas neste trabalho (KHANNA et al., 2015;
POULSEN et al., 2018):

i.  Topografia: refere-se ao aspecto visual do vetor contendo a distribuicao dos
potenciais elétricos dos C canais (eletrodos) num dado instante de tempo,
representado como um mapa topografico do cranio, utilizando uma escala de cores
para ilustracao da amplitude dos potenciais, interpolando os valores
intermediarios (onde nao hé eletrodos posicionados);

ii.  Duracao: pode ser definida como o tempo de duragdo de um dado microestado
no sinal, medida em [ms];

iii.  Ocorréncia: se refere a média da quantidade de vezes por segundo em que um
determinado microestado é dominante, medida em [s71];

iv.  Cobertura: é o percentual de tempo em que um determinado microestado
permanece dominante no sinal todo, medida em [%];

v. Probabilidades de transicdo: mensuram as probabilidades de um dado
prototipo de microestado de transicionar para outros protétipos de microestados,

medida pela matriz de transicao [k X k], para k protétipos de microestado; e
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vi.  Variancia Global Explicada (GEV): pode ser definida como a capacidade de
um prototipo de microestado de explicar a variancia contida na base de dados,

medida em [%], e é calculada, para cada um dos k protétipos de microestado, por

(MURRAY; BRUNET; MICHEL, 2008)
Ng

GEV, = Z GEV, , (4)
n

na qual N, é um subconjunto de N que contém os pontos assinalados ao k-ésimo
protdtipo de microestado (L, = k), e onde GEV, é calculada para o n-ésimo ponto do sinal
de EEG, e mede a similaridade desse ponto do sinal com o protétipo de microestado ao

qual ele foi assinalado (a, , tal que [, = k), por

2
GEV, = Corr(xn, al”)ZIZ',’,;’G,I;—i‘nPﬁ, ,
em que N é a quantidade total de pontos contidos no sinal de EEG, n' sdo todos os
pontos do sinal, X, ¢ o mapa topografico do n-ésimo ponto do sinal de EEG, a; ¢ o
vetor que contém o protétipo de microestado assinalado ao n-ésimo ponto do sinal de
EEG, e Corr ¢ a medida de correlagao espacial. Ambos x, e @; sao vetores de dimensao
C.

A GEV representa o quadrado da correlagao entre o mapa topografico do ponto n do
sinal de EEG e seu protétipo de microestado, normalizada pela fracao do quadrado do

GFP do ponto n, em relagdo ao quadrado do GFP total de todos os pontos contidos no

sinal.
2.3. Learning Vector Quantization

De forma a melhorar os resultados da deteccao de sinais anormais de EEG, é proposto
utilizar neste trabalho uma rede neural LVQ (Learning Vector Quantization)
(KOHONEN, 1995) com o objetivo de obter protétipos de microestados que discriminam

melhor os sinais normais de EEG daqueles anormais, de maneira supervisionada. O LVQ
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foi escolhido devido a sua capacidade de obter protétipos de maneira supervisionada,
uma vez que os métodos tradicionais para obter os microestados sdo obtidos de forma
nao-supervisionada.

Uma rede LVQ é um classificador especificamente projetado para classificacao estatistica,
capaz de definir regioes referentes a cada classe no espaco de dados de entrada
(KOHONEN, 1995). O Vector quantization (VQ) é um método classico de aproximar
uma funcao de densidade de probabilidade (probability density function (PDF)) p(a), de
uma variavel aleatéria a € R™, usando uma quantidade finita de protétipos de clusters
(DU, 2010).

O LVQ possui neur6nios em sua estrutura, na camada oculta, cujos pesos sao ajustados
para permitir uma melhor discriminacao das diferentes classes na camada de saida da

rede, cujo mecanismo de ajuste é discutido a seguir.
2.3.1. Implementacao da Rede LVQ

Uma Rede LVQ possui uma arquitetura analoga a uma Rede Neural Competitiva, apenas
com a diferenga de que cada saida é associada a uma tnica classe (MELIN et al., 2014).
Na Figura 7 tem-se a ilustracao de uma arquitetura de rede neural competitiva.

Figura 7. Arquitetura de uma Rede Neural Competitiva

Camada
Camada unica de nds Saidas
de entrada de saida Competitivas
» Y
> V>
» Vi

Adaptado de Dongoran et al. (2018).
Nesse tipo de arquitetura, a camada oculta é uma camada do tipo competitiva, onde
cada um dos neur6nios, expresso em funcao do vetor de pesos w;, calcula uma medida

de similaridade entre um dado vetor de entrada u e os pesos, em geral utilizando a
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distancia FEuclidiana. Desse modo, a saida da rede sera o resultado da competicao, onde
o neur6nio vencedor terd saida 1 e todos os outros 0 (DU, 2010; MELIN et al., 2014).

A Rede LVQ, implementada com a arquitetura de rede neural competitiva, possui uma
camada oculta com a quantidade de neurdnios igual a quantidade de clusters. Cada
neurdnio i corresponde a um dos clusters ¢ os pesos w; correspondem ao centroide do
cluster. Em particular nesse trabalho, cada cluster representara um protétipo de
microestado que se deseja obter ou ajustar.

Existem diferentes possibilidades para o treinamento da rede LVQ, sendo o algoritmo
utilizado neste trabalho um algoritmo de treinamento supervisionado, tendo sido

utilizada uma rede do tipo LVQ1, detalhada a seguir.

2.3.2. Treinamento LVQ1

Para o treinamento de uma rede do tipo LVQ1, o primeiro passo ¢ a inicializacao dos
pesos w;. Esse passo é muito importante, pois pode definir se havera uma convergéncia
adequada do processo de treinamento para cada um dos clusters ou se algum ficara
subutilizado (DU, 2010). Esse problema de subutiliza¢gdo é causado pelo fato de que
apenas o prototipo vencedor é atualizado a cada etapa do treino, como serd detalhado a
seguir. Para minimizar a chance de que a subutilizacao acontega, devem-se inicializar os
pesos com vetores adequados (DU, 2010).

A inicializagao da rede LVQ é feita de duas maneiras distintas no presente trabalho, para
cada uma das seguintes implementagoes: i) ajuste dos protétipos previamente obtidos
pelo k-means modificado — os pesos sao inicializados com os prototipos a serem ajustados,
para que o algoritmo possa encontrar um minimo local ao redor dos centroides obtidos
pelo k-means modificado (BLACHNIK; DUCH, 2011); ii) Agrupamento utilizando
somente a rede LVQ — os pesos sao inicializados com valores aleatdrios para que o treino

possa analisar todo o espaco de busca (DU, 2010).
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A cada época de treinamento, uma das amostras de treino é apresentada a rede, associada
a sua respectiva classe, sendo entao calculadas as distdncias entre o vetor de entrada e
os centroides de cada cluster, representados pelos vetores de peso w;.
O centroide do cluster vencedor w, é, entao, movido na direcdo do vetor de entrada
u(t), caso pertencam a mesma classe, ou afastado caso pertencam a classes diferentes
(KOHONEN, 1995), usando para isso uma taxa de aprendizagem definida por a(t),
conforme

we(t+1) = w(t) + a(®)u(t) —w(0)], (6)

sc U e W, pertencem a mesma classe,
we(t+1) = w(t) —a@®)ul) —w.(0], (7)
se u e w, pertencem a classes diferentes,
w;(t+ 1) = w;(t) para i # c. (8)

A taxa de aprendizagem a(t) é definida no intervalo a(t) € [0,1] e é, em geral,
implementada como uma fun¢do monotonica decrescente sendo recomendavel utilizar
valores iniciais a(t) < 0,1. A regra exata da taxa de aprendizagem nao é crucial, desde
que a quantidade de épocas de treinamento seja suficiente (KOHONEN, 1995). A
distancia entre um dado vetor de entrada u e o centroide de cada cluster w; é calculado

pela distancia Euclidiana por (DONGORAN et al., 2018)

dist(u,w;) = \/(u —w)T(u—-w;) , (9)
em que U, w; sao vetores coluna e T é a transposta.
Implementada conforme o algoritmo da LVQ1l, a rede é treinada de maneira
supervisionada num esquema de “recompensa”’ e “punicao”, ajustando a posicao do
centroide de cada cluster de forma a minimizar o erro de classificacdo. Analogamente ao
algoritmo do k-means modificado, utilizado na literatura para obtencao de microestados,
o LVQ utiliza a estratégia winner-take-all (do inglés, o vencedor leva tudo)

(DONGORAN et al., 2018).



2. MATERIAL E METODOS 43

2.3.3. Early stopping

Algoritmos de aprendizado de maquina podem se especializar demais nos dados de
treinamento, causando owverfitting e reduzindo drasticamente a capacidade de
generalizagao para novos dados. Quando ocorre overfitting, a taxa de erro para os dados
de treino é minima, entretanto o erro para novos dados de entrada é muito grande. Além
do problema de owverfitting, o tempo de processamento dos dados, quando utilizadas
muitas amostras de treino, passa a se tornar um problema consideravel (MATHWORK,
2020).

Dessa forma, o treinamento da rede LVQ foi implementado utilizando Farly Stopping,
que consiste em validar as taxas de erro de treinamento ao longo do tempo e a
probabilidade de aumento ou diminui¢ao dessa taxa, através de um subconjunto aleatorio
extraido dos dados de treino, apds uma dada quantidade de épocas de treinamento.
Esse esquema de treino com validacao consegue reduzir consideravelmente o tempo de

treino e a quantidade de épocas necessarias para a convergéncia da rede LVQ.

2.4. Selecao Sequencial de Caracteristicas e Visualizacao

A Sele¢ao Sequencial de Caracteristicas (Sequential Feature Selection) é utilizada para
verificagao de quais caracteristicas dos dados possui maior relevancia na discriminacao
de amostras de diferentes classes na base de dados.

Esse tipo de selecdo de caracteristicas possui fundamentalmente dois componentes. O
primeiro deles é uma funcao de custo, que representa o critério de busca que o algoritmo
tenta minimizar. Neste trabalho foi utilizada para minimizacao a medida de taxa de erro,
calculada como a razao entre a quantidade de amostras atribuida a classe errada e o total

de amostras sendo classificadas (ver Secao 2.5.6).
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O segundo componente é o algoritmo de busca sequencial, que adiciona ou remove as
caracteristicas de um subset predeterminado de caracteristicas candidatas, para avaliacao
de quais conjuntos de caracteristicas diminuem o critério ao longo do tempo.

O método de selecao de caracteristicas possui duas variantes, adicionando ou removendo
as caracteristicas sequencialmente. A que foi utilizada neste trabalho é a Sequential
Forward Selection (SFS), onde as caracteristicas sdo adicionadas de maneira sequencial
até que adicao de novas caracteristicas nao altere mais o critério além do limiar minimo
estabelecido. O método utiliza validacao cruzada k-fold para avaliar o comportamento do
critério em diferentes partigoes dos dados (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Os métodos de
particionamento dos dados estdao descritos na Secao 2.5.5.

Complementarmente, foi gerada uma visualizagdo, sobre as amostras de teste
representadas pelo vetor de caracteristicas, apds definicdo de quais caracteristicas serdo
utilizadas para treino e classificacao, projetadas no plano bidimensional através do t-SNE

(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) com distancia Euclidiana para andlise

visual da separacdo entre classes (MONTALVAO; MIRANDA; DORIZZI, 2021).
2.5. Classificadores
2.5.1. Support Vector Machine

O SVM (Support Vector Machine) é um tipo de classificador que tenta definir um
hiperplano capaz de separar as amostras de diferentes classes (JIANG; HE; GUO, 2010;
HU; ZHANG, 2019). Um classificador do tipo SVM constréi o modelo de forma que o
hiperplano de separagao entre classes aproxima a fronteira oOtima de decisao,
maximizando a margem de separagao entre classes no espago de caracteristicas (HU;
ZHANG, 2019). Na Figura 8 pode-se verificar o principio de construgdo do SVM, onde
H; e H, sao os vetores de suporte (Support Vectors), construidos a partir das amostras
localizadas na borda de cada cluster, e H é a fronteira de separacao entre classes que

maximiza a margem (margin).
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Figura 8. Exemplo de um classificador SVM

Adaptado de Jiang, He e Guo (2010).
A fronteira de decisdo é uma reta ou hiperplano, quando o espaco de caracteristicas
possui mais que duas dimensdes, de forma a maximizar a margem de separacdo entre
classes. No caso do SVM nao-linear, é aplicado um kernel K(x,y), que faz um
mapeamento dos vetores de caracteristicas para um novo espaco, geralmente de dimensao
maior do que o espago original, de forma que uma separacao linear entre os dados possa
ocorrer (JIANG; HE; GUO, 2010).
Algumas das principais fungoes utilizadas para o kernel do SVM séo a polinomial, a radial
e a gaussiana (JIANG; HE; GUO, 2010), respectivamente, por

Kxy =xy+1)™ (10)
K(x,y) = exp(=yllx —ylI*>), ¢ (11)

—llx=yll?
K(llx = yll) = exp (=2E).

(12)

2.5.2. Random Forest

Um Classificador do tipo RF (Random Forest) consiste de um agrupamento (em inglés
denominado ensemble) de classificadores do tipo tree predictor. Cada classificador
individual é treinado com diferentes parametros de inicializacao de forma que, ao agrupar

varios destes classificadores, a capacidade de discriminar diferentes classes é maximizada.
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Figura 9. Exemplo de um classificador RF
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A Figura 9 ilustra um classificador do tipo Random Forest. Para classificar uma nova
amostra apresentada ao classificador do tipo RF, cada classificador individual que
compoem o ensemble “vota” na classe a qual aquela amostra deveria ser atribuida, e a
classe mais popular é a vencedora (BREIMAN, 2001).

Esse tipo de classificador possui uma melhoria consideravel na acuracia de classificagao
em relagao aos classificadores individuais e o erro de generalizacdo converge a um limite

minimo, conforme o nimero de arvores N, fica grande o suficiente (BREIMAN, 2001).

2.5.3. k Nearest Neighbors

O algoritmo de classificacao kNN (k Nearest Neighbors) ¢ um dos mais classicos da
literatura. O kNN é um classificador nao-paramétrico, que classifica cada amostra de
acordo com a maioria de seus vizinhos, considerada uma medida de distancia entre as
amostras (BABLANI; EDLA; DODIA, 2018).

Tradicionalmente, na auséncia de algum conhecimento a priori sobre os dados e sua
distribuicao, a distancia Euclidiana é utilizada, entretanto, ha uma série de medidas de
distancia que podem ser utilizadas com o classificador do tipo kNN, por exemplo a

distancia de Mahalanobis, a distdncia de Chebychev, entre outras.
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2.5.4. Otimizacao Bayesiana

A Otimizacao Bayesiana consiste da busca pelo minimo de uma fung¢do objetivo f(x),
em que x € X, que é assumido pertencer a RP. Diferente de outros tipos de otimizacao,
o algoritmo de otimizacao Bayesiana considera toda a informacao passada a respeito de
f(x), para decidir para qual lugar de X deve-se fazer a proxima avaliagdo da funcao que
estd sendo minimizada, ndo apenas no gradiente local ou em aproximagoes Hessianas
(SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012).

Isso resulta em um procedimento capaz de localizar o minimo de fungoes que nao sao
convexas com uma quantidade relativamente pequena de avaliagoes (SNOEK;
LAROCHELLE; ADAMS, 2012).

Para isso, é necessario definir uma distribuicao de probabilidades prévias (priors), em
geral com distribuicao gaussiana, e escolher uma funcao de aquisicdo utilizada para
construcao do modelo a posteriori para calculo do proximo ponto a ser avaliado.

Com isto, é construida e refinada uma superficie (surrogate function) que ¢ uma
estimativa da funcao objetivo e que é utilizada para definir as proximas regides a serem

exploradas.

2.5.5. Holdout e cross validation

Conforme Faceli (2011), ao utilizar um mesmo conjunto de amostras para treino e teste
de preditores, num processo denominado ressubstituicao, em geral, obtém-se taxas de
erro ou acerto otimistas. Esse tipo de avaliagdo do desempenho de um preditor é
denominado aparente.

De forma a melhorar a estimativa do desempenho dos preditores, devem-se utilizar
técnicas de amostragem como holdout, validagdo cruzada (do inglés cross wvalidation) e

outros, para os casos em que se tem um unico conjunto de dados. Esse tipo de
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amostragem favorece a aproximacao de estatisticas mais realistas para as métricas de
classificagdo (FACELI, 2011).

No esquema de amostragem holdout, o conjunto de dados é dividido de forma que um
percentual das amostras é deixado de fora do conjunto de treino, sendo utilizado para
teste.

Ja na validacao cruzada k-fold os dados sdo particionados em k subconjuntos, que podem
ser estratificados ou nao, sempre com tamanhos aproximadamente iguais. Cada um dos
folds possui, entao, subconjuntos que sao utilizados de maneira separada para treino,
validagdo e teste. Um exemplo de amostragem com 5 folds esta ilustrado na Figura 10.
Dessa forma, pode-se utilizar a média da taxa de erro ou acerto, bem como o desvio
padrao para uma estimativa mais realista do desempenho dos preditores utilizados para
classificar os dados.

Figura 10. Exemplo de parti¢do k-fold para validagao cruzada

‘ Todos os Dados

’ Dados de Treino ‘ ’ Dados de Teste

| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Fold5s |

Spiit1 | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Folda | Fold5

Spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 = Folda | Folds \ BiscEnts
: Paramet
ISplit 3 ’ Fold 1 H —— ‘M el R ‘ ardmetros

Spit4 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 | Folds

Spit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Folds |/

Avaliagao Final { Dados de Teste

Adaptado de Scikit-Learn Developers (2011).
Um desvio padrao muito grande pode indicar, por exemplo, que existe muita
variabilidade nos resultados, o que significa que o modelo de preditor utilizado apresenta
sensibilidade as amostras utilizadas para treino, mesmo sendo todas oriundas de uma
mesma distribuicdo (FACELI, 2011).
A analise do desvio padrao pode auxiliar na escolha entre dois algoritmos com

desempenho médio préximo, sendo o de menor desvio padrao preferivel por ser mais
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estavel a variagoes nos dados de treino. O mais adequado, entretanto, é a aplicacao de
andalises estatisticas para comparacao do desempenho dos classificadores, utilizando-se

testes de hipéteses estatisticas (FACELIL, 2011).
2.5.6. Métrica dos classificadores

Para definicao do desempenho dos classificadores implementados no presente trabalho e,
em particular para possibilitar a comparacao com outros trabalhos da literatura, é

utilizada a métrica de taxa de erro, calculada por (LOPEZ et al., 2016)

Ny
Erro = (1 ——) x 100% , (13)
Ny

onde N, é o namero de sessoes de EEG atribuidas a classe correta e Np é o niimero total

de sessoes de EEG sendo classificadas entre normal/anormal.
2.5.7. Teste de Hipdteses

Uma vez definidas as taxas de erro de cada tipo de classificador, treinado e testado
utilizando-se das técnicas de otimizacdo com validacdo cruzada k-fold e holdout, é
necessario testar estatisticamente a relevancia dos resultados obtidos.

Nesse sentido, foram utilizados dois testes estatisticos para comparacao do desempenho
dos classificadores, comparando o desempenho entre si bem como comparando o
desempenho para os diferentes métodos de agrupamento implementados.

O primeiro teste estatistico é o teste de Friedman (HOLLANDER; WOLFE, 2013), que
avalia a hipdtese nula H, de que todos os classificadores possuem o mesmo desempenho
contra a hipdtese alternativa H; de que os classificadores avaliados nao tém o mesmo
desempenho. Esse teste é o mais recomendado na literatura para esta tarefa (DEMSAR,
2006). Adicionalmente, outro teste estatistico post-hoc é feito para comparar quais pares

de classificadores sdo estatisticamente diferentes dos outros, e quais nao sao. O teste mais
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recomendado na literatura para esse fim é o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney
(DEMSAR, 2006; BENAVOLI; CORANI; MANGILI, 2016).

O teste de hipotese de Friedman assume as duas condigoes a seguir (HOLLANDER;
WOLFE, 2013): Todos os valores testados sao obtidos de populagbes com a mesma
distribuicao; ¢ todas as observagoes sao mutuamente independentes.

O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney (HOLLANDER; WOLFE, 2013) consiste de um
teste nao paramétrico pareado, aplicado a duas amostras independentes. Esse teste
verifica a hipotese nula H, de que as duas amostras pertencem a uma mesma distribuicao
continua com iguais medianas. O teste também assume a independéncia entre as
amostras. Com a combinacao dos dois testes é possivel verificar se héa diferenga
estatisticamente relevante nos resultados dos classificadores.

O nivel de significancia utilizado em ambos os testes estatisticos foi de a = 0,05.
2.6. Base de Dados

A pesquisa utilizou a base denominada TUAB (The TUH Abnormal EEG Corpus)
(LOPEZ, 2017) que consiste de um subconjunto da base de dados denominada TUEG
(The Temple University Hospital EEG Data Corpus) (OBEID; PICONE, 2016). As bases
sdo disponibilizadas! pelo Neural Engineering Data Consortium (OBEID; PICONE,
2016). A base de dados TUEG é o maior conjunto de dados clinicos de EEG
disponibilizada publicamente (OBEID; PICONE, 2016). Na Tabela 2 estd descrita a
quantidade de pacientes que constam da base de dados TUAB, versao 2.0.0, consistindo
de um total de 2.383 pacientes. Importante ressaltar que nas versoes anteriores da base
constavam alguns dados que estavam duplicados e que foram mesclados, dessa forma a
versao 2.0.0 tem algumas sessoes a menos que a anterior que, inclusive, foi a base utilizada

pelo trabalho de Lopez (2017).

' www.nedcdata.org
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2.6.1. Base TUAB versao 2.0.0

A base de dados TUAB, na versao 2.0.0, é dividida em 2.993 sessoes de EEG, que
totalizam 1.142 horas, subdivididas em Train e Fvaluation sem sobreposicao de pacientes.
O conjunto de pacientes estda detalhado na Tabela 2. Todos os arquivos da base possuem
pelo menos 15 minutos de duragdo da gravacao do sinal de EEG (LOPEZ, 2017).

Tabela 2. Conjunto de Pacientes TUAB

Descricao Normal Anormal Total

Evaluation 148 105 253
Train 1.237 893 2.130
Total 1.385 998 2.383

Na Tabela 3 ha um detalhamento das sessoes da base de dados TUAB. A quantidade de
sessoes ¢ maior que a quantidade de pacientes porque alguns dos pacientes acompanhados
pelo Temple University Hospital possui mais de uma sessdo de EEG registrada em seu
histérico médico.

Tabela 3. Conjunto de Sessoes TUAB

Descricao Normal Anormal Total

Evaluation 150 126 276
Train 1.371 1.346 2,717
Total 1.521 1.472 2.993

A base de dados TUAB, em todas as versoes, é composta somente por sinais de EEG
capturados na montagem denominada TCP/AR. A nomenclatura TCP ¢ referente a
montagem bipolar Temporal Central Parassagital dos eletrodos (FERRELL et al., 2020)
no sistema 10-20 (ilustrada na Figura 2, Segao 2.1.1). A terminologia AR (Average
Referenced) indica que o sinal é referenciado a média, o que é importante para a anélise

de microestados, uma vez que na literatura e nas ferramentas computacionais é usual

assumir essa referéncia (POULSEN et al., 2018).
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Na Tabela 4 e na Figura 11, podem-se verificar as distribuicoes de género e de idade
entre as sessoes da base.

Tabela 4. Distribuicdo de género por sessao (TUAB)

FEvaluation Train
Género M F M F
Total 128 148 1.270 1.447

Todas as sessbes possuem um arquivo de texto associado contendo o laudo clinico do
neurologista, que possuem um breve histérico médico do paciente, remédios utilizados,
impressoes clinicas e uma classificacdo do EEG entre normal e anormal pelo especialista.
Os sinais classificados pelo neurologista como anormais consistem de uma diversidade de
desordens neuroldgicas, sendo algumas das doengas citadas nos laudos: AVC, concussao
e epilepsia (OBEID; PICONE, 2016; LOPEZ, 2017).

Figura 11. Distribuicao de idade por sessao
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Fonte: (LOPEZ, 2017).

As taxas de amostragem variam na base de dados, sendo sempre de, no minimo, 250 Hz
(HARATTI et al., 2014). Os sinais foram capturados em diversas configuragoes de
ambiente clinico do hospital universitdrio Temple University Hospital (TUH), em estado
de repouso (LOPEZ, 2017). A base de dados original foi processada automaticamente
para a remocao dos seguintes padroes indesejados no sinal: movimento dos olhos,

artefatos e ruido de origem nao cerebral (HARATI et al., 2014).
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2.6.2. Pré-processamento

As seguintes etapas de pré-processamento foram utilizadas no método proposto neste
trabalho:

e selecdo dos 21 canais de EEG do sinal, pois os sinais possuiam outros canais que
nao eram de EEG como, por exemplo, canal de eletrocardiograma (ECG)
(FERRELL et al., 2020);

e mapeamento dos eletrodos de cada canal em cada ponto do cranio conforme
montagem 10-20 TCP/AR no EEGLab;

e reamostragem dos sinais para 250 Hz, caso necessario (para compatibilidade no
EEGLab);

e aplicagao de filtro do tipo passa banda com frequéncias de corte de 1 e 30 Hz —
utilizando a fungdo ‘pop_eegfiltnew()’ do EEGLab, que aplica um filtro do tipo
janela de Hamming (ZAPPASODI et al., 2017; POULSEN et al., 2018); e

e sclegao de intervalo de 10 segundos para cada amostra com offset de 3 minutos
do inicio da sessao.

Conforme Lopez (2017), 10 segundos representa o tempo médio de duracio do EEG,
necessario para que um especialista treinado seja capaz de classifica-lo como normal ou
anormal com base na inspegao visual. No trabalho de Lopez (2017), alguns dos algoritmos
utilizados analisam diversos trechos do sinal para cada sessao de EEG, em particular por
utilizar analise temporal e espectral do sinal.

Devido a forma como ¢ feita a implementagao da analise de microestados, em particular
a quantidade de espaco de memoria e armazenamento, principalmente ao custo
computacional, que ¢ da ordem de O(n?) para o k-means (DU, 2010), por exemplo, a
analisc de trechos muito grandes de sinal ou mais de um trecho por sessao torna-se

inviavel.
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Assim, a metodologia implementada foi a analise de um trecho tnico para cada sessao
de EEG, cujo intervalo de tempo fosse o mais proximo daquele que um profissional
qualificado utiliza. Nas etapas preliminares da pesquisa, resultados empiricos,
considerado o tradeoff entre tamanho do trecho analisado, complexidade computacional
e nivel de erro dos classificadores, foi definido o intervalo de 10 segundos para cada
amostra, ou seja, para cada sessao de EEG da base de dados.

Por ltimo, foram descartados os 3 minutos iniciais de cada sessao de EEG, como forma
de desconsiderar alteragoes no sinal em repouso oriundas do ambiente clinico (como
ruidos e interferéncias externas, desconforto do paciente com os eletrodos e com o
ambiente, etc.). Esse intervalo foi selecionado empiricamente nas etapas preliminares da

pesquisa.
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3. METODOLOGIA E IMPLEMENTACAO

3.1. Selecao de dados e pré-processamento

Utilizando a base de dados descrita na Se¢ao 2.6, inicialmente foram selecionados
conjuntos de treino balanceados entre as classes normal e anormal. Os testes sobre a base
de dados foram executados para 162 e 500 sessoes de treino e, por fim, para todas as 2717
sessoes de treino.

Todas as amostras sao pré-processadas conforme discutido na Secao 2.6.2, e cada amostra
alimentada aos algoritmos de andlise de microestados e classificagao se refere a um trecho
de 10 segundos de EEG extraido de cada uma das sessoes selecionadas, desconsiderados

os 3 minutos iniciais do sinal.
3.2. Obtencao dos Microestados e pés-processamento

Para obtencao dos microestados, todos os trechos devem ser alimentados para o algoritmo
de obtencao dos protétipos de microestados a ser utilizado. Para isso, todas as amostras
de treino, independente de rétulo, sao selecionadas para o calculo de GFP conforme
Equagao (1). Sao selecionados até 100 pontos de maximo da curva GFP de cada uma
das amostras de treino, escolhidos aleatoriamente (POULSEN et al., 2018).

O resultado desse processo é salvo em um novo set do EEGLab. Esse novo set contendo
todos os pontos de maximo da curva GFP das amostras de treino ¢é utilizado para
obtencao dos protétipos de microestados.

A obtencao dos protétipos dos microestados para a primeira hipétese é feita com o
algoritmo do k-means modificado; de forma a obter os microestados aprimorados para a
segunda hipdtese, os pesos da rede LVQ sao inicializados com os protétipos obtidos pelo
k-means modificado. A rede LVQ é, entao, treinada com os picos GFP das amostras de

treino do sinal EEG, cada pico associado a respectiva classe da amostra, utilizando como
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hiperparametros uma taxa de aprendizagem de a = 0,005 e maximo de 50 épocas, com
o Farly Stopping conforme descrito na Secao 2.3.3. Esses hiperparametros foram obtidos
empiricamente, de forma que, nos testes executados, a convergéncia se deu sempre antes
de chegar ao limite de épocas. Apo6s o treino da rede LV(Q, seus pesos sao normalizados
pela norma L,, ¢ sao chamados aqui de microcstados ajustados. Para a terceira hipotese,
foram utilizados os mesmos hiperparametros e a normalizagao utilizados para a segunda
hipétese, entretanto, a rede LV(Q ¢ inicializada com pesos aleatérios, de forma que o
treinamento supervisionado obtém os prototipos de microestados de maneira
independente do k-means modificado.

Apoés a definicao dos prototipos dos microestados para cada uma das hipoteses, eles sao
importados para execucao do backfit de cada amostra de treino e de teste
individualmente. Apds o backfit é feito o pds-processamento discutido na Secao 2.2.1,
denominado temporal smoothing, cujo limiar é determinado empiricamente, para rejeicao
de segmentos muito curtos. Neste trabalho, foi utilizado o limiar de 30 ms, levando-se
em consideragdo, também, que a duragao tipica de um microestado ¢ da ordem de
centenas de milissegundos (LEHMANN; OZAKI; PAL, 1987; ZAPPASODI et al., 2017;

FU; CHEN; XIONG, 2018).

3.3. Extracao e Selecao de Caracteristicas, Treino e Classificacao

A ultima etapa antes do treino dos classificadores é a extracao de caracteristicas. Para
tanto, é feito o calculo das estatisticas dos prototipos de microestados obtidos na etapa
de segmentacao do sinal de EEG. As caracteristicas e estatisticas extraidas da
configuragao topografica do sinal de EEG através da representacao pelos microestados,
descritas na Segao 2.2.2, sdo utilizadas para gerar o vetor v de caracteristicas (ou
features, em inglés), utilizado para o treino e teste dos classificadores.

Cada amostra selecionada da base de dados, que se refere a um trecho de 10 segundos de

sinal EEG de cada uma das sessoes utilizadas, passa a ser representada por seu vetor de
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caracteristicas v, cuja dimensao serda de um total de k(k + 4) atributos, sendo Duracao,
Ocorréncia, Cobertura e GEV para cada microestado, totalizando k X 4, mais k?
Probabilidades de Transi¢ao entre cada um dos k protétipos de microestados (ver Segao
2.2.2). Dessa forma, o vetor de caracteristicas v representando cada amostra de sinal de
10 segundos, extraidos de cada uma das sessoes de EEG da base de dados, ird possuir o
tamanho 96 para k = 8 microestados e 320 para k = 16 prototipos de microestados.

O numero do total de sessoes da base a serem classificadas, com base nos seus respectivos
vetores de caracteristicas (v), extraidos das amostras de 10 segundos de sinal de EEG de
cada sessao, ¢ o numero Np, e as classes atribuidas a cada uma das N sessoes é y =
{'normal’, anormal'}, com base na atribuicao realizada pelo classificador treinado com
os vetores de caracteristicas. O nimero de sessoes atribuidas a classe correta no processo
de classificagao é Ny. A Figura 12 apresenta um diagrama com o fluxo dos dados durante
0 processamento.

Figura 12. Diagrama de fluxo de dados
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Com a suposicao de que nem todas as caracteristicas possuem a mesma relevancia para
discriminar as classes no espaco de caracteristicas das amostras, representadas por seus
vetores de caracteristicas, foi executada uma etapa de Selecdo de Caracteristicas
(Sequential Feature Selection — SFS). A selecao de caracteristicas foi executada com um
subconjunto extraido dos dados de treino composto de 500 sessoes, utilizando um
particionamento 10-fold para validacao cruzada do algoritmo de SFS. Nesta etapa, foi
utilizado apenas o k-means modificado, utilizando k = 8 protétipos de microestado. Um
classificador SVM foi utilizado para verificar se hd melhoria estatisticamente relevante
nas taxas de erro de classificacdo considerando o subconjunto de caracteristicas
selecionado pelo algoritmo em relagaio ao uso de todas as caracteristicas para
representagao dos dados e classificagao.
Para fins de inspec@o visual da distribuicdo das sesses da base entre as duas classes, é
gerada a visualizagao das amostras (trechos de 10 segundos de cada sessdo com offset de
3 minutos) representadas por seus vetores de caracteristicas (v), projetadas no plano
bidimensional pelo t-SNE (¢-distributed Stochastic Neighbor Embedding).
Apos a definicao das caracteristicas a serem consideradas no treino e teste dos algoritmos,
foram utilizados no presente trabalho os seguintes classificadores e as faixas de busca dos
hiperparametros, realizada pela Otimizac¢ao Bayesiana, com validacao cruzada 10-fold
sobre as sessoes de treino e utilizando a funcao de aquisicao expected-improvement-plus,
com um numero maximo de 30 iteragoes:

a) Para o SVM sdo otimizados a fun¢ao do kernel (polinomial, gaussiana e linear),

escala do kernel (0,001 a 1000), e boz constraint (0,001 a 1000);
b) Para a RF é otimizado o nimero de arvores N; (1 a 500); e
c) Para o kNN ¢ otimizado o valor de k (1 a 25) ¢ a distancia (chebychev, euclidiana
e minkowski).

Na Figura 13 estao descritas e detalhadas todas as etapas da Metodologia do presente
trabalho.
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Figura 13. Etapas da Metodologia e Implementacao
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

De forma a implementar e testar o uso da analise de microestados para classificacdo da
base de dados TUAB, foi utilizado o EEGLab, versao 2020.0, para a plataforma
computacional Matlab® (versao 2017a). O EEGLab (DELORME; MAKEIG, 2004) é
uma ferramenta aberta para tratamento e andlise de sinais de EEG contando com uma
série de recursos pré-definidos, inclusive uma série de toolbozes, dentre as quais a
Microstate toolboxr (POULSEN et al., 2018), que foi utilizada para as etapas da anélise
dos microestados (os scripts implementados para o presente trabalho podem ser acessados

conforme APENDICE A).
4.1. Resultados da Selecao de Caracteristicas e Visualizacao das Classes

Para o teste de selecao de caracteristicas foram utilizadas 500 sessoes de treino, k =8
microestados e agrupamento k-means modificado, utilizando uma partigao 10-fold. A
funcdo objetivo a ser minimizada foi a taxa de erro de classificacao, utilizando um
classificador do tipo SVM, com os critérios de parada de taxa de erro menor que 1 x 1076,
ou obtencao de um valor de minimo local, com execug¢ao sem limite na quantidade de
iteracoes.

E possivel verificar na Tabela 5 que o resultado de classificacio com todos os atributos
teve um desempenho médio estatisticamente superior ao da classificacdo com os
subconjuntos de caracteristicas selecionados pelo SFS, de acordo com o teste de
Wilcoxon. Uma hipdtese sobre o motivo desse resultado é a possibilidade do algoritmo
SFS convergir a algum ponto de minimo local da funcdo a ser minimizada, assim,
terminando a sua execugdo de forma prematura. Também foi observado, ao executar
sucessivos testes de selecio de caracteristicas, que o algoritmo alternava entre as

caracteristicas que eram selecionadas, de forma aparentemente aleatéria, o que pode
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indicar que nao ha uma grande diferenca na capacidade de discriminagao dos diferentes
conjuntos de caracteristicas testados pelo SE'S para representacao do sinal de EEG.

Tabela 5. Comparativo do classificador SVM com e sem SFS

Todos os Atributos SFS Wilcoxon Test
Média Mediana Desvio Média Mediana Desvio p-value
SVM  24,28%  24,60% +0,70% 32,97% 33,00% +1.45% 0,0002

Como o custo computacional dessa selecao de caracteristicas é bastante alto e, uma vez
que a SF'S nao demonstrou uma melhora estatistica no desempenho médio do classificador
testado, utilizando subconjuntos dos atributos para discriminacao dos dados, nas etapas
seguintes foram utilizados todos os atributos para treinamento dos classificadores.

Foi gerada a proje¢ao com o t-SNE bidimensional e distancia Euclidiana (ver Segao 2.4)
para visualizagado das sessoes de teste da base, utilizando a representacao com todos os

atributos, conforme pode-se verificar na Figura 14.

Figura 14. t-SNE bidimensional, usando 276 sessoes de teste, aplicado sobre o vetor de

caracteristicas de cada amostra

Fonte: o autor.
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E possivel observar na Figura 14 que nao existe uma fronteira muito clara de separacao
entre as classes anormal (pontos em amarelo) e normal (pontos em azul escuro). A
visualizagdo pelo t-SNE ilustra, assim, que ha uma sobreposi¢cao muito grande entre

diferentes classes, ressaltando a complexidade do problema de deteccao de sinais anormais

de EEG.
4.2. Analise dos Algoritmos de Agrupamento

O teste com diferentes tipos de configuragoes para a obtencao dos microestados,
executados sobre um subconjunto de 500 sessoes selecionadas aleatoriamente do conjunto
de treino, foram: i) Agrupamento cldssico nao supervisionado com o k-means modificado;
ii) Agrupamento nao supervisionado com o k-means modificado e ajuste supervisionado
dos protétipos com a rede LVQ; e iii) Agrupamento supervisionado somente com a rede

LVQ.

Figura 15. Protdtipos de microestado gerados somente com k-means modificado (acima)

e gerados por k-means modificado e ajustados com LVQ (abaixo)
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Fonte: o autor.
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O aspecto dos microestados para k = 8 e k = 16 prototipos esta ilustrado na Figura 15
sendo os protétipos de microestados obtidos pelo k-means modificado na primeira linha
e os prototipos obtidos pelo k-means modificado e ajustados pela rede LV(Q na segunda
linha. Os prototipos de microestado utilizando somente a rede LV(Q) como agrupamento

estao ilustrados na Figura 16.

Figura 16. Prototipos de microestado gerados apenas com a rede LV(Q para k = 8 e 16
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Fonte: o autor.

Nas Figuras 15 e 16, os numeros acima das topografias se referem a cada um dos
prototipos de microestado obtidos. Na Figura 15, os mapas obtidos apenas pelo k-means
modificado (acima) e os mapas obtidos pelo ajuste com a rede LVQ (abaixo) sao
apresentados na sequéncia. Dessa forma, é possivel identificar quais protétipos a rede
LVQ ajustou.

E possivel observar na Figura 15, por inspecio visual, que o LVQ faz uma série de ajustes
nos protétipos previamente obtidos pelo k-means modificado. Por ser um algoritmo
supervisionado, o LV(Q busca ajustar os protétipos de microestado com a meta de
maximizar a discriminagao entre os dados, com base nas classes de cada sessao de treino
(normal e anormal). E interessante observar que o LVQ parece selecionar alguns dos
prototipos de microestado previamente obtidos pelo k-means modificado, mantendo-os
quase inalterados, enquanto parece alterar completamente outros protétipos, como é o

caso dos prototipos de nimero 2, 3 e 5, para o caso de k=8, por exemplo. Outra
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consideragao a ser apontada é, para o caso k = 16, o fato de que o LV(Q parece reagrupar
prototipos muito semelhantes obtidos pelo k-means modificado, como é o caso dos
prototipos de nimero 2 e 15 do k-means modificado e do protétipo de ntimero 2 do LVQ.
E possivel conjecturar que isso ocorra devido & implementacéo feita dos algoritmos, uma
vez que os pesos da rede LVQ buscam maximizar a discriminacao entre classes, de
maneira supervisionada, ja o k-means modificado apenas agrupa os prototipos de forma
nao supervisionada, o que pode gerar protétipos duplicados (.e. muito semelhantes).
Quando um prototipo discrimina bem a dindmica associada a alguma patologia, por
exemplo, o algoritmo de treinamento supervisionado favorece a sua manutencgao e, caso
este comece a ir em direcao a dinamica associada ao comportamento normal, o treino
supervisionado penaliza, trazendo-o de volta a condi¢ao anterior, de forma a manter uma
maior discriminacao entre classes.

Como os prototipos muito parecidos contribuem de maneira mais ou menos equivalente
na discriminacao entre classes, os protétipos mais diferentes apés o ajuste irdo determinar
um possivel nivel de variacdo nos resultados de classificacdo dos sinais de EEG de
diferentes classes.

E esperado da rede LVQ um nivel de melhoria na classificacdo em relacdo ao k-means
modificado, uma vez que sua superficie discriminante, determinada por mapas auto
organizaveis de Kohonen (1995), é muito mais complexa que a superficie determinada

por sets de Voronoi (DU, 2010) inerente ao k-means modificado.
4.3. Comparativo dos Algoritmos de Agrupamento e dos Classificadores

Utilizando cada um dos algoritmos de agrupamento, os classificadores foram treinados,
com o subconjunto de 500 sessoes de treino, com uma particdo 10-fold para validagao
cruzada na Otimizagdo Bayesiana para definigdo dos hiperparametros.

Os classificadores foram testados sobre 10 execucoes de holdout, com 90% das sessoes

utilizadas para treino dos classificadores com os hiperparametros obtidos pela Otimizacao
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Bayesiana, e 10% das sessoes utilizadas para teste, sempre com diferentes partigoes,
estratificadas e de igual proporcao.
Os classificadores alcangaram as médias de taxa de erro de classificagao pg e desvio
padrao oz, conforme detalhado na Tabela 6, para 8 e 16 microestados. Os niimeros entre
colchetes identificam as diferentes configuragoes testadas.
As configuragoes com as menores taxas de erro de classificagdo sobre o conjunto de teste,
para cada um dos testes, ou seja, utilizando 8 e 16 microestados para discriminacao das
amostras, foram a [5] totalizando 23,19%+0,74% e a [14] totalizando 25,36+0,76%,
respectivamente, ambas obtidas pelo classificador Random Forest com o uso do k-means
modificado associado ao ajuste dos prototipos pela rede LVQ.

Tabela 6. Comparacao da taxa de erro para diferentes tipos de agrupamento com 500

sessoes de treino, 8 e 16 microestados

& microestados

k-means modificado k-means com ajuste LVQ LVQ
HE OE HE OE HE OE
SVM 1] 24,28% +0,70% [4] 24,27% +0,69%  [7] 30,43%  +0,69%
RF [2] 26,45% +0,93% [5] 23,19% +0,74%  [8] 29,71%  £0,92%
kNN [3] 40,94% +1,06% 6] 29,35% +0,92%  [9] 40,58%  +1,09%
16 microestados
k-means modificado k-means com ajuste LVQ LVQ
Hg O Hg OE HE O

SVM  [10] 36,96%  +131% [13] 25,73%  +0,93% [16] 28,62% +0,94%
RF  [11] 26,09%  +0,92% [14] 25,36%  +0,76% [17] 26,45% +0,70%
kNN  [12] 36,59%  +0,.82%  [15] 43,12%  +0,91% [18] 42,39% +0,89%

Em geral, o SVM obteve resultados que nao foram muito distantes dos resultados do
classificador RF, em algumas configuragoes conseguindo supera-lo, como por exemplo na

configuragao [1].

O classificador kNN foi superado pelos classificadores RF e SVM em todos os diferentes

tipos de agrupamento. Além disso, o classificador RF obteve taxas de erro de classificacao
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mais consistentes para os diferentes tipos de agrupamento utilizados, sugerindo uma
menor sensibilidade a variagoes nas amostras utilizadas para treino.

Nas Figuras 17 e 18, podem-se verificar as distribui¢oes e a comparacgao das taxas de erro
das configuragoes [4], [5] e [6]; e [13], [14] e [15]; através dos boxplots, para a agrupamento

utilizando o k-means modificado com ajuste pela rede LVQ.

Figura 17. Boxplot do erro de classificacao para 500 sessoes de treino e agrupamento

com k-means e ajuste LVQ, para k = 8 microestados
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Figura 18. Boxplot do erro de classificacao para 500 sessoes de treino e agrupamento

com k-means e ajuste LVQ, para k = 16 microestados
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Para verificar a relevancia dos resultados obtidos, foi executado o teste estatistico de
Friedman, conforme discutido na Secao 2.5.7. O teste de Friedman é aplicado
individualmente para cada execucgao, ou seja, com 8 e 16 microestados. Na comparacao
entre as configuragoes [1] a [9] (k = 8), o teste confirma a Hipétese de que existe diferenga
estatisticamente relevante no rank médio.

Novamente, na comparagao entre as configuragoes [10] a [18] (k = 16), o teste confirma
a Hipotese de que existe diferenca estatisticamente relevante no rank médio. Testes
adicionais de Wilcoxon pareado (ver Segao 2.5.7) revelam que as configuragoes [5] e [14]
sao estatisticamente superiores aos demais resultados para 8 e 16 microestados,
respectivamente.

Dessa forma, pode-se afirmar que o melhor classificador ¢ o agrupamento que melhor
conseguiu discriminar os dados foram, respectivamente, o classificador Random Forest e
a agrupamento k-means com ajuste LVQ, para k = 8 microestados, alcancando uma taxa
média de erro de classificacao de 23,19%20,74%, utilizando todos os atributos, a saber

Ocorréncia, Duragao, Cobertura, GEV e Probabilidades de Transigao.

4.4. Comparativo de classificacao para 8 e 16 microestados

Com a informacao do melhor método de agrupamento, passa-se a analise do
comportamento dos classificadores para todos os dados da base. Assim, sdo obtidos os
resultados dos testes executados para os trés classificadores, utilizando todas as amostras,
utilizando apenas o melhor algoritmo de agrupamento determinado anteriormente, ou
seja, o k-means modificado com o ajuste da rede LVQ, para k = 8 microestados e k =
16 microestados.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos com a implementagao apresentada, com todas

as amostras para os 3 classificadores utilizados. Os boxplots estao nas Figuras 19 e 20.
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Tabela 7. Comparacao da taxa de erro para 2717 sessoes de treino, 8 e 16 microestados,

agrupamento com k-means e ajuste LVQ

k-means com ajuste LVQ
8 microestados 16 microestados
HE Of HE
SVM [4] 24,64% +0,80% [13] 23,55%
RF [5] 21,38% +0,72% [14] 23,19%
kNN 6] 29,35% +0,67% [15] 31,52%

Figura 19. Boxplot do erro de classificacao para 2717 sessoes de treino e agrupamento

com k-means e LVQ, para k = 8 microestados

Taxa de Erro - 2717 sessdes
10-fold holdout
kmeaqs +LvQ

30 f

28 |
Erro 26 7
(%) !

24 i

]

- —

Classificador

—
L
2 !
I
pa— (-
20 i ;
SWM RF KNN

Fonte: o autor.

Figura 20. Boxplot do erro de classificacao para 2717 sessoes de treino e agrupamento

com k-means e LVQ, para k = 16 microestados
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Novamente, para verificar a relevancia dos resultados obtidos com os testes utilizando
todas as amostras, foi executado o teste estatistico de Friedman (ver Secao 2.5.7). Os
testes de Friedman confirmam a Hipétese de que para k= 8 e para k= 16, ha
configuragdes com um rank médio estatisticamente superior aos demais. Utilizando, por
fim o melhor resultado para 8 microestados e o melhor resultado para 16 microestados,
foi executado o teste de Wilcoxon (ver Segao 2.5.7). O teste aponta que a configuracao

[5] é estatisticamente superior a configuragao [14], com p-value = 0,0024.

4.5. Comparativo com os resultados da literatura

Para a comparagao dos classificadores kNN e RF de Lopez (2017) com o método proposto
neste trabalho, foi executado inicialmente um teste para os classificadores SVM, RF e
kNN com Otimizacao Bayesiana usando validacao cruzada 10-fold para definicdo dos
hiperparametros e 10 execucoes de holdout sobre um subconjunto estratificado de dados
extraido aleatoriamente das sessoes de treino, do mesmo tamanho daquele utilizado no
trabalho de Lopez (2017) para os classificadores citados, no denominado short set, a saber
162 sessoes de treino, sendo 80 anormais e 82 normais, bem como 106 sessoes de teste,
sendo 55 anormais e 51 normais.

Muito importante destacar que Lopez (2017) nao informa quais sessoes foram utilizadas
para treino e teste, por isto que em cada execucao do holdout foram utilizadas sessoes
diferentes. Os resultados obtidos por Lopez (2017) e por este trabalho no referido teste
sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Comparativo de resultados para 162 sessdes de treino (short set)

Este trabalho (LOPEZ, 2017)
k-means com ajuste LVQ short set
Média Mediana Desvio Erro

SVM  37,74% 37,89% +1.68% -
RF  36,79% 37,50% +1,65% 31,70%
kNN 46,22%  46,32%  +1,99% 41,80%
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E importante ressaltar que a autora apresentou somente uma taxa de erro de classificacao
de uma tUnica execugao de sua metodologia para cada classificador, de forma que nao foi
possivel executar algum teste estatistico para comparar os resultados.

Avaliando apenas as médias deste trabalho em comparacdo com a taxa de erro do
trabalho de Lopez (2017), verifica-se que os classificadores RF ¢ kNN obtiveram
resultados um pouco piores, quando considerada essa mesma quantidade de sessoes
daquela utilizada pela autora no short set (162 de treino e 106 de teste). Esse teste foi
exccutado no trabalho da autora para determinar um valor de base para comparacao
com os demais testes efetuados posteriormente com outros classificadores em seu
trabalho, sobre a base de dados toda.

Na etapa preliminar desta pesquisa (KUSTER; CIARELLI, 2021), foi verificado que a
taxa de erro diminui, consideravelmente, utilizando a metodologia apresentada com um
nimero maior de sessdes utilizadas no treino dos classificadores. Dessa forma, se for
retomado o resultado de Kiister e Ciarelli (2021) para 500 sessoes de treino, por exemplo,
as taxas de erro dos classificadores RF e kNN j4 sao reduzidas para 27,78% e 26,98%,
respectivamente. Essa mesma constatacao foi feita por Lopez (2017), que afirma que os
modelos mais complexos, que serao brevemente descritos a seguir neste texto, também
melhoravam as taxas de erro com o aumento do nimero de sessoes de treino.

Nesse mesmo sentido, passa-se a investigar os resultados obtidos pela autora Lopez (2017)
quando consideradas todas as sessoes da base. Todos os resultados de Lopez (2017) e
deste trabalho estao elencados na Tabela 9, sendo que os diferentes classificadores estao
ordenados de forma decrescente em relacdo as taxas de erro obtidas. Analisando os
resultados para a base toda, é possivel verificar que os resultados obtidos neste trabalho

superam alguns dos classificadores da literatura.
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Tabela 9. Sumario de taxa de erro de classificagdo para todos os dados da base TUAB

Classificador Trabalho Erro (%) o (%)
PCA-HMM Lopez, (2017) 32,60 -

kNN (k-means + LVQ, k = 8) Este trabalho 29,35 +0,67
GMM-HMM Lopez, (2017) 26,10 -

SVM (k-means + LVQ, k = 8) Este trabalho 24,64 10,80
Epoch-Based HMM-Majority Lopez, (2017) 24,60 -
Vote Epoch-Based HMM-SdA Lopez, (2017) 22,10 -

RF (k-means + LVQ, k = 8) Este trabalho 21,38 +0,72
CNN-MLP Lopez, (2017) 21,20 —

No trabalho de Lopez (2017), os classificadores executados sobre todas as sessoes da base
utilizaram os atributos: Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), Energia, Energia
diferencial e 1% e 22 derivadas dessas caracteristicas. A dimensao do vetor de
caracteristicas foi reduzida por meio de PCA (Principal Component Analysis), sendo a
taxa de erro de cada configuragao referente a uma unica execucao feita em um holdout
aplicado sobre a base toda para definicdo de sessoes de treino e teste.

A autora Lopez (2017) informa que, para os sistemas baseado em HMM (Hidden Markov
Models), ou seja, PCA-HMM, GMM-HMM e Epoch-Based HMM-Majority e Vote Epoch-
Based HMM-SdA, foram utilizados 10 minutos de cada sessdes de treino da base, para
otimizagdo dos hiperpardametros. Uma vez que estes foram definidos, os testes foram
executados sobre trechos entre 5 e 25 minutos de duracao para cada sessao de EEG.
Enfim, os melhores resultados foram obtidos para uma quantidade de processamento
sequencial de 10 minutos para cada sessao de EEG, sendo os resultados de taxa de erro
de classificacdo executados com todas as sessoes de teste da base de dados.

Nesses sistemas, sao processadas diversas janelas (ou épocas) de cada sessao da base, e a
sessao ¢ assinalada a classe mais votada. Na nomenclatura utilizada pela autora, Majority
se refere a maioria de votos em determinada classe. O SdA (Stacked denoising
Autoencoder) é utilizado numa etapa de pés-processamento, antes da contabilizagao final

de votos, integralizando a maioria de votos em subperiodos da sessao maiores que as
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janelas processadas inicialmente pelos classificadores baseados em HMM. O SdA é
utilizado devido sua capacidade de tratar sinais ruidosos e nao-ideais (LOPEZ, 2017).

O classificador RF do presente trabalho foi capaz de superar todos os classificadores
baseados em HMM do trabalho de Lopez (2017), como pode-se verificar na Tabela 9.
Esse ¢ o primeiro resultado favoravel ao uso de andlise de microestados para
discriminacao de anormalidades nos sinais de EEG.

O melhor sistema desenvolvido no trabalho de Lopez (2017), a saber o CNN-MLP,
utilizou os mesmos atributos citados pela autora, ja informados acima, extraidos
individualmente de cada janela do sinal de EEG. Segundo a autora, o sistema é capaz de
explorar melhor as caracteristicas temporais do sinal de EEG, mas o uso de canais
multiplos também permite a inferéncia de correlagoes espaciais. O sistema treinado com
gradiente estocéstico descendente e Adam (Adaptive Moment Estimation) alcangou os
melhores resultados ao processar as sessoes usando todos os canais da montagem
TCP/AR, com janelas de 7 segundos e com 3 camadas convolucionais conectadas & rede
MLP que opera como um classificador da saida da ultima camada convolucional.

Figura 21. Boxplot do erro de classificagao do melhor resultado deste trabalho e erro do

melhor resultado de Lopez (2017)
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Fonte: o autor.
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Os classificadores RF deste trabalho e CNN-MLP de Lopez (2017), para todas as
amostras da base TUAB, obtiveram taxas de erro bastante parecidas, como pode ser
observado no bozplot da Figura 21. Novamente, como a autora informa apenas uma taxa
de erro de classificagdo, nao é possivel realizar um teste estatistico para comparar os
resultados.

O erro do melhor classificador deste trabalho, a saber, o classificador Random Forest,
com k = 8 microestados e agrupamento k-means modificado com ajuste LVQ, utilizando
10 segundos de cada sessao da base, conforme elencado na Tabela 7, foi de 21,38%+0,72%
que, quando comparado com o melhor resultado informado por Lopez (2017), de 21,20%
para o classificador CNN-MLP, levando-se em consideragao o desvio padrao, podem ser
considerados muito proximos.

Uma vez que a metodologia utilizada no presente trabalho para discriminagao dos sinais
de EEG é muito diferente daquela implementada no trabalho de Lopez (2017), os
resultados aqui obtidos corroboram também com a conclusao da autora, de que técnicas
modernas de aprendizado de maquinas sao capazes de modelar e discriminar
anormalidades no sinal de EEG com uma taxa de erro de cerca de 21,20%.

Os resultados obtidos no presente trabalho corroboram também com a hipotese de que a
analise de microestados pode ser ttil para discriminagao dos sinais anormais de EEG,
superando alguns dos classificadores encontrados na literatura, conforme pode-se verificar

na Tabela 9.
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Neste trabalho foi proposto o uso da anélise de microestados de EEG para detectar sinais
anormais, em contraponto aos métodos tradicionais. Também foi proposto o uso da rede
LVQ para obter de forma supervisionada os prototipos de microestados, diferente dos
métodos comumente utilizados que sao nao-supervisionados.

Com base nos resultados obtidos é possivel inferir que:

i) A andlise de microestados, que utiliza as caracteristicas topolégicas de um sinal
de EEG, pode ser utilizada para discriminar sinais normais de sinais anormais
de EEG, sem defini¢ao de alguma neuropatologia a priort,

ii) E possivel ajustar os protétipos de microestados obtidos pelo método cléssico
k-means modificado, por meio de um algoritmo supervisionado (neste trabalho
sendo usada a rede LVQ), possibilitando uma ligeira melhora na discriminagao
das diferentes classes atribuidas a cada sinal de EEG;

iii) E vidvel obter os protétipos de microestados por meio da rede LVQ,
entretanto, a agrupamento utilizando somente o LVQ alcangou resultados um
pouco piores que o k-means modificado sozinho.

Comparando as taxas de erro de classificacao dos melhores resultados da literatura, de
21,20% (LOPEZ, 2017) com os melhores resultados do presente trabalho, a saber,
21,38 +0,72%, & possivel afirmar que sao da mesma ordem, apesar de utilizarem
metodologias completamente diferentes para discriminacao e classificacao dos sinais de
EEG.

Isso sugere que a andlise de microestados é um método promissor na tarefa de deteccao
de sinais anormais de EEG como etapa inicial do processo de identificacdo automaética
de desordens neurologicas, entretanto, é necessario alcancar taxas de erro ainda bastante

inferiores a essas para uso clinico, uma vez que os neurologistas sugerem que, para
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monitoramento em tempo real num ambiente clinico, é necessario uma sensibilidade de
pelo menos 95% e uma especificidade menor que 5% (GOLMOHAMMADI et al., 2019).
Apesar de ainda nao ter alcancado os parametros necessarios para uso clinico, a deteccao
de sinais de EEG anormais por meio do uso de microestados se mostra vantajoso na
comparagao com as técnicas apresentadas na literatura, uma vez que foi possivel alcangar
taxas de erro da mesma ordem da literatura, em que se usam classificadores mais
complexos e que demandam custo computacional muito maior, necessitando da escolha
de canais especificos para extracdo das caracteristicas temporais e espectrais,
classicamente utilizadas, bem como da reducdo de dimensionalidade do vetor de
caracteristicas para viabilizar a analise.

Além de obter resultados muito semelhantes utilizando classificadores mais simples, foi
possivel obter tais resultados com trechos consideravelmente pequenos, de apenas 10
segundos de sinal, sendo que a maioria dos classificadores da literatura utilizam varios
minutos de sinal para realizar a classificacdo. Isso demonstra a grande capacidade dos
microestados de discriminar os sinais de EEG, capturando muito bem sua variancia
global.

Apesar da rede LVQ utilizada ter apresentado uma melhoria estatistica na discriminacao
dos sinais ao ser utilizada para ajuste dos protétipos de microestado obtidos inicialmente
pelo k-means modificado, quando aplicada sozinha para obtencao dos protétipos, ao
contrario do que seria esperado, ela obteve um resultado um pouco inferior ao resultado
do k-means modificado sozinho.

Uma possivel explicagao para este fato é a subutilizacao de alguns dos clusters no processo
de treino da rede. Isso ocorre devido a atualizacao apenas do centroide do cluster vencedor
a cada nova iteracdo durante o treino, de forma que pesos inicializados com valores
aleatérios podem cair muito longe da regiao de interesse, nao sendo atualizados nunca ¢

ficando subutilizados.
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Nesse sentido, podem-se propor algumas sugestoes para trabalhos futuros, como o teste
com classificadores que utilizem outras abordagens de aprendizado de maquina, baseadas
em redes convolucionais e redes de aprendizado profundo, que sdo técnicas promissoras
a serem investigadas associadas a andlise de microestados para melhoria dos resultados
de classificagao.

Uma outra area de investigacao é a extracao de mais caracteristicas dos microestados,
que podem ser uteis para auxiliar na melhor discriminacao de sinais anormais de EEG.
Também podem ser avaliadas técnicas de deteccao de anomalias, na qual os algoritmos
sao treinados somente com dados de normalidade e identificam o desvio da condicao
normal. Algoritmos como Autoenconder e One Class SVM sao bons candidatos para
serem avaliados.

Como os microestados sao capazes de capturar a dindmica espacial da rede neuronal e
sua evolucao temporal, eles possuem informagoes relevantes de contexto quando
correlatados no tempo. Nesse sentido, um campo a ser investigado no processo de
identificacdo de sinais anormais de EEG é o encadcamento de amostras por meio de
técnicas de regressao de dados.

E necessdria, também, a investigacao da eventual subutilizacao no processo de treino da
rede LV(Q, quando esta ¢ utilizada na etapa de obtencao dos microestados. Nesse sentido,
pode-se testar técnicas de inicializacao dos pesos da rede, como as elencadas por Du
(2010) e por Blachnik e Duch (2011), por exemplo.

Uma outra sugestao, ¢ utilizar uma quantidade maior de neuronios na rede LVQ,
modificando a fungdo de treinamento para atualizar ndo s6 o neurdonio vencedor, mas
também sua vizinhanga, por meio de uma funcao-peso, como uma func¢ao gaussiana, por
exemplo. A seguir, avaliam-se os neurtnios ligados ao mesmo rétulo, para agrupéa-los.
Essa metodologia possibilita a utilizacio de um ntmero maior de protdtipos de
microestados, sendo necessario um procedimento posterior para selecionar os prototipos

mais relevantes.



5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS 77

Por fim, o teste de outros algoritmos para a obtencao dos protétipos de microestados
também se impde, uma vez que a rede do tipo LV(Q depende do conhecimento das classes
dos sinais de treino para obtencao dos clusters. Isso pode ser inviavel em algumas
aplicacoes que pretendam utilizar a andlise de microestados de EEG. Um candidato

promissor nesta tarefa sdo os mapas auto organizaveis de Kohonen (1995).
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APENDICE A

A.1 Cédigo

Os scripts implementados em plataforma Matlab®, versao 2017a, EEGLab versao 2020
(DELORME; MAKEIG, 2004) e Microstate Toolbox versao 1.0 (POULSEN et al., 2018),
estao disponiveis no GitHub. O repositério pode ser acessado através do QR CODE

abaixo e do link <https://github.com/davidwkuster/AbClass>.




