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ABSTRACT

This paper presents an automatic computational system to
detect and classify epileptogenic transients in
electroencephalogram (EEG), to aid Epilepsy diagnosis.
Due to great variability on the morphology of these events,
conventional tools of pattern recognition are not able to
distinguish between normal and epileptogenic activity, and
visual detection is a very time-consuming task. So, tools
and methods normaly used to detect these events try to
imitate human expertise. False positive detection represents
considerable impediment to extensive use of automatic
systems by EEG readers. The proposed system applies
Wavelet Transform to extract only epileptogenic features
from the EEG signals, and a group of specialized Artificial
Neural Networks (ANNs) to distinguish spike and sharp
wave events from normal background activity. Two ANNs
are used cooperatively, allowing greater flexibility in
adjusting system’s sensibility and specificity, to improve
performance. When sensibility and specifity are set to be
equal, system’s performance achieves 80%.
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RESUMO

Este artigo apresenta uma proposta de sistema

computacional automatico para detecgdo e classificacdo de
transientes  epileptogénicos em  eletroencefalograma,
visando auxiliar no diagnéstico de Epilepsia. Devido a
grande variabilidade das morfologias destes eventos,
ferramentas convencionais de reconhecimento de padrdes
ndo sdo capazes de distinguir entre a atividade normal e a
epileptogénica, e a analise visual ¢ uma tarefa bastante
demorada. Entdo, as ferramentas e métodos normalmente
utilizados para detectar estes eventos tentam imitar o
procedimento e o raciocinio de especialistas humanos. As
detecgdes  falso-positivas  representam um  grande
impedimento para o uso extensivo de sistemas automaticos,
por parte de eletroencefalografistas. O sistema proposto
aplica Transformada Wavelet para extrair apenas as
caracteristicas epileptogénicas dos sinais de EEG, e um
grupo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para distinguir
entre eventos tipo espicula e onda aguda da atividade
normal de fundo. Duas RNAs sdo usadas em conjunto,
permitindo maior flexibilidade no ajuste da sensibilidade e
da especificidade do sistema, como forma de aumentar o
desempenho deste. Quando os valores de sensibilidade e
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especificidade sdo igualados, o desempenho do sistema
atinge 80%.

PALAVRAS-CHAVE: Deteccdo Automatica,
Espicula, Redes Neurais, Transformada Wavelet.

Epilepsia,

1 INTRODUGCAO

11

No diagnostico da doenga Epilepsia utiliza-se amplamente a
analise visual de sinais de eletroencefalograma, no qual
podem ser encontrados eventos que sdo fortemente
relacionados a foco epiléptico. Tais eventos sdo também
conhecidos por padrdes epileptogénicos, em oposicao
aqueles sinais cuja morfologia ¢ semelhante as destes
paroxismos, mas que ndo estdo relacionados a doenca, e
que sdo chamados de padrdes epileptiformes.

Motivacao

Os eventos epileptogénicos mais freqiientes em pacientes
epilépticos e significativos para o diagnostico sdo as
espiculas e as ondas agudas (Figura 1). Na realidade, a
diferenca entre estes paroxismos deve-se principalmente ao
tempo de duracdo do evento, que ¢ maior nas ondas agudas
que nas espiculas.

Apesar destes padroes serem facilmente identificaveis pelos
profissionais treinados na leitura de sinais de EEG, os
eletroencefalografistas ou “EEGers”, a automatizagio desta
detecg@o ndo foi conseguida até hoje, de fato. Isto ocorre
principalmente porque os sistemas de detecgdo automatica
de eventos epileptogénicos desenvolvidos até o momento
tendem a erroneamente identificar como positivos, um
nimero muito grande de eventos epileptiformes. Dentre os
eventos epileptiformes que mais interferem e prejudicam a
deteccdo automatica de eventos epileptogénicos pode-se
destacar o ruido de alta freqiiéncia, os movimentos oculares
e piscadas, e a atividade alfa (Figura 2), principalmente por
serem muito freqlientes em sinais de EEG e por
apresentarem morfologia bastante semelhante a das
espiculas e ondas agudas. Também, a baixa especificidade
dos sistemas ocorre porque os sinais de EEG variam de
paciente para paciente e variam, no mesmo paciente, sob
diferentes estados de consciéncia e comportamentais.
Assim, fica dificil estabelecer-se um modelo computacional
adequado de paroxismo, para que seja possivel diferencia-
lo das demais atividades presentes no EEG.

E importante lembrar que a analise visual é um processo
bastante lento e cansativo, ja que o EEGer deve revisar
atentamente dezenas, as vezes centenas (dependendo da
durag@o total do exame), de paginas impressas com 10 a 30
s de EEG, organizados em 24 a 32 canais cada, distribuidos
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Figura 1 — Em (a): espiculas rapidas (menos de 70 ms de duragdo) destacando-se visualmente da atividade de fundo do
EEG na segunda, quarta e décima colunas de tempo. Em (b): ondas agudas (com até 200 ms de duracdo) na sétima e
oitava colunas.
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ao longo de todo o cortex cerebral, na busca por alguns
padrdes de sinal que tém duragdes de apenas 70 a 200 ms.
Dai a maior necessidade de se automatizar o processo de
detecgdo e classificagdo de eventos epileptogénicos. No
caso dos registros de EEG de longa duragdo, nos quais
aumenta a probabilidade de se encontrar espiculas caso o
paciente seja epiléptico, a especificidade' dos sistemas
torna-se mais importante que a sensibilidade’. Apesar
disto, grande parte dos sistemas automaticos propostos até o
presente ndo conseguem atingir taxas de sensibilidade e
especificidade superiores a 50%, ou seja, acima da
aleatoriedade (Wilson e Emerson, 2002).
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Figura 2 - (a) Padrdes epileptiformes devidos a ritmo alfa.
(b) Padrdes epileptiformes devidos a movimentos oculares
(a esquerda) e devidos a piscadas (a direita). (c) Padrdes
epileptiformes de alta freqiiéncia devidos a artefatos de
paciente e eletrodo.

Enfim, dada a dificuldade em se estabelecer um modelo
matematico formal para os padrdes epileptogénicos, optou-

! Especificidade ou Seletividade em um processo de detecgdo de padrdes
refere-se a habilidade da ferramenta em discriminar padrdes relevantes dos
irrelevantes, ou seja, ¢ inversamente proporcional a freqiiéncia de
detecgdes falsamente-positivas apresentada pela ferramenta. E dada por
(100xVN)/(VN+FP), sendo VN o numero de verdadeiros negativos e FP, o
numero de detec¢des falsamente positivas (Gabor e Seyal, 1992).

2 Sensibilidade em um processo de deteccio de padrdes refere-se a
habilidade da ferramenta em identificar os padrdes relevantes, ou seja, é
inversamente proporcional a freqiiéncia de detec¢des falsamente-negativas
apresentada pela ferramenta. E dada por (100xVP)/(VP+FN), sendo VP o
numero de detecgdes verdadeiramente positivas e FN, o numero de
detecgdes falso negativas (padrio relevante erroneamente ndo-detectado
pela ferramenta) (Gabor e Seyal, 1992).

se por utilizar ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA),
que permitam trabalhar-se com identificagdo de padrdes
quando ndo se tem uma defini¢do precisa dos parametros a
serem analisados.

Também a Transformada Wavelet esta sendo utilizada, por
permitir representar sinais com resolu¢do em tempo e em
freqiiéncia simultaneamente, por poder ressaltar detalhes de
interesse em sinais particulares, por dispor de um algoritmo
rapido de transformacao, etc.

1.2 Estado da Arte

Varias metodologias e algoritmos foram propostos desde
1976, com a publicagdo das primeiras abordagens de
Gotman ¢ Gloor (1976), na tentativa de se automatizar a
detecgdo de espiculas, e outros eventos epileptogénicos, em
sinais de EEG.

Uma revisao recente sobre o estado da arte foi realizada por
Wilson ¢ Emerson (2002). Nesta, os autores lembram que a
importancia da detec¢do automatica de espiculas vai além
do diagnodstico de epilepsia, mas também ¢é fundamental
para o tratamento e investigagdo de indicag@o cirlirgica, por
exemplo.

De modo geral, pode-se classificar os trabalhos mais
conhecidos até o presente em quatro classes basicas,
segundo a metodologia que empregam: os paramétricos, os
de processamento de sinais, os que utilizam inteligéncia
artificial e os hibridos.

Os métodos paramétricos procuram estabelecer um modelo
matematico para as espiculas. Para tanto, fazem
levantamentos estatisticos das caracteristicas supostamente
relevantes e particulares na morfologia dos eventos
espiculares, ¢ treinam sistemas para identificar estas
caracteristicas nos sinais. Nesta categoria pode-se destacar
o trabalho de Gotman e Wang (1991), que apesar de ndo ser
recente, ¢ utilizado até hoje como base para sistemas
paramétricos, ¢ Pereira (2003), que desenvolveu e propds
uma série de novos parametros de modelagem de espiculas.

Os trabalhos baseados em técnicas de processamento digital
de sinais fundamentalmente utilizam ferramentas
matematicas classicas para separar os eventos de interesse
(espiculas, ondas agudas, crises eletrograficas, etc), das
demais atividades no sinal de EEG. Esta extracdo de
caracteristicas normalmente ¢ realizada através de filtragens
e transformacdes digitais. Destacam-se os trabalhos de
Stelle e Comley (1989 e 1990), que usaram Transformada
de Hilbert e Distribuicdo de Wigner, e Attelis et alii (1997),
que utilizaram Transformada Wavelet Biortogonal.

Os sistemas aqui ditos como os que utilizam técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) freqiientemente incluem também
outras técnicas, mas foram considerados em separado

Revista Controle & Automagao/Vol.15 no.4/Outubro, Novembro e Dezembro 2004 469



porque se baseiam na tentativa de se imitar o discernimento
dos EEGers, na tarefa de detec¢do de eventos
epileptogénicos. Isto ¢, empregam redes neurais,
informagdes de contexto em regras de produgdo e/ou
raciocinio baseado em casos para modelar a capacidade
humana de reconhecimento de padrdes e de reutilizagdo de
conhecimento na inferéncia sobre problemas presentes. Ou
seja, n3o ha um estabelecimento formal de modelos
“definitivos” para espiculas e tampouco o enfoque ¢ dado
no processamento dos sinais. Dentro desta categoria de
sistema destaca-se o trabalho de Pradhan et alii (1996), que
utilizaram uma rede do tipo Vetor de Quantiza¢ao Linear
(LVQ) para analisar os sinais de EEG.

Ja os sistemas hibridos sdo definidos aqui como aqueles que
se utilizam com igual relevancia de mais de um tipo das
abordagens supracitadas. A maioria dos sistemas bem
sucedidos enquadra-se nesta categoria. Pode-se destacar os
trabalhos de: Gabor e Seyal (1992), Webber et alii (1994),
Feucht et alii (apud Wilson e Emerson, 2002) e Wilson et
alii (1999), os quais usaram sinais parametrizados como
entradas para redes neurais artificiais; de Kalayci e
Ozdamar (1995), que abordaram o uso da Transformada
Wavelet como ferramenta de pré-processamento do EEG
para treinamento de redes neurais; e de Hoffmann et alii
(1996) que usaram a Transformada de Hilbert para pré-
processar os sinais a serem apresentados a redes neurais.
Destacam-se especialmente os trabalhos de Diimpelmann e
Elger (1999), que compararam a detecgdo manual de
espiculas a varias abordagens automaticas, em sinais de
EEG intracranianos, e o trabalho de Pereira (2003), que
investigou e comparou as varias formas de pré-
processamento para aplicacao de sinais de EEG a redes
neurais artificiais.

Apesar de inumeros outros trabalhos terem sido publicados
recentemente, os autores escolheram mencionar aqui
preferencialmente aqueles que reportaram boas taxas de
desempenho, obtidas em pelo menos 60 minutos de
registros variados, de diferentes pacientes, e sem
preparagdo prévia dos dados (além daquelas do proprio
sistema), que pudessem aumentar artificialmente as taxas
de desempenho.

1.3 Objetivos

Assim, o objetivo deste trabalho foi o de investigar o uso de
ferramentas matematicas de IA e Transformada Wavelet na
detec¢do e classificagdo automatica de eventos
epileptogénicos em sinais de eletroencefalograma, com
vistas ao desenvolvimento de um sistema que apresente
bom desempenho, simultanecamente em sensibilidade e
especificidade.

2 MATERIAIS E METODOS

2.1 A Transformada Wavelet na
deteccao automatica de espiculas

A Transformada Wavelet tem sido amplamente utilizada no
reconhecimento automatico de eventos epileptogénicos por
ser adequada ao tratamento de sinais estocasticos, que
contenham grande niimero de transientes, por permitir uma
representacdo tempo-freqiiéncia com boas resolucdes
simultdneas nos dois dominios, por permitir grande
compactacao de dados quando houver escolha adequada da
funcdo wavelet de decomposi¢do e por dispor de um
algoritmo rapido, de implementagdo simples (Argoud,
2001).

O algoritmo Fast Wavelet Transform (FWT) implementa a
decomposi¢do de um sinal discreto x(t) através do
“Esquema de Lifting”, proposto por Sweldens (1996), para
filtragem digital utilizando bancos de filtros espelho
multiresolu¢do em quadratura. Ou seja, um conjunto de
filtros passa-baixas H(t) vai extrair as caracteristicas de
média (ou “aproximagdes”) do sinal, enquanto um conjunto
de filtros passa-faixas G(t) extraira as caracteristicas de
frequéncias ndo-nulas (ou “detalhes”) do sinal x(t) (Figura
3). Ambos os filtros ortogonais H(t) ¢ G(t) sdo derivados
da funcdo wavelet-mae basica (Argoud, 2001).

O maior problema na utiliza¢do da Transformada Wavelet é
a determina¢do da melhor wavelet-mée, a ser utilizada para
um caso particular de sinal. No caso especifico do problema
de aplicagdo a sinais de EEG, com vistas a detec¢do de
atividade epileptogénica, normalmente esta escolha ¢
arbitraria ou empirica (Kalayci e Ozdamar, 1995;
Diimpelmann e Elger, 1999; Schiff et alii, 1994; Khan e
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Figura 3 — Esquema de Lifting de Sweldens (1996). Os
filtros G(t) extraem os detalhes d;(t), do sinal x(?). Os
filtros H(t) extraem as aproximag¢des, em niveis cada
vez menores de refinamento (diminuig¢ao da banda de

freqiiéncias), com aumento do nivel de decomposigao i.

Ap6s cada etapa de decomposigdo ¢ feita uma
decimagdo do sinal (Argoud, 2001).
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Figura 4 — A esquerda: acima, trecho de 1 s de sinal de EEG contendo espicula; em baixo, sinal reconstruido a partir do
detalhe 2 da Coiflet 1. A direita: acima, trecho de 1 s de sinal de EEG contendo onda aguda; em baixo, sinal
reconstruido a partir do detalhe 3 da Coiflet 1.

Gotman, 2003). Nao obstante, esta escolha ¢ critica para a
obtencdo de resultados satisfatorios com o uso da
Transformada Wavelet para detec¢do de padres, mais
especificamente de espiculas (Argoud et alii, 2003).

Um estudo recente dos autores (Argoud et alii, 2003)
constatou que quando o objetivo ¢ utilizar-se sinais de EEG
reconstruidos apo6s decomposi¢do por FWT, de modo a
ressaltar os eventos epileptogénicos com relagdo a atividade
de fundo, a fungdo wavelet Coiflet 1°, nos niveis de
decomposi¢do 2 e 3 ¢, dentre as mais conhecidas, aquela
que melhor identifica eventos epileptogénicos em meio a
atividade de fundo normal do EEG, facilitando o processo
de deteccdo (Argoud et alii, 2003). Sobretudo, o artigo
comprova que varias funcdes wavelet, tais como as
Biortogonais 1.1, 1.3, 1.5 e 6.8, Daubechies 1, 6,9 ¢ 19 ¢
Symlet 6, nas condi¢des citadas sdo inadequadas a esta
tarefa, por ndo se aproximarem matematicamente das
espiculas e ondas agudas (Argoud et alii, 2003).

Ja os niveis de decomposi¢do foram escolhidos por terem
sido aqueles que concentraram as maiores energias para
coeficientes devidos aos eventos epileptogénicos. Em
outras palavras, para sinais adquiridos a 100 Hz e pré-
filtrados em 0,5-40 Hz (procedimento normalmente adotado
para aumento da relagdo sinal/ruido), a decomposi¢do por
Coifletl — nivel de decomposi¢do 2 representa uma
filtragem na faixa aproximada de 12,5-23 Hz, enquanto a
decomposi¢do Coiflet]l — nivel de decomposicdo 3 filtra o
sinal na banda 6,25-12,5 Hz, aproximadamente, o que
coincide com a banda de interesse para eventos

* A fungio wavelet Coiflet 1 é ortogonal, tem regularidade pobre mas esta
proxima da simetria, possui suporte compacto e filtros FIR e suas fung¢des
de escala e wavelet apresentam momentos de decaimento (Argoud, 2001;
Argoud et. alii, 2003; Sheng, 1996)

epileptogénicos, em sinais de EEG, que ¢ de 2 a 20 Hz. O
nivel de decomposic¢do 1 (22,0-40 Hz, aproximadamente)
também foi capaz de detectar as espiculas, principalmente
aquelas mais rapidas, mas como foi também mais
susceptivel aos eventos ruidosos, foi descartada. Ja os
niveis de decomposi¢do superiores a 3 (filtragens em
bandas inferiores a 6,0 Hz) ndo foram capazes de detectar
as espiculas e ondas agudas, tendo sido também
descartadas.

Ao longo do trabalho, ficou evidente que os coeficientes d2
eram mais adequados a detecgdo de espiculas, enquanto os
coeficientes d3, a deteccdo de ondas agudas. Com alguma
vantagem para o nivel de decomposic¢ao 2, por ter sido mais
localizado no tempo e menos susceptivel a movimentos
oculares, presentes no EEG. Por outro lado, este nivel foi
mais sensivel a atividade muscular ruidosa, de alta
freqliéncia.

Assim, os vetores de detalhe reconstituidos a partir do nivel
de decomposi¢do 2 (coeficientes d2) foram utilizados para
ressaltar as espiculas e, os detalhes do nivel 3 (coeficientes
d3), para ressaltar as ondas agudas, com relagdo aos demais
eventos presentes nos sinais de EEG (Figura 4). E
interessante salientar que o ritmo alfa foi consideravelmente
filtrado pela Coiflet 1.

2.2 O uso de Redes Neurais na detecgao
automatica de espiculas

A Transformada Wavelet é capaz de ressaltar os eventos
epileptogénicos com relacdo as demais atividades,
amplificando-os. Porém nao ¢ suficiente para o
reconhecimento automatico devido & grande variabilidade
destes eventos. Ou seja, eventualmente a FWT acaba
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Figura 5 — Esquema simplificado do sistema de reconhecimento automatico de eventos epileptogénicos em EEG. Os
trechos de sinais de EEG com 100 pontos sdo filtrados e reconstituidos por Transformada Wavelet, Coiflet 1 — nivel de
decomposigdo 3. Posteriormente, os sinais de detalhe 2 e 3 ja condicionados sdo submetidos a um banco de RNAs, para

a deteccao propriamente dita.

amplificando também eventos epileptiformes, o que acaba
aumentando a taxa de detecgdes falso-positivas.

Para minimizar este problema, optou-se por treinar duas
Redes Neurais Artificiais (RNAs) para o reconhecimento
propriamente dito dos padrdes epileptogénicos. Mais
especificamente, uma rede foi treinada para reconhecer
espiculas (Rede A) e outra para reconhecer ondas agudas
(Rede B), tal como ilustrado na Figura 5.

As RNAs s3o sistemas matematicos complexos, do
paradigma conexionista de Inteligéncia  Artificial,
constituidos de elementos representando algumas das
caracteristicas dos neurdnios bioldgicos, os quais
encontram-se interligados entre si através de conexdes
ponderadas, por pesos sindpticos (De Azevedo, 1997).

O uso das RNAs tornou-se popular por estas permitirem
analises complexas, ndo-lineares (como em reconhecimento
de padrdes), de uma forma relativamente simples, com bom
desempenho e a revelia da auséncia de justificativas
matematicas e considera¢cdes mais apuradas, acerca das
estruturas e parametros de redes escolhidos para cada
aplicagao.

No caso deste trabalho, optou-se pelo uso das redes
classicas, do tipo Perceptron Multicamadas (MLP),
treinadas com algoritmo Backpropagation, pela facilidade
de implementagdo, pelo desempenho que costumam
apresentar e pela disponibilidade de bibliografia farta (De
Azevedo, 1997).

As redes implementadas que obtiveram melhores resultados
apresentam topologia de 4 camadas, sendo uma de entrada
com 100 neurénios (em fungdo do numero de pontos, nos
vetores de 100 patamares de amplitudes), 21 neurdnios na
segunda camada, 4 neurdnios na terceira camada e apenas
um neurdnio na camada de saida. Os nimeros de neurdnios
nas camadas ocultas intermediarias foram estimados,
segundo um critério empirico, como médias quadraticas
entre os tamanhos da camada de entrada e da camada de
saida. As fung¢des de saida dos neurdénios das duas camadas
intermediarias sdo do tipo tangente hiperbodlica (bipolar), e

a funcdo de saida na camada de saida ¢ do tipo fungdo
logistica (unipolar).

O conjunto de treinamento da rede A, de reconhecimento
de espiculas, foi constituido de 99 trechos de 1 s, de 9
registtos de EEG provenientes de 7 pacientes,
comprovadamente  epilépticos. Os  sinais  foram
transformados e, em seguida, reconstruidos a partir do nivel
de decomposigdo 2, Wavelet de Coifletl. Destes 99 trechos,
47 continham espiculas e 52 continham apenas atividade
ndo-epileptogénica  normal. As  amplitudes que
extrapolassem a faixa considerada para espiculas (até 200
pV £ 10%) foram cortadas e os valores foram substituidos
pela média em cada trecho, para ndo gerar descontinuidades
nos sinais. Isto foi feito para diminuir a influéncia de ruidos
de alta freqiiéncia e de piscadas, os quais freqiientemente
apresentam amplitudes espurias da ordem de 300 a 500 pV,
que podem se tornar dominantes na analise.

Em seguida, os vetores de sinais foram organizados
aleatoriamente na matriz de treinamento e os valores-alvo
de cada vetor foram atribuidos. Para evitar-se que a rede
treinada se tornasse sensivel a posi¢do da espicula no trecho
de sinal, foi calculada a distribui¢do de amplitudes em 100
patamares, na faixa de [-200, +200], para todos os vetores,
formando um histograma de freqiiéncias.

A rede B de reconhecimento de ondas agudas foi treinada
com 180 trechos de 1 s de EEG, reconstruidos a partir do
nivel de decomposi¢do 3, sendo que destes, 90 sinais
continham ondas agudas ¢ 90, apenas atividade normal. Foi
necessario utilizar-se um conjunto de treinamento maior
para a rede B em fungdo da dificuldade de convergéncia
encontrada inicialmente para um conjunto menor. As
amplitudes espurias também foram eliminadas e o
histograma de freqiiéncias foi calculado para cada vetor de
treinamento.

As redes foram treinadas até que o erro quadratico médio
fosse inferior a 0,05 ou até completarem-se 300.000 ciclos
(Figura 6). A taxa de aprendizagem iniciou-se com valor
0,01 e sofreu incrementos de 1,05 e decrementos de 0,7, a
cada ajuste. O fator de momentum foi definido como 0,95.
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Ao final do treinamento, os valores dos pesos e bias foram
salvos em arquivos.

O resultado final da detec¢do foi arbitrado como sendo a
soma logica simples de ambas as entradas. Ou seja, se uma
das duas redes detectasse um evento epileptogénico, a
detecgdo seria considerada positiva. Se ambas detectassem
um evento, o maior valor de saida seria o considerado para
a detecgdo.
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Figura 6 — Curvas de treinamento (Erro médio quadratico x

numero de ciclos) e variagdo da taxa de aprendizagem por

numero de ciclos: (a) para a rede neural de reconhecimento

de espiculas, e (b) para a rede de reconhecimento de ondas
agudas.

3 TESTES E RESULTADOS

Para os testes com o sistema foram selecionados
aleatoriamente 27 arquivos (3 de cada registro de paciente),
com 15 segundos de duragdo cada um e com representacio
de padrdes comportamentais e mentais distintos nos
pacientes (durante o sono, vigilia, estados de alerta,
repouso, etc). Isto foi feito para garantir a variabilidade dos
padrdes de eventos contidos no conjunto de testes. Ou seja,
foram testados 405 trechos de 100 pontos, totalizando 405
segundos de EEG.

Os limiares de detecgdo nas saidas de ambas as redes foram
variados para se levantar as curvas de desempenho das
mesmas. Os graficos da figura 7 mostram os valores de
sensibilidade e especificidade obtidos para cada uma das
redes neurais.

Note-se que a escolha do limiar de detecgdo foi critica no
caso da rede A, enquanto na rede B os valores de
sensibilidade e especificidade mostraram-se praticamente
estaveis, constantes, até o ponto de cruzamento.

Também ¢ interessante notar que a rede B treinou muito
mais rapidamente que a rede A (em aproximadamente
11.000 iteragdes, enquanto a rede para espiculas demandou
130.000 iteragdes para convergir ao erro minimo), o que
sugere que um conjunto de treinamento maior e
teoricamente mais variado pode facilitar a aprendizagem
por parte da rede.
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Figura 7 — Acima: curvas de desempenho da rede de
reconhecimento de espiculas, em funcdo do limiar de saida
da rede — cruzamento em 77%, para um limiar de 0,6.
Abaixo: curvas de desempenho da rede de reconhecimento
de ondas agudas — cruzamento em 73%, para um limiar de
saida da rede de 0,1.

Sobretudo, vale salientar que a organizagdo deste banco de
redes no sistema permite uma grande flexibilidade no ajuste
do desempenho do mesmo. Ou seja, dependendo do sinal de
EEG a ser analisado (alguns pacientes apresentam mais
ondas agudas que espiculas, e vice-versa), o limiar de uma
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das redes pode ser ajustado para que se obtenha mais
sensibilidade que especificidade, enquanto o limiar da outra
¢ ajustado para o contrario, por exemplo.

Ou ainda pode-se optar pelo uso dos pontos de cruzamento
de ambas as redes, o que leva ao grafico de desempenho da
figura 8. Neste caso, a detecgdo foi considerada positiva
quando a saida da rede A foi maior que 0,6 ou quando a
saida da rede B foi maior que 0,1 e tomando-se o maior
valor absoluto, em caso de dupla detecgao.
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Figura 8 — Curvas de desempenho para o banco de redes
neurais especializadas. O cruzamento ocorreu em 79,3%,
para um limiar de saida de 0,75.

4 CONCLUSOES

Os sistemas de reconhecimento automatico de eventos
epileptogénicos reportados por Wilson e Emerson (2002)
ndo realizaram analises distintas para espiculas e ondas
agudas, tal como feito neste trabalho, apesar das diferencas
morfologicas entre ambos os padroes. E normalmente os
conjuntos de treinamento e teste utilizados contém apenas
um dos dois tipos de eventos (as espiculas), apesar de
ambos serem fortemente indicativos de epilepsia e
freqlientes em sinais de pacientes epilépticos. Além disto,
as maiores fontes de falso-positivos em deteccdo
automatica sdo, justamente, os eventos meramente
epileptiformes morfologicamente mais semelhantes as
ondas agudas, como as piscadas. Ou seja, quando um
sistema automatico ¢ desenvolvido sem levar em conta a
morfologia especial do padrdo de ondas agudas, ou nio sera
capaz de detectar estes eventos em especial, ou tendera a
confundi-los com padrdes epileptiformes, gerando grande
numero de falso-positivos.

Quanto a eficiéncia do sistema, ¢ importante notar-se
também que o desempenho geral do banco de redes
especializadas foi superior ao desempenho individual,

principalmente no que se refere a sensibilidade. Das 30
espiculas existentes no conjunto de teste, apenas 2 de um
mesmo arquivo ndo foram detectadas®. Isto pode ser
atribuido ao fato de que uma rede detectou eventos
epileptogénicos que a outra nio foi capaz de identificar.

Os sinais que continham ruido de alta freqiiéncia foram os
responsaveis pela diminuicdo da taxa de especificidade,
principalmente na rede A, que utiliza o menor nivel de
decomposicdo (o qual ¢ inversamente proporcional a
freqiiéncia). Um algoritmo de identificagdo ou correg@o do
ruido de alta freqiiéncia poderia, em tese, elevar
consideravelmente as taxas de especificidade do sistema.
Outra alternativa seria, como ja mencionado, ajustar-se os
limiares de saida das redes de forma a aumentar a taxa de
especificidade total, para o banco de redes. Assim,
ajustando-se o limiar de saida da rede A para um valor
superior a 0,7, por exemplo, garantir-se-ia que esta seria
menos sensivel a quaisquer eventos, que ndo as espiculas,
incluindo-se os ruidos de alta freqiiéncia.

Outro ponto a ser investigado é o aumento do tamanho do
conjunto de treinamento da rede A, para verificar-se se
desta forma o aprendizado desta rede se tornaria mais
eficiente.

Enfim, vale salientar que o desempenho real obtido pelo
sistema de quase 80% ¢é compativel com os melhores
trabalhos ja desenvolvidos (Wilson e Emerson, 2002) ¢ com
a vantagem de se poder ajustar as taxas de desempenho,
segundo as caracteristicas particulares de cada sinal.
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