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APLICACAO DE MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE EM MODO
REGRESSAO A PREVISAO DE SURTOS EPILEPTICOS

APPLICATION OF SUPPORT VECTOR MACHINE IN REGRESSION MODE TO
EPILEPTIC SEIZURES PREDICTION

Aliny Garcia Nunest Sara Dereste dos Santos? Ricardo Pires?

RESUMO

A previsdo de surtos epilépticos vem sendo amplamente estudada na engenharia com a intengao
de prover maior qualidade de vida aos milhdes de pacientes detentores desse disturbio cerebral.
O avango das técnicas de aprendizagem de maquina tem contribuido para a investigacdo de
diferentes métodos para essa finalidade. Contudo, a maioria deles concentra-se em distinguir
os periodos interictal (longe do surto) e pré-ictal (préximo ao surto) a partir dos sinais de
eletroencefalograma (EEG) do paciente. Mas a possivel indicacdo de um surto a partir de um
método binério é imprecisa em relacdo ao tempo que falta para o surto acontecer. Por essa razéo,
neste trabalho, é investigado um método alternativo baseado em maquinas de vetores de suporte
(SVM) no modo regressdo (SVR), o qual permite a maquina aprender a relacdo entre duas
funcBes do tempo e indicar um valor real em sua saida associado ao tempo restante para o surto.
Para isso, foram testados quatro métodos de montagem de vetores da SVR, sendo eles: amostras
temporais do EEG médio; analise espectral; Wavelet Haar e Wavelet Daubechies db4. Os trés
primeiros apresentaram baixa correlagcdo entre a funcdo de previsao e a fungdo aprendida pela
SVR. O quarto método, por outro lado, obteve correlac6es de até 100%, indicando a capacidade
da SVR prever a proximidade de um surto, porém a acurécia nao foi mantida quando o método
foi aplicado em outros surtos do mesmo paciente, o que requer ainda novos aperfeicoamentos
em trabalho futuro.
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ABSTRACT

Epileptic seizure prediction has been widely studied in engineering intending to provide greater
quality of life to the millions of patients with this brain disorder. Advanced machine learning
techniques have contributed to the investigation of different methods for this purpose. However,
most of them focus on distinguishing the interictal (away from the seizure) and pre-ictal (close
to the seizure) periods from the patient's electroencephalogram (EEG) signals. Nevertheless,
the possible indication of an outbreak from a binary method is inaccurate in relation to the time
left for the crisis to happen. For this reason, the objective of this paper is to investigate an
alternative method based on support vector machines (SVM) in regression mode (SVR) which
allows the machine to learn the relationship between two-time functions and indicate a real
value in its output associated with the time left for the seizure. Four SVR vector assembly
methods were tested, namely: temporal samples of average EEG; spectral analysis; Wavelet
Haar and Wavelet Daubechies db4. The first three ones showed low correlation between
forecasting function and the function learned by SVR. The fourth method, on the other hand,
showed correlations of up to 100%, indicating the SVR's ability to predict the proximity of a
seizure, but the accuracy was not maintained when the method was applied to other seizures of
the same patient, which still requires further improvements in future researches.
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1 INTRODUCAO

Um grande desafio da &rea médica no que tange a neurociéncias e neurologia é a
compreensdo e analise dos fatores que desencadeiam surtos em portadores de epilepsia. Muito
se tem estudado, porém, os resultados ndo demonstram uniformidade quanto a motivacéo para
que o cérebro passe a desencadear as descargas elétricas que sdo verificadas no
eletroencefalograma (EEG) (KOHRMAN, 2007). Diante de tais obscuridades, a unido do
conhecimento médico com a engenharia aplicada pode fornecer algumas respostas e preencher
lacunas que até 0 momento tém mantido as discussdes sobre 0 assunto inconclusivas.

A atividade elétrica do cérebro é medida na forma do chamado eletroencefalograma
(EEG), usando-se, normalmente, mais de 20 eletrodos metélicos posicionados no couro
cabeludo. Essa atividade deve-se a comunicacgdo entre células cerebrais por meio de impulsos
elétricos. O EEG, entdo, manifesta-se como ondas ao longo do tempo, uma para cada eletrodo.
Cada um desses eletrodos e sua onda correspondente é chamado de canal. O EEG € usado nos
principais testes de diagnosticos para a epilepsia, além de ser usado no diagndstico de outros
disturbios cerebrais (MAYO FOUNDATION FOR MEDICAL EDUCATION AND
RESEARCH, 2020).

As atividades epilépticas em pacientes diagnosticados sdo classificadas em: periodo
durante o surto (ictal), periodo imediatamente anterior ao surto (pré-ictal), periodo
imediatamente posterior ao surto (pés-ictal) e periodo entre surtos (interictal). Os periodos séo
acompanhados e medidos de forma a avaliar a evolucdo do quadro nas analises do EEG durante
o tratamento medicamentoso. No entanto, ndo ha consenso sobre a duracdo de cada periodo,
principalmente para o pré-ictal, o qual pode variar de poucos minutos a Vvérias horas,
dependendo do caso (MULA; MONACO, 2011).

Na literatura, encontram-se trabalhos com o objetivo de desenvolver sistemas para
previsdo de surtos epilépticos. Eles buscam identificar se, num dado momento, o sinal EEG do
paciente esta no periodo interictal ou no periodo pré-ictal (GADHOUMI; LINA; GOTMAN,
2012; SONG; ZHANG, 2016; PARVEZ; PAUL, 2015; LIANG et al., 2016; ELGOHARY;
ELDAWLATLY; KHALIL, 2016; TRUONG et al., 2018; BANDARABADI et al., 2015).
Dessa forma, o usuario de um tal sistema seria advertido quando ocorresse a entrada de seu
sinal EEG no periodo pré-ictal.

Em geral, naqueles trabalhos, o sistema parte da obtencéo do sinal EEG com mais de 20
canais, amostra-o em tempo discreto e o divide em janelas temporais contendo, cada uma,

centenas ou milhares de amostras de cada canal. Tipicamente, cada janela contém entre 1 e 10
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segundos de EEG. De cada janela, € montado um vetor de caracteristicas, por meio de anélise
espectral (Fourier (OPPENHEIM; SCHAFER, 2009), método de Welch (WELCH, 1969) ou
Wavelet (MALLAT, 1989) ou por meio do célculo de energia total em cada canal naquela
janela. Finalmente, os vetores de caracteristicas sao entregues a um sistema de aprendizado de
maquina para treino usando esses vetores e classificagdo de novas janelas como estando no
periodo interictal ou no periodo pré-ictal. E consenso que um sistema treinado usando EEG de
um paciente s6 tem bom desempenho quando usado em outras janelas de EEG do mesmo
paciente (ELGOHARY; ELDAWLATLY; KHALIL, 2016).

Usman et al. (2019) fizeram um levantamento de trabalhos nesta area. Eles relataram
que varios daqueles trabalhos incluiram uma etapa de pré-processamento do sinal EEG para a
remocao de ruido. Uma das formas citadas de pré-processamento é a conversdo de multiplos
canais de EEG em um Unico canal equivalente, por meio do calculo do valor médio dos canais
originais.

Na maioria daqueles trabalhos sobre previsdo da ocorréncia de surtos, o periodo pré-
ictal é definido arbitrariamente como tendo uma certa duracdo, como, por exemplo, uma hora
ou meia-hora. Uma excecdo é o trabalho de Bandarabadi et al. (2015), em que se define o
periodo pré-ictal como tendo caracteristicas no EEG muito diferentes daquelas do periodo
interictal e em que se mostra que o periodo pré-ictal assim definido tem duracdo muito variavel
de surto para surto, indo de 5 minutos até 173 minutos nos experimentos realizados. Com isso,
um sistema que advertisse seu usuario da entrada do sinal EEG no periodo pré-ictal seria Util,
mas sua previsao teria grande incerteza quanto ao tempo restante até o surto.

Diferentemente do critério usado naqueles trabalhos, neste projeto, prop&e-se investigar
0 uso de aprendizado de maquina de forma a, partindo-se de sinais EEG, fornecer uma indicagédo
numérica relacionada a quanto tempo falta para a ocorréncia do préximo surto, ao invés de
indicar simplesmente em qual periodo de atividade cerebral esté o sinal (interictal ou pré-ictal).
Para isto, ao invés de se usar um sistema de aprendizado de maquina como classificador, o
sistema serd usado no modo regresséo.

Uma analise de regressdo simples estima a relacéo entre uma variavel dependente e uma
variavel independente. Sistemas de aprendizado de maquina, no modo regressdo, podem
aprender a relacdo entre vetores e numeros reais (WANG et al., 2010). Neste trabalho, o
objetivo é estimar a relacdo entre cada sinal do EEG e uma funcao linear do tempo que indicaria
guanto tempo falta para ocorrer o préximo surto epiléptico, conforme a Figura 1. Assim, em

periodos distantes do préximo surto, a funcdo de previsdo permaneceria com valor zero. Na
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proximidade de um surto, o valor da fungao subiria continuamente. Quanto mais alto o valor da
fungdo, mais iminente estaria o proximo surto. Na literatura, ndo foi encontrado trabalho com

proposta semelhante.

Figura 1. Sinal EEG hipotético (em azul) e funcéo relacionada a quanto tempo falta para o
préximo surto (em vermelho). O eixo do tempo apresenta uma espécie de contagem
regressiva, em que 0 zero € o instante de inicio de um surto. Quanto mais iminente estiver o
préximo surto, maior sera o valor da funcéo de previsao.
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Fonte: Proprios Autores. 2021

Assim, o sistema terd de aprender a relacdo entre funcGes do tempo. Um modelo de
aprendizado apropriado para esse uso é a Maquina de Vetores de Suporte (em inglés, Support-
Vector Machine, SVM), no modo regressdo (em inglés, Support-Vector Regression, SVR). A
SVM foi concebida como um classificador (CORTES; VAPNIK, 1995) e adaptada
posteriormente para uso também em regressdo (DRUCKER et al., 1997). Como classificador,
ela passa por uma fase de aprendizado, em que Ihe séo apresentados exemplos de vetores de
dados e Ihe sdo informadas suas classes correspondentes. Apos o aprendizado, ela passa a inferir
as classes as quais devem pertencer novos vetores que lhe forem apresentados. No modo
regressdo, na fase de aprendizado, sdo-lhe apresentados exemplos de vetores, cada um
acompanhado de um valor real. A SVR aprende a relagéo, se houver, entre aqueles vetores e
aqueles valores e, apds o aprendizado, torna-se capaz de inferir um valor adequado para cada
novo vetor que Ihe for apresentado. Para aprender a relacdo entre duas func¢des do tempo, X(t)
e y(t), a SVR podera receber muitos vetores formados por subsequéncias continuas de amostras
destas fungdes e, para cada um destes vetores, devera receber o valor da amostra de y(t) que é
gerada em resposta aquelas subsequéncias. Cada um destes vetores para aprendizado pode ter

a forma:

(X1, Xi-1, Xi-2, Xi-3, - + ., Vi1, Yi-2, Yi-3, . . . ) @
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em que 0s X; e i sdo amostras das subsequéncias de x(t) e de y(t), respectivamente, e o indice i
representa a posicao (tempo) da amostra na subsequéncia. O nimero de elementos (tamanho
das subsequéncias) é escolhido pelo usuario. No aprendizado, para cada vetor dessa forma, €
apresentado o valor da amostra correspondente y; de y(t). I1sso permite que a SVR consiga
modelar o sistema ou processo que gera y(t) a partir de x(t). Ou seja, se for possivel, a SVR
aprende a generalizar o comportamento do sistema apos ter conhecido muitos exemplos de
correspondéncia entre yi, amostras anteriores de y(t) e amostras de x(t) da mesma janela
temporal, para muitas janelas temporais. Tanto a SVM quanto a SVR, no processo de
aprendizado, podem usar uma chamada funcao kernel, para mapear o problema em questéo para
um espaco contendo mais dimensdes do que o original, aumentando, com isso, a probabilidade
de se encontrar uma solucdo (CORTES; VAPNIK, 1995). Na montagem dos vetores, em lugar
de amostras diretas x; do sinal x(t), podem ser usados os chamados vetores de caracteristicas,
obtidos a partir de trechos de x(t). Usman et al. (2019) apresentam varios métodos para a
montagem desses vetores a partir de janelas temporais de sinais de EEG.

Além de fornecer a medicina ferramentas auxiliares nas analises neurologicas, €
objetivo principal do projeto permitir a pacientes que sofrem de epilepsia, a possibilidade de
ser informados sobre o tempo de antecedéncia ao proximo surto, com o propoésito de evitar os
grandes transtornos resultantes de surtos imprevistos, buscando um local adequado para se
proteger, procurar auxilio médico ou até mesmo tomar um medicamento prescrito, que tenha a

finalidade de minimizar ou anular os efeitos do surto.

2 METODOLOGIA E RESULTADOS

Nas subsecdes a seguir, € apresentado o banco de dados de sinais EEG de pacientes de
epilepsia usado neste trabalho, sdo descritas as formas de montagem de vetores paraa SVR e é
apresentada a metodologia para seu treinamento e teste. A metodologia e os resultados estdo
numa Unica secdo porque decisbes de metodologia foram tomadas em funcdo de resultados
parciais obtidos. A implementagdo computacional de SVR usada neste trabalho foi a da

biblioteca libsvm (CHANG; LIN, 2011), em linguagem de programagao C++.
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2.1 Banco de Dados

O banco de dados publico Physionet CHB-MIT Scalp EEG Database, criado pelo
Hospital Pediatrico de Boston, foi utilizado neste trabalho (SHOEB, 2009). Este conjunto de
dados inclui registros de EEG do escalpo de criangas e adolescentes com epilepsia, que foram
monitorados por Varios dias apds a retirada de medicamentos. Todos os sinais EEG foram
amostrados em 256 Hz com resolucéo de 16 bits, gravados, em sua maioria, em 23 canais. O
sistema internacional 10-20 foi usado para o posicionamento dos eletrodos do EEG e para a

nomenclatura dos canais. Os sinais do paciente chb01 foram empregados ao longo deste projeto.

2.2 Montagem de Vetores: Primeira Forma, Amostras Temporais do EEG Médio

Os vetores montados para treino e teste da SVR seguem o formato dado na expressao
(1) na Introdugdo. Como forma de pré-processamento, foi usada sempre aqui a conversdo de
multiplos canais de EEG em um Unico canal equivalente, por meio do célculo do valor médio
dos canais originais. Um motivo para isso é a reducdo do custo computacional, em relacdo a
montagem de vetores diretamente a partir de mais de 20 canais.

A forma mais simples para a montagem dos vetores neste trabalho, aqui chamada de
primeira forma, é aquela em que os x; sS40 uma sequéncia de valores de amostras do EEG médio,
obtidas diretamente no dominio do tempo, e em que ndo sdo usados, nos vetores, valores Yi.k
previstos em passos anteriores. Nessa forma de montagem, ainda foram feitos experimentos em
que 0s vetores passaram por um ajuste de escala, de forma a restringir cada um dos seus
componentes a ocupar uma faixa de valores entre -1 e +1 (CHANG; LIN, 2011).

Arbitrariamente, decidiu-se inicialmente que cada vetor teria 20 amostras seguidas do
canal médio do EEG. Em cada experimento, usando-se arquivos do paciente 01 que
contivessem um surto, foram montados 1000 vetores, uniformemente distribuidos desde o
inicio do arquivo até o inicio do surto. (No sinal de EEG medio, dessa forma, ficam intervalos
ndo utilizados entre as janelas temporais de onde foram extraidos os vetores.)

No método proposto, além de haver liberdade na escolha do nimero de amostras por
vetor, ha liberdade na escolha do instante de inicio da subida da rampa de previsao da Figura 1,
a ser aprendida pelo sistema. Nos primeiros experimentos, decidiu-se que essa rampa comecaria
a subir ja no inicio do periodo analisado, ou seja, sem que houvesse 0 patamar constante em

zero na funcdo de previsao.
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Em seguida, foi executado o treinamento da SVR, usando-se o programa svm-train da
libsvm, entregando-se a ele aquele conjunto de vetores e definindo-se como rétulo para cada
vetor um ndmero proporcional a posicdo daguele vetor no tempo, dentro do periodo de EEG
considerado (FIGURA 1). O treinamento pelo svm-train foi executado no modo de validagéo
cruzada, com cinco particdes. Dessa forma, ele foi executado cinco vezes, em cada vez usando
¥s dos vetores (800 vetores) e seus rotulos para aprendizado e aplicando-se, em seguida, sobre
os vetores restantes (75, 200 vetores para teste), a SVR assim treinada, para se medir sua
acuracia. Esta é medida na forma de correlacdo entre a sequéncia de rotulos esperados e a
sequéncia de rotulos obtidos pela SVR treinada. Quando ha perfeita coincidéncia entre os dois
conjuntos de rétulos, essa correlacdo vale 1 (100%). No caso extremo oposto, quando ndo ha
aprendizado, a correlacdo vale 0. No processo de validagdo cruzada, obtém-se uma média das
correlagdes calculadas (FIGURA 2). Nela, os circulos abertos correspondem aos pontos usados
no treinamento da SVR e correspondem, portanto, ao maior conjunto de vetores disponiveis. Ja
os simbolos * e + indicam os pontos obtidos no teste de classificacdo da SVR durante a
validacdo cruzada, utilizando-se os demais vetores. Os casos de alta correlacdo foram
exemplificados com o simbolo * enquanto os casos com baixa correlacdo aparecem com 0
simbolo +. Esse processo de buscar uma correlacdo entre o sinal de EEG e o tempo restante
para o surto foi investigado a partir de um Unico surto do paciente chb01. Além disso, esse
experimento foi realizado tanto sem a aplicacédo de ajuste de escala aos vetores como com sua

aplicacdo.

Figura 2: Exemplo de funcionamento do processo de validacao cruzada a partir de um sinal
hipotético de EEG (azul) e da funcdo de previsdo do tempo para o surto (vermelho). Circulos
abertos correspondem aos pontos usados no treinamento da SVR. O simbolo * equivale ao
teste da SVR com alta correlacdo enquanto o simbolo + equivale ao teste da SVR com baixa
correlacao.

,
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Fonte: Proprios Autores. 2021
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As duas primeiras linhas da Tabela 1 mostram que, para vetores contendo, cada um, 20
amostras do EEG médio, com ou sem ajuste de escala nos vetores, sem 0 uso de amostras de
saida anteriores nos vetores, com a rampa de previsdo se iniciando no instante 0 (inicial) do
periodo, a correlacdo obtida na validacdo cruzada foi proxima de 0, ou seja, a SVR néo
conseguiu aprender uma relacdo entre os instantes dos vetores e a rampa de previséo. O
programa svm-train foi aplicado usando-se seus parametros padrdo, incluindo-se o uso do
kernel RBF (CORTES; VAPNIK, 1995).

Tabela 1. Resultados de experimentos usando a primeira forma de montagem de vetores.

Ajuste de | NOm.amostras de | Inicio da Correlagéo
Montagem dos vetores . . .
escala saida anteriores rampa (valid. cruzada)
20 amostras no tempo 0 0 0,0082
20 amostras no tempo X 0 0 0,0373
256 amostras no tempo 0 0 0,0082
256 amostras no tempo X 0 0 0,0071

Fonte: Préprios Autores. 2021

Como ha parametros a serem ajustados quando da aplicacdo de uma SVR (DRUCKER
et al., 1997), todos eles disponibilizados no programa svm-train da libsvm, foram feitos novos
experimentos, variando-se os valores desses pardmetros. No caso do kernel RBF, esses
parametros sdo chamados de epsilon e gamma. Véarias combinacdes de valores foram tentadas
para eles, percorrendo varias ordens de grandeza, mas os resultados de correlacdo na validacédo
cruzada permaneceram proximos a 0, similares aos dois resultados reportados nas duas
primeiras linhas da Tabela 1.

Dado o insucesso no aprendizado usando-se vetores contendo 20 amostras temporais de
EEG por vetor, foram realizados novos experimentos, agora montando-se vetores contendo 256
amostras temporais cada um. Os resultados para a correlacdo, usando-se validacéo cruzada com
cinco particdes e parametros padrdo para 0 programa svm-train, com e sem ajuste de escala nos
vetores, estdo nas duas Ultimas linhas da Tabela 1. VVé-se que, novamente, a correlacdo ficou
préxima a 0. Isso se repetiu em experimentos em que se variaram os valores dos parametros
para 0 programa svm-train.

Ndo foram tentados experimentos usando-se outras fungdes de kernel, porque,
usualmente, o kernel RBF, dentre os kernels mais comuns, é um dos que, usualmente,
proporcionam os melhores resultados, o que faz com que ele seja o padrdo no programa svm-
train (HSU; CHANG,; LIN, 2016). Ao inves disso, variou-se a forma de montagem de vetores,

conforme a sec¢éo a seguir.
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2.3 Montagem de Vetores: Segunda Forma, por Analise Espectral

A segunda forma de montagem de vetores os obteve por meio da analise espectral de
cada janela temporal contendo 256 amostras da média dos canais de EEG usada no experimento
anterior, forma esta apresentada em alguns dos trabalhos citados na introducdo. Aqui, foi usado
0 método de Welch para a estimacdo de densidade espectral, implementado em linguagem
Python na biblioteca scipy (VIRTANEN, 2020). O préprio método de Welch subdivide cada
janela e obtém a média dos periodogramas dessas subjanelas (WELCH, 1969). Aqui, decidiu-
se subdividir cada janela contendo 256 amostras em subjanelas contendo 16 amostras cada uma.
Isso faz com que se tenha, neste caso, um bom compromisso entre a resolucdo da anélise
espectral (16 raias) e o numero de periodogramas participantes de cada média (256/16=16
periodogramas).

Usando-se esses vetores, foi executado, entdo, o processo de treinamento e de teste da
SVR com validagdo cruzada, como na subsecéo anterior (TABELA 2). Vé-se que, novamente,

a correlacao ficou muito baixa.

Tabela 2. Resultados de experimentos usando a segunda forma de montagem de vetores.

Ajuste de | NUm. amostras de | Inicio da Correlagéo
Montagem dos vetores . . .
escala saida anteriores rampa (valid. cruzada)
pwelch, subjanela 16 0 0 0,0017
pwelch, subjanela 16 X 0 0 0,0369

Fonte: Proprios Autores. 2021

2.4 Montagem de Vetores: Terceira Forma, por Wavelet Haar

A terceira forma de montagem de vetores os obteve por meio da aplicacdo da
transformada wavelet a cada janela temporal contendo 256 amostras da média dos canais de
EEG usada nos experimentos anteriores. Cada vetor consistiu na sequéncia de coeficientes de
detalhe da wavelet Haar. Eles foram obtidos por programa em Python usando a biblioteca
PyWavelets (LEE, 2019). Na literatura, um exemplo de trabalho em que foram usados esses
coeficientes é o de Elgohary; Eldawlatly; Khalil (2016).

Usando-se esses vetores, foi executado, entdo, o processo de treinamento e de teste da
SVR com validacdo cruzada, como nas subse¢des anteriores (TABELA 3). Vé-se que,

novamente, a correlacdo ficou muito baixa.
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Tabela 3. Resultados de experimentos usando a terceira forma de montagem de vetores.

Ajuste de [ NUm. amostras de | Inicio da Correlagdo
Montagem dos vetores . . .
escala saida anteriores rampa (valid. cruzada)
wavelet Haar detalhe 0 0 0,0121
wavelet Haar detalhe X 0 0 0,0073

Fonte: Proprios Autores. 2021

2.5 Montagem de Vetores: Quarta Forma, por Wavelet Daubechies db4

A quarta forma de montagem de vetores também os obteve por meio da aplicagdo da
transformada wavelet a cada janela temporal contendo 256 amostras da média dos canais de
EEG usada nos experimentos anteriores. Mas, nesta vez, cada vetor consistiu na sequéncia de
coeficientes de detalhe da wavelet Daubechies db4. Eles foram obtidos por programa em Python
usando a biblioteca PyWavelets (LEE et al., 2019). Na literatura, um exemplo de trabalho em
que foram usados esses coeficientes é o de Indiradevi et al. (2008), com a justificativa de que a
forma de onda db4 é semelhante a forma de eventos em EEG relacionados a epilepsia.

Usando-se esses vetores, foi executado, entdo, o processo de treinamento e de teste da
SVR com validagéo cruzada, como nas subsecdes anteriores. Os resultados estdo na Tabela 4.

Na primeira linha da Tabela 4, vé-se que a correlacdo, embora ainda baixa, foi muito
superior as obtidas anteriormente em condicdes similares. Por isso, ao invés de se partir, como
nos casos anteriores, para mais uma forma de montagem de vetores, decidiu-se continuar a
explorar esta forma, com wavelet db4, variando-se outros parametros dos experimentos.

A segunda linha da Tabela 4 mostra o resultado de experimento no qual foi usado ajuste
de escala nos vetores e no qual, pela primeira vez, usou-se uma saida anterior na montagem dos
vetores. E 0 yi-1 da expressdo (1). Dessa forma, no aprendizado, cada vetor contém um elemento
indicando o resultado de previsao desejado para a janela anterior. Outro parametro modificado
foi o de inicio da rampa, ajustado para 0,5. Isso significa que a curva a ser aprendida (FIGURA
1) permanece em zero nos primeiros 50% do tempo do experimento e sobe a partir de zero nos
ultimos 50%. Isso levou a uma correlacdo de cerca de 27% na validacdo cruzada, resultado
significativamente diferente de zero, ao contrario daqueles dos experimentos das subsecdes
anteriores. Na terceira linha de resultados da Tabela 4, vé-se que ajustando-se 0 momento de
inicio da rampa da Figura 1 para 70% do tempo do experimento, a correlagdo sobe para cerca
de 99%. Ela sobe ainda um pouco mais quando o inicio da rampa é ajustado para 90 (TABELA
4).
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Tabela 4. Resultados de experimentos usando a quarta forma de montagem de vetores.

Ajuste de [ NUm. amostras de | Inicio da Correlagdo
Montagem dos vetores . . .
escala saida anteriores rampa (valid. cruzada)
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) 0 0 0,0858
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 1 0,5 0,2718
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 1 0,7 0,9901
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 1 0,9 0,9968
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 3 0,5 0,7284
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 3 0,7 0,9952
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 3 0,9 0,9967
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 5 0,5 0,8659
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 5 0,7 0,9952
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 5 0,9 0,9965
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 10 0,5 0,9484
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 10 0,7 0,9946
wavelet db4 niv. 5 (detalhe) X 10 0,9 0,9953

Fonte: Proprios Autores. 2021

Novos experimentos foram realizados (TABELA 4), variando-se 0 nimero de amostras
de saida anteriores a serem incorporadas aos vetores e variando-se 0 momento do inicio da
rampa. Vé-se que, para varios ajustes nesses parametros, a correlacdo se aproximou de 100%.
Diante destes resultados procurou-se investigar a reprodutibilidade do método em novos surtos
do paciente chb01. Como explicado anteriormente, todo o processo de validagdo cruzada foi
feito para amostras do EEG anteriores a um Unico surto. Em uma aplicacéo real, espera-se que
a SVR consiga, ap0s o seu treinamento, identificar a mudanca nas caracteristicas do EEG que
indiquem a proximidade de um novo surto. Assim, para a Ultima SVR treinada, foram
apresentados vetores referentes a surtos diferentes do mesmo paciente. O resultado, no entanto,
apresentou baixa correlacdo em todos os casos. 1sso significa que, apesar da alta correlacédo
obtida em diversos casos da Tabela 4, quando um novo vetor montado a partir de janelas
anteriores a surtos diferentes daquele usado no treino, a SVR ndo foi capaz de prever a saida

adequadamente.

3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, procurou-se explorar um novo método de previsao de surtos epilépticos
baseado em maquinas de vetores de suporte no modo regressao. O uso da regresséo para tal
finalidade n&o tem sido explorado na literatura, o que motivou sua investigacdo. Uma vez que
amaioria dos trabalhos de previsdo atua na identificacdo da transi¢éo entre os periodos interictal

e pré-ictal, buscou-se uma alternativa, através da SVR, que pudesse fornecer ao usuario desse
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sistema um valor real que indicasse qudo distante ele estaria de um possivel surto. Para essa
investigacdo foram analisados diferentes métodos de montagem de vetores de caracteristicas
extraidos a partir dos sinais de EEG. Esses séo o0s vetores de entrada da SVR. Ao todo foram
estudados quatro métodos distintos de montagem de vetores de caracteristicas e, destes, trés
ndo apresentaram boa correlagdo: amostras temporais do EEG médio, anélise espectral e o
Wavelet Haar. O quarto e Gltimo método, baseado em caracteristicas extraidas a partir da
Wavelet Daubechies db4, apresentou correlacbes variadas desde apenas 8% até 100%,
dependendo de ajustes da SVR tais como o numero de amostras de saida anteriores incorporadas
aos vetores e 0 momento do inicio da rampa. Este Gltimo mostrou-se de grande relevancia no
aumento da correlagdo, o que indica que a SVR tem maior facilidade de encontrar sua fungao
de previsdo quando se esta proximo do surto. Porém, isso implica que o alerta emitido ao
usuario poderia acontecer muito préximo do evento, o que invalida a proposta inicial. Apesar
disso, todas as SVR treinadas que apresentaram alta correlagdo na validagdo cruzada foram
testadas com novos vetores referentes a surtos distintos do mesmo paciente. No entanto, os
resultados de correlacdo foram baixos, indicando que a SVR se ajustou muito bem apenas para
o surto em que foi treinada. Portanto, novas investigacdes e aperfeicoamentos deverdo ser

realizados em trabalho futuro.
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