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RESUMO

A epilepsia € um transtorno neurol6gico que, geralmente, causa convulsdes frequentes naqueles
afetados, inibindo-os de praticar atividades que requerem atencdo constante ou completo
controle, como dirigir ou nadar. A predi¢do de surtos pode conferir maior seguranga a esses
pacientes, alertando-os sobre surtos iminentes. Neste trabalho, uma rede neural ndo
supervisionada conhecida como Mapa Auto-Organizavel (SOM, do inglés, Self-Organizing
Maps) € utilizada para identificar e classificar intervalos dos sinais de Eletroencefalograma
(EEG) de forma continua com o objetivo de produzir um método de detecgdo de surtos de forma
antecipada. Isso implica na distincdo de caracteristicas presentes nos sinais de EEG a medida
que uma crise se aproxima. Os dados séo pré-processados utilizando a transformada de Wavelet
e usados para treinar um SOM. Trés diferentes topologias de mapas sdo avaliadas assim como
trés diferentes quantidades de dados de treino. O método foi investigado em diferentes pacientes
do banco de dados publico Physionet - CHB-MIT e, nos melhores casos, obteve-se acuracia de
98,9%, sensibilidade de 100% e especificidade de 98,5%.
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Introducéo

A epilepsia é o distdrbio neurolégico mais comum no planeta: 1,3% a 3,1% da
populacdo mundial é ou sera diagnosticada com epilepsia (KOHRMAN, 2007). Esse
disturbio é causado pela emissdo incorreta de sinais cerebrais e afeta o funcionamento
normal do cérebro. Os surtos podem ser classificados pela area em que acontecem:
surtos que estdo limitados a uma regido ou hemisfério do cérebro sdo chamados de
parciais e surtos que afetam ambos os hemisférios sdo chamados de generalizados. Os
sintomas apresentados durante um surto epilético estdo relacionados principalmente
com a percepgdo e controle corporal, como espasmos, alteragdo em um ou mais dos
sentidos, sentimentos repentinos e anormais, e perda de consciéncia.

Na maioria dos casos, a causa para a epilepsia é desconhecida e os surtos podem
acontecer a qualquer momento, mesmo que nenhum estimulo intenso acontega. Além
dos problemas gerados diretamente pela epilepsia, essas pessoas tendem a desenvolver
distarbios psiquiatricos, como a depressado, devido as dificuldades causadas pelos surtos.
Em 70% dos pacientes, a condicdo pode ser curada com um longo periodo de
tratamento, e, em 10% dos pacientes, remédios paliativos podem ser utilizados para
controlar a condigdo;  mas isso deixa 20% das pessoas afetadas por epilepsia sem um
meio para controlarem os surtos, € sses casos sdo chamados de epilepsias refratérias.
Além disso, os remédios existentes possuem efeitos colaterais graves, como ataxia,
letargia, perda de densidade éssea, problemas gastrointestinais e ganho de peso
(KOHRMAN, 2007). Como os surtos da epilepsia refrataria sdo inevitaveis e podem
acontecer a qualquer momento, as pessoas com essa variante da doenca ndo podem
realizar certas acOes, como dirigir, e precisam estar sob constante vigilancia caso um
surto ocorra.

Mapas Auto-Organizaveis (SOM, do inglés, Self-Organizing Maps) sdo redes
neurais que simplificam vetores de dados de muitas dimenses e sdo usadas para separar
dados diferentes e agrupar dados semelhantes. O mapa resultante dessa rede neural
apresenta a concentracdo de vetores em cada posicdo e informa visualmente a
proximidade entre as regides (KOHONEN, 2014). A SOM ¢é uma rede com treinamento

ndo assistido, no qual as saidas esperadas ndo sdo informadas, e é muito utilizada em
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analise de dados financeiros (KIVILUOTO; BERGIUS, 1998), dados de controle
(BARRETO; ARAUJO, 2004), e dados biomédicos, como é neste trabalho.

Um meio para prever um surto minutos antes de ele ocorrer permitiria uma
maior autonomia para pacientes com epilepsia refrataria, ja que atividades que requerem
atencdo e controle poderiam ser realizadas e interrompidas se a pessoa fosse alertada
sobre a possibilidade de um surto. O meio mais consistente de identificar um surto com
antecedéncia é a identificacdo da alteracdo no Eletroencefalograma (EEG) (exame que
consiste em mensurar impulsos nervosos atraves de eletrodos posicionados na cabeca)
do paciente. Antes de um surto epilético, o paciente passa de um estado normal
(conhecido como interictal) para um estado que antecede o surto (conhecido como pré-
ictal) (SCARAMELLLI, 2009).

Identificar e diferenciar os intervalos interictal e pré-ictal de forma continua é o
objetivo desse trabalho, ja que essa identificacdo por meio de um método ndo assistido
poderd servir como base para o desenvolvimento de equipamentos e programas para a
previsdo de surtos, permitindo maior liberdade e autonomia a pessoas com epilepsia
refrataria. Para esse objetivo geral, existem intermediarios, entre eles: tratar os dados de
EEG matematicamente atraves da transformada de Wavelet, selecionar os intervalos
utilizados no treinamento do mapa, testar configuracdes diferentes para o0 mapa e treinar

0 mapa com os dados selecionados.

Métodos

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos da base de dados PhysioNet,
em particular a CHB-MIT Scalp EEG Database. Os dados podem ser baixados
diretamente em formato .mat (SHOEB, 2009).

As etapas iniciais do trabalho consistiram em definir qual método seria utilizado
para identificar os intervalos relacionados aos surtos. O metodo de classificagdo
escolhido foi 0 mapa auto-organizavel, com um pré-processamento dos sinais de EEG
utilizando a transformada de Wavelet. O programa também foi selecionado neste
estagio, e 0 MatLab foi o escolhido para o projeto, com trés toolboxes sendo utilizadas:

SOM toolbox, Wavelet toolbox e Deep Learning toolbox.
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O pré-processamento dos sinais consiste em aplicar a transformada de Wavelet
com a forma de onda Daubechies 1 em nivel 5, em um intervalo de 10 minutos dos
sinais de EEG. A tabela de coeficientes de aproximacdo € extraida, e uma matriz é
criada a partir do sinal de cada valor, O representando um valor negativo e 1
representando um valor positivo. Uma operacdo XOR é realizada entre cada célula da
matriz e o seu valor subsequente na linha. Essa operacdo resulta em uma tabela de
contagem de cruzamentos por zero (do inglés, zero-crossing), com cada linha
representando um canal do EEG. As colunas da tabela sdo somadas em grupos de 1024
para realizar uma contagem da quantidade de vezes que o valor muda de sinal em 4
segundos. O resultado desse pré-processamento é uma tabela de 23 linhas e 150
colunas, para os 23 canais e 150 intervalos de 4 segundos dentro de 10 minutos. Esse
processo foi repetido a cada 10 minutos dos dados de EEG, realizando uma varredura
completa dos sinais, como mostra a Figura 1. A varredura engloba completamente os
dados de cada paciente, com um tempo total médio de 41 horas.
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Figura 1 — Exemplo de separacdo e pré-processamento dos intervalos de teste, cada intervalo tem
duracdo de 10 minutos
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A partir dos intervalos gerados pela varredura, foram selecionados aqueles que
seriam utilizados para treinar o mapa. A separacdo dos intervalos de treinamento do
SOM foi determinada de diferentes maneiras e todas foram analisadas quanto a sua
capacidade de produzir intervalos claramente identificaveis no SOM. Para fazer a
determinacdo da qualidade da separacao, foi utilizada a matriz U do mapa. A matriz U é
uma representacéo visual das distancias entre neurdnios adjacentes por meio de cores.
Cores mais claras, como amarelo, representam curtas distancias, e cores escuras, Como
vinho e preto, representam grandes distancias.

Mapas com separagdes evidentes sdo aqueles que apresentam amontoados com
cores mais claras, separados por regides de cores escuras. Como pode ser observado na
Figura 2 (a), intervalos interictais e pré-ictais proximos ndo sdo propriamente separados
no mapa, mostrando que ha grande semelhanca entre eles. Por outro lado, como pode
ser observado nas Figuras 2 (b) e 2(c), utilizar intervalos interictais distantes dos surtos
resulta em separa¢des mais distintas entre os intervalos interictais e os pré-ictais. Além
disso, os dados de treino utilizados foram de diferentes horarios para garantir maior
abrangéncia em questdo da variedade nos dados de treino. Outra razdo para utilizar
intervalos distantes é garantir que os dados selecionados possuam diferencas suficientes
para serem classificados pelo mapa.

O proximo teste foi realizado para determinar a topologia do mapa. Mapas
maiores permitem separaces e classificacbes mais complexas e distintas, mas requerem
maior tempo de processamento. No mapa 10x1 (Figura 3(a)), podem ser observadas
regides de neurbnios agrupados (apresentadas na cor amarela) separadas por grandes
distancias (apresentadas na cor vinho), da mesma forma que ocorre no mapa 20x1
(Figura 3(b)). Por outro lado, o mapa 10x10 (Figura 3 (c)) aparenta ter-se distribuido
quase uniformemente, sem separacfes evidentes, apresentando predominantemente
regides laranjas e vermelhas, que representam distancias médias. O mapa ideal adotado,

portanto, foi 0 10x1.
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Figura 2 — (@) Matriz U para intervalos préximos; (b) matriz U para intervalos com 5 horas de
separacgdo e (c) matriz U para intervalos com 48 horas de separacéo
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A ultima anélise efetuada foi sobre a quantidade de dados utilizados no treino do
mapa. Os testes foram realizados com intervalos de 16 minutos, 20 minutos e 100
minutos. Em todos os casos, metade dos dados foram provenientes de intervalos
interictais e a outra metade, de intervalos pré-ictais.

Para determinar se um intervalo de 10 minutos é interictal ou pré-ictal, foi
utilizado um sistema de votacdo. Durante a fase de treino, 0 mapa ajusta-se aos dados de
treino, com parte deles aproximando-se de vetores retirados de intervalos pré-ictais e
outros, de vetores de intervalos interictais. Ao fim do treinamento, os vetores que estao
proximos dos vetores pré-ictais sdo identificados como neur6nios pré-ictais, € 0 mesmo
é valido para os neur6nios que se aproximam de vetores interictais.

Com a topologia do mapa e selecdo dos intervalos de treino definidas, foram
realizados os testes de identificacdo dos intervalos. Em cada intervalo de 10 minutos,
existem 150 vetores, cada um representando 4 segundos de dados pré-processados.
Esses vetores sdo aplicados ao SOM jé treinado, e sdo designados como pertencentes ao
neurbnio mais préximo. Caso esse neurbnio seja pré-ictal, o vetor também ¢é
considerado pré-ictal; caso esse neur6nio seja interictal, o vetor também é considerado
interictal. Os 150 vetores sdo contabilizados, e o intervalo com maior nimero de votos
determina a classificacdo. Esse sistema reduz falsos positivos, ja que somente um vetor
ndo é o suficiente para indicar um intervalo pré-ictal.

Na Figura 4, as colunas verdes representam periodos identificados como
interictais, as colunas vermelhas representam intervalos pré-ictais, as colunas amarelas
representam intervalos que sao indeterminados (ja que ha a possibilidade de empate na
votacdo) e as colunas pretas representam intervalos ictais (intervalos que contém
surtos).

A duracdo de treino de 20 minutos apresentou os melhores resultados, sem falsos
negativos e somente um trecho como Falso Positivo (FP), também detectado nos outros
testes. O treino com 16 minutos apresentou trés outros momentos com falsos positivos,
mas manteve-se a auséncia de Falsos Negativos (FN). O treino de 100 minutos
apresentou somente um intervalo com falso positivo, e um com falso negativo. Para o
propdsito desse trabalho, falsos negativos sdo mais relevantes do que falsos positivos, ja

que indicam que um surto néo foi previsto.
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E importante notar também que existe um intervalo semelhante ao pré-ictal que
ndo foi considerado no treino, esse intervalo ocorre apds o surto e tem o nome de pés-
ictal. Por esse motivo, colunas vermelhas diretamente apos o0 surto ndo séo consideradas

falsos positivos.

Figura 4 — Resultados para o paciente chb01 com treinos de (a) 16 minutos, (b) 20 minutos e (c) 100
minutos com a identificacdo de trechos falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Os dados

apresentados totalizam 40 horas de sinais de EEG
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Discussao

Elo et al. (2008) também utilizaram mapas auto-organizaveis com pré-
processamento baseado em um filtro passa-baixa e identificagdo de méximos e minimos
locais para cada segmentacdo do sinal. A classificacédo nédo foi baseada em somente 2
intervalos. Nesse caso, 0 mapa classificou vetores do sinal em aproximadamente 370
padrdes distintos, diferenciados pela probabilidade de um surto iminente. Esse método
apresentou uma sensibilidade variando entre 83 e 100%, mas gerou uma grande
quantidade de falsos positivos, com mais de 70% dos avisos de surto estando incorretos.

Jahankhani, Kodogiannis e Revett (2006) usou a transformada discreta de
Wavelet para realizar o pré-processamento dos sinais de EEG, mas a transformada foi
feita utilizando Daubechies 2 em nivel 4. Ndo houve contagem de zero-crossing para 0s

vetores resultantes da transformada, e todos os coeficientes de detalhe e os coeficientes
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de aproximagdo foram diretamente aplicados aos métodos de classificacdo. Foram
utilizadas duas redes neurais para classificacdo dos dados, MLP e RBF. Ambos o0s
métodos foram altamente eficazes, com uma acuracia de 97% e 98%, respectivamente.
Apesar de ndo explicitamente dito, os dados foram amostrados, ndo englobando todos
os dados disponiveis. Da mesma forma, Kitano et al. (2018) obtiveram resultados
promissores (acuracia de 91%, sensibilidade de 98% e especificidade de 88%) com
aprendizado ndo supervisionado e, a partir do que foi desenvolvido pelos autores neste
trabalho, todos os dados disponiveis foram utilizados nos testes, com uma média de 31
horas por paciente. Os testes de Kitano et al. (2018) foram reproduzidos, obtendo-se
resultados semelhantes. Entretanto, os intervalos ndo inclusos afetaram severamente 0s
resultados.

Em Daoud e Bayoumi (2019), diversas redes neurais foram utilizadas para
comparar a eficiéncia entre os diferentes metodos. O método que apresentou 0s
melhores resultados foi DCAE+Bi-LSTM+CS, um método que combina Deep
Convolutional Autoencoder, Deep Convolutional Neural Network, Bidirectional Longo
Short-Term Memory e Channel Selector. Como a base de dados utilizada foi a mesma
deste trabalho, a CHB-MIT Scalp EEG Database (SHOEB, 2009), os pacientes chbO1 e
chb20 podem ser utilizados para comparar os resultados quanto aos valores de acuracia,
especificidade e sensibilidade. Em Daoud e Bayoumi (2019), os valores foram 99,72%
para sensibilidade, 99,6% para especificidade e 99,66% para acuracia. Neste trabalho,
os melhores resultados foram 100% para sensibilidade, 98,5% para especificidade e
98,9% para acuracia. O metodo de Daoud e Bayoumi (2019) ndo utiliza um preé-
processamento para os dados, treinando as redes neurais diretamente com os dados de
EEG, mas utiliza 5 redes neurais em sequéncia, sendo que uma delas é supervisionada
(Bidirectional Longo Short-Term Memory) e a outra precisa ser pré-treinada (Deep
Convolutional Autoencoder). Apesar disso, o tempo de treinamento é baixo, sendo
somente 2,2 minutos.

Redes neurais sdo amplamente utilizadas para diagnosticar a epilepsia. Existem
diferencas nos métodos utilizados quando o objetivo € o diagndstico e ndo a predicdo de
surtos. Em geral, o intervalo pré-ictal é ignorado no diagnostico, e outros sinais sdo

observados.
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Em Nigam e Graupe (2004), o objetivo foi quantificar e denotar a amplitude de
picos no intervalo interictal e utilizar esses valores para treinar uma rede neural
conhecida como LAMSTAR (Large-Memory Storage and Retrieval) para fazer o
diagnostico. Um filtro e uma ndo linearidade foram empregados para reduzir sinais
irrelevantes e acentuar os picos. Existe a possibilidade de analisar a auséncia desses
picos em intervalos pré-ictais, facilitando sua identificacdo caso essa auséncia seja
comprovada.

Em Srinivasan, Eswaran e Sriraam (2005), além do nimero de picos e amplitude
dos picos, outros dados foram extraidos, como a frequéncia dominante. Neste caso, 0
objetivo foi identificar intervalos ictais para realizar o diagnostico de epilepsia através
de uma rede neural recorrente conhecida como Elman Network. Para extrair a
frequéncia dominante, intervalos de 1 segundo eram separados e analisados como se 0
EEG fosse estacionario. Os resultados desse trabalho apresentam uma acurécia acima de
99,5%. Existe a possibilidade de analisar a frequéncia de intervalos pré-ictais para
distingui-los de intervalos interictais.

Em Ghosh-Dastidar, Adeli e Dadmehr (2008), foi utilizada a rede neural
RBFNN (Radial Basis Function Neural Network), com tratamento de dados através de
Principal Component Analysis (PCA). Esse método foi capaz de separar EEGs de
pessoas saudaveis e intervalos interictais e ictais de pessoas com epilepsia. Esse método
ndo apresenta grande relevancia para separar intervalos interictais de pré-ictais, mas
mostra que existem fatores no intervalo interictal que podem ser explorados para a

predicéo de surtos.
Resultados
Utilizando os parametros para treinamento do mapa descritos na secdo

“Métodos”, foi repetido o teste de classificacdo de intervalo por votacdo para outros

quatro pacientes.
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Figura 5 — Teste para os pacientes (a) chb05; (b) chb08; (c); chbl4 e (d) chb20
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Como pode ser observado na Figura 5, a classificacdo ndo é eficaz para todos 0s
pacientes, fato evidenciado pela classificacdo de intervalos interictais imediatamente
precedendo surtos e a classificacdo de intervalos pré-ictais sem um surto relacionado a
eles. O paciente chb08 obteve o segundo melhor resultado, depois do chbO1, com
somente dois falsos positivos e nenhum falso negativo, resultando em uma acurécia de
97%, sensibilidade de 100% e especificidade de 95%. O paciente chb05 resultou em um
falso negativo e inimeros falsos positivos, assim como o paciente chb14. O paciente
chb20 apresentou cinco falsos positivos e um falso negativo. Nao foi possivel
determinar valores de especificidade, sensibilidade e acuracia para os pacientes chb05,
chbl4 e chb20 j& que os intervalos classificados como pré-ictais aparecem
intermitentemente nos periodos que precedem os surtos. Como esses intervalos podem
ter duracdo variada (SCARAMELLI, 2009), é dificil determinar exatamente quais
classificagbes estdo incorretas. Para os pacientes chb01 e chb08, os momentos
classificados como pré-ictais sdo considerados corretos caso possuam um surto

relacionado a eles, independentemente da duracdo. Seriam considerados falsos

o4



REGRASP (ISSN 2526-1045), v. 5, n. 4, dez. 2020, p. 43-57
Victor M. A. de Almeida, Miguel A. de A. de Souza, Ricardo Pires e Sara D. dos Santos

negativos para os pacientes chbOl1 e chb08 caso um intervalo fosse classificado como
interictal dentro de um periodo de 20 minutos precedendo ao surto.

Os dados utilizados foram um limitante para o desenvolvimento do trabalho. A
base de dados Physionet é extensa e documentada. Entretanto, existem intervalos
ausentes para muitos pacientes. Existem ainda picos gerados por problemas no
equipamento, picos que podem ser descartados como erros por um médico experiente,
mas que sdo levados em consideracdo em uma analise por uma rede neural
(RAMANTANI, 2006).

Os valores de acurécia, sensibilidade e especificidade dos resultados ndo podem
ser exatamente determinados, ja que intervalos pré-ictais e pds-ictais ndo estdo
identificados na base de dados utilizada e, como ambos os intervalos possuem duracdes
varidveis, geralmente inferior a 6 horas, mas podendo superar 48 horas
(SCARAMELLI, 2009), 0 exato momento em que comegam ou terminam precisa ser

estimado.

Concluséao

Neste trabalho, a predicdo de surtos epiléticos foi estudada a partir de um
algoritmo de aprendizagem de maquina ndo supervisionado, o SOM, considerando
todos os dados de EEG disponiveis de cada paciente. Muitos trabalhos reportam
excelentes resultados na predicdo de surtos, tendo como base a distingdo entre o0s
periodos interictal e pré-ictal. No entanto, até onde se encontrou na literatura, isso €
feito de forma amostrada, utilizando trechos do EEG bem definidos. Quando o sinal é
continuamente processado e os dados sdo apresentados a rede, a quantidade de falsos
positivos e falsos negativos torna-se significativa, diminuindo consideravelmente o
desempenho do sistema. O uso do SOM, dada sua natureza auto-organizavel, mostrou
que é possivel mapear os diferentes padrdes existentes nos sinais de EEG em duas
categorias: distante do surto (interictal) e préximo do surto (pré-ictal), ndo revelando,
portanto, regides intermediarias. A fase de teste, no entanto, foi fortemente prejudicada,
provavelmente pelas caracteristicas particulares de cada crise somadas a situacao de

cada paciente no momento em que os sinais foram coletados.
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Para melhorar o desempenho da rede, novos métodos de pré e pos-
processamento precisam ser investigados, além da possibilidade de associar a
decomposicdo dos sinais de EEG a outros metadados que possam diminuir a

ocorréncias de falsos alarmes.
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USE OF SELF-ORGANIZING MAPS IN THE PREDICTION OF EPILETIC
SEIZURES BASED ON CONTINUOUS EEG ANALISYS

ABSTRACT
Epilepsy is a neurological disorder that, generally, causes frequent convulsions in those
affected, inhibiting them from performing activities that require constant attention or complete
control, like driving or swimming. Seizure prediction could grant more safety to the patients,
alerting them about imminent seizures. In this paper, a non-supervised neural network known as
Self-Organizing Map (SOM) is utilized to continuously identify and classify intervals of
Electroencephalogram (EEG) signals to generate an anticipated seizure detection method. This
implies in the distinction of characteristics present in EEG signals as a seizures approach. The
data is pre-processed utilizing Wavelet transform and the results are used in training the SOM.
Three different map topologies and three different lengths of training data were evaluated for
their efficiency. The method was investigated in several patients from the Physionet - CHB-MIT
database. The best cases presented an accuracy of 98.9%, sensibility of 100%, and specificity of
98.5%.
Keywords: Self-Organizing Maps (SOM); Epilepsy; Prediction; Wavelet.
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