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“O computador é incrivelmente rápido, preciso e burro. O ser humano é incrivelmente

lento, impreciso e brilhante. Juntos, são poderosos além da imaginação.”

(Albert Einstein)



Resumo

A epilepsia é uma doença neurológica que afeta cerca de 50 milhões de pessoas no

mundo, sendo caracterizada pela ocorrência de crises epilépticas. O uso de técnicas de

inteligência artificial tem-se mostrado uma ferramenta promissora na detecção e classifi-

cação de sinais neurais. Neste trabalho, foram utilizados dados de eletroencefalograma

(EEG) de 22 pacientes, com aproximadamente 23 canais por registro. Devido à longa

duração das gravações e à curta duração das crises, foi necessário balancear as classes

por meio do recorte de períodos específicos de cada estado. Os sinais foram filtrados e

segmentados em janelas de 15 segundos para extração e seleção de características, com o

objetivo de reduzir informações irrelevantes à predição. Na etapa de classificação, foram

realizados diversos testes para definir os melhores parâmetros e otimizar o desempenho

dos modelos. O objetivo foi identificar os períodos de transição das crises epilépticas,

incluindo os estados ictal, interictal e pré-ictal. Foram avaliados algoritmos de aprendi-

zado de máquina, como Random Forest (RF), Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbors

(KNN), Support Vector Machine (SVM) e Logistic Regression (LR), além de modelos de

aprendizado profundo, como Convolutional Neural Network (CNN) e Long Short-Term

Memory (LSTM). Os melhores resultados foram obtidos na classificação das classes in-

terictal e ictal, com destaque para a CNN, que atingiu 95,27% de acurácia, seguida pela

RF (94%) e pela LSTM (93,32%). A LR obteve 91%, a DT 89%, o SVM 88,3% e o KNN

83%. Os resultados evidenciam o bom desempenho dos métodos propostos, especialmente

os modelos de aprendizagem profunda, além de permitirem uma comparação clara entre

as diferentes abordagens.

Palavras-chave: Epilepsia, EEG, Aprendizado de maquina, Aprendizado profundo,

KNN.
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Capítulo 1

Introdução

A epilepsia é um distúrbio do sistema nervoso central que afeta aproximadamente 50

milhões de pessoas em todo o mundo, de acordo com a (ONU News, 2022). O diagnóstico

dessa condição em pacientes é geralmente realizado por meio da coleta da atividade elétrica

cerebral, utilizando ferramentas como o Eletroencefalograma (EEG). Dado o impacto

significativo que a epilepsia pode ter na qualidade de vida do paciente, o diagnóstico

precoce é crucial para o início do tratamento. No entanto, a análise e classificação desses

sinais podem ser um processo demorado e desafiador.

Existem dois tipos principais de epilepsia: a focal, que ocorre devido a uma descarga

elétrica focada em uma área específica do cérebro, afetando cerca de 36% dos pacientes;

e a epilepsia generalizada, que afeta ambos os lados do cérebro simultaneamente e atinge

aproximadamente 62% dos pacientes, conforme relatado por (GASTAUT et al., 1975)

(LIMA, 2005). O tratamento é realizado por meio do uso de medicamentos, os quais são

capazes de controlar as descargas elétricas anormais, ou por meio de cirurgia, dispositivos

ou mudanças alimentares em casos nos quais os medicamentos não conseguem conter as

crises, o que ocorre em cerca de 30% dos casos (JOBST et al., 2019).

O diagnóstico da epilepsia é geralmente realizado por meio do EEG, um exame que

registra a atividade elétrica espontânea do cérebro. Esse método é amplamente utilizado

devido à sua acessibilidade econômica e alta capacidade de gravação, além de ser, em

geral, um procedimento não invasivo (DANTAS et al., 2005) (LIMA, 2005). Durante o

procedimento, eletrodos são colocados em posições pré-definidas no couro cabeludo para

a captura dos sinais, os quais são registrados em gráficos analógicos. A análise dessas

gravações permite identificar anormalidades, como picos de ondas focais ou generalizadas,

que podem ser indicativas do diagnóstico de epilepsia (ALMEIDA, 2005).

Para identificar a epilepsia, é fundamental realizar uma análise dos dados do EEG, a

fim de identificar os sinais característicos da doença. Essa análise requer um conhecimento

profundo por parte dos profissionais, pois o EEG pode capturar diversas atividades, como

piscar de olhos ou movimentos dos braços, que podem complicar a interpretação dos re-

sultados. Os desafios enfrentados pelos processadores de sinais são significativos, uma vez
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que o EEG apresenta uma baixa relação sinal-ruído, não linearidade e não estacionarie-

dade (FREEMAN; QUIROGA, 2012).

O uso de aprendizado de máquina é amplamente difundido na automatização da clas-

sificação de dados, incluindo a detecção de crises de epilepsia, o que pode aprimorar tanto

o diagnóstico quanto o tratamento dessa condição. Nesse sentido, esta pesquisa propõe

o uso da aprendizagem de máquina para realizar a comparação de diferentes algoritmos,

com o objetivo de automatizar e detectar os períodos de atividades de epilepsia no cérebro.

A aprendizagem de máquina é uma abordagem que permite que os sistemas analisem da-

dos e construam modelos analíticos de forma automatizada, capacitando-os a identificar

padrões e tomar decisões com base nesses dados (LIMA, 2005).

1.1 Desafios e Objetivos da Pesquisa

A análise e interpretação de sinais de eletroencefalograma (EEG) para o diagnóstico

de epilepsia é um desafio em razão de possuírem dados complexos, volumosos, onde o

diagnóstico manual de crises epilépticas através do EEG demanda tempo e conhecimentos

especializados. Embora técnicas de aprendizado de máquina tenham sido aplicadas em

diversas áreas médicas para automatizar a análise de dados, ainda há uma lacuna em

soluções eficazes para a detecção de epilepsia, que sejam acessíveis e adequadas para

análise precisa de EEG em contextos clínicos.

Deste modo, este trabalho tem como objetivo investigar e avaliar técnicas de aprendi-

zado profundo e de máquina na detecção autônoma de crises epilépticas. Para isso, serão

utilizados modelos de Redes Neurais Convolucionais e métodos de classificação supervisi-

onados, como Árvore de Decisão, k-vizinhos mais próximos, Regressão Logística, Floresta

Aleatória e Máquina de Vetores de Suporte.

1.2 Hipótese

Esta pesquisa parte da hipótese de que diferentes algoritmos de aprendizado de má-

quina apresentam desempenhos distintos na detecção de crises epilépticas a partir de

sinais de eletroencefalograma (EEG), e que é possível identificar, por meio de avalia-

ção comparativa, quais modelos oferecem maior precisão e eficácia na classificação desses

sinais.

1.3 Organização da Monografia

Esta monografia está organizada em quatro capítulos. O Capítulo 1 apresenta a in-

trodução, os desafios e os objetivos relacionados à detecção de crises epilépticas em sinais

de EEG. O Capítulo 2 contém a Fundamentação Teórica, abordando os principais temas
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da pesquisa. Inicialmente, contextualiza a relação entre epilepsia e eletroencefalograma

(EEG), explicando como o EEG é utilizado para identificar padrões associados à epilep-

sia. Em seguida, explora a aplicação do aprendizado de máquina, destacando algoritmos

de inteligência artificial voltados à análise de EEG para a detecção automática de crises

epilépticas. No Capítulo 3, são apresentadas a metodologia adotada, os experimentos re-

alizados e os resultados obtidos. Por fim, o Capítulo 4 traz a conclusão do trabalho, suas

principais contribuições, trabalhos futuros, destacando suas contribuições e limitações.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo, são apresentados os principais conceitos relacionados à epilepsia, in-

cluindo seus tipos, tratamentos e o papel do Eletroencefalograma no auxílio ao diagnóstico

da doença. Além disso, são discutidos os fundamentos da aprendizagem de máquina e

profunda, abordando suas etapas básicas e os principais algoritmos de classificação, com

ênfase em seu funcionamento, aplicações, vantagens e limitações.

2.1 Epilepsia

A epilepsia é uma das doenças neurológicas mais comuns, afetando cerca de 50 milhões

de pessoas no mundo (ONU News, 2022). As crises epilépticas são caracterizadas pelo

episódio de atividade elétrica anormal no cérebro, onde há ocorrência transitória de sinais

decorrentes de atividade anormal, excessiva e síncrona. A crise pode ser causada por

doenças neurológicas, como meningite ou traumas cranianos. Portanto, uma única crise

epiléptica não é suficiente para diagnosticar epilepsia. A convulsão de epilepsia é marcada

pela transição entre estados, assim, durante os eventos epilépticos, há quatro estados

(FERREIRA et al., 2023) (MONTENEGRO et al., 2022):

❏ Período ictal é caracterizado por um evento de atividade epileptiforme rítmica,

podendo durar de segundos a minutos.

❏ Período interictal considerado o período entre as crises epilépticas, quando o

cérebro não está apresentando atividade epiléptica evidente.

❏ Período Pré-ictal refere-se ao período imediatamente anterior à crise epiléptica,

onde pode haver mudanças sutis na atividade cerebral, ou até mesmo sintomas como

sensações visuais, auditivas, gustativas ou emocionais.

❏ Período Pós-ictal é o período logo após a crise epiléptica. Durante essa fase, o pa-

ciente pode experimentar confusão, sonolência, dores de cabeça ou outros sintomas

neurológicos transitórios.
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As crises podem ser classificadas em dois tipos principais: focais (parciais) e genera-

lizadas. As crises focais ocorrem quando a atividade elétrica anormal começa em uma

área específica do cérebro, enquanto as crises generalizadas envolvem atividade elétrica

anormal em ambos os hemisférios cerebrais desde o início. As crises focais podem ser sub-

divididas em categorias simples, complexas e as focais que evoluem para crises secundárias

generalizadas, dependendo dos sintomas e do grau de comprometimento da consciência

(FERREIRA et al., 2023) (YACUBIAN; CONTRERAS-CAICEDO; RíOS-POHL, 2014):

❏ Crises Focais Simples: A pessoa permanece consciente durante o episódio. Ge-

ralmente envolve sensações estranhas, movimentos involuntários, alterações na per-

cepção sensorial ou emocional, entre outros.

❏ Crises Focais Complexas: Há perda temporária da consciência. A pessoa pode

realizar movimentos automáticos, parecer confusa ou desorientada, e não se lembrar

do episódio depois que ele passa.

❏ Crises Focais que evoluem para crises secundária Generalizadas: Iniciam-

se como crises parciais, simples ou complexas, e evoluem para crises generalizadas.

As crises generalizadas também podem ser subdivididas em dois grupos: convulsivas

e não convulsivas. As crises não convulsivas ocorrem quando há alteração da consciência,

com baixa manifestação de fenômenos motores. Já nas crises convulsivas generalizadas,

pode ou não haver alteração da consciência, além de sintomas motores predominantes

durante o episódio (YACUBIAN; CONTRERAS-CAICEDO; RíOS-POHL, 2014).

O diagnóstico da epilepsia é feito por meio de diversos exames. O exame clínico é

realizado para analisar o histórico do paciente, incluindo dados sobre as características das

crises, como a duração e a frequência dos episódios. Além disso, exames complementares,

como o EEG, são fundamentais. A análise do EEG permite detectar padrões anormais

de atividade cerebral, típicos de crises epilépticas, sendo crucial para a confirmação do

diagnóstico. Em alguns casos, exames de neuroimagem, como a ressonância magnética,

são também utilizados para investigar possíveis lesões ou anormalidades estruturais no

cérebro que possam estar associadas à epilepsia (LIMA, 2005).

2.2 Eletroencefalograma

O EEG foi inventado por Hans Berger em 1924, consiste em um exame que registra a

atividade elétrica espontânea do cérebro. Por meio dele, é possível visualizar e monitorar

a atividade elétrica cerebral, registrando as diferenças de potencial elétrico entre pontos

de escalpe. É um método comumente utilizado para diagnosticar e monitorar pacientes

com doenças neurológicas, como a epilepsia, uma vez que pode ser usado para detectar

anomalias (ALMEIDA, 2005).





Capítulo 2. Fundamentação Teórica 18

O procedimento normalmente se inicia com o paciente acordado e relaxado de modo

que ele não realize nenhum movimento que possa interferir na coleta da atividade cerebral.

O EEG é comumente usado uma vez que se trata de um exame não invasivo que permite

o registro espontâneo da atividade neural. Os sinais de EEG mostram as ondas elétricas

do cérebro. As oscilações das frequências são correlacionadas com várias funções, como

percepção, movimento, processos cognitivos, aprendizagem e memória. Elas são classifi-

cadas em tipos de sub-bandas de acordo com a frequência: delta, theta, alfa, beta e gama,

conforme descrito por (MONTENEGRO et al., 2022) (BAŞAR et al., 2001):

❏ Delta (δ): frequência de 0,5-3,5 Hz; são ondas associadas ao estado de sono profundo

ou em casos de lesões cerebrais.

❏ Theta (θ): frequência de 3,5-7,5 Hz; são ondas associadas ao estado de sono leve,

inicial do sono ou em meditação;

❏ Ondas Alfa (α): frequência de 7,5-13 Hz; são ondas associadas ao estado em que a

pessoa esta acordada, mas com os olhos fechados em estados de relaxamento;

❏ Ondas Beta (β): frequência de 13-30 Hz; são ondas associadas a estados de atenção,

concentração e atividade mental;

❏ Ondas Gama (γ): frequência de 30-70 Hz; são ondas associadas relacionadas à

atividades cognitivas complexas.

2.3 Eletroencefalograma e epilepsia

O EEG é amplamente utilizado no diagnóstico da epilepsia por ser um exame de

baixo custo e de fácil realização. Com ele, é possível definir o tipo de crise e auxiliar

na escolha do medicamento para o tratamento. Também é possível identificar as áreas

cerebrais envolvidas durante as crises, o que auxilia na definição do foco cirúrgico, quando

necessário (FERREIRA et al., 2023). O EEG é uma ferramenta importante no diagnóstico

da epilepsia, alcançando níveis de especificidade entre 50% e 92%. Esses níveis podem

aumentar com a repetição do exame, registros de sono e o uso de técnicas de ativação

(OLIVEIRA; ROSADO, 2004).

Durante as crises, é possível visualizar alterações eletrográficas associadas à epilepsia,

que podem ser observadas nos períodos ictal, pré-ictal e interictal. O EEG normalmente

não descarta o diagnóstico de epilepsia, nem determina a epilepsia com base em uma

anormalidade no exame. Exames normais em pessoas com epilepsia podem ocorrer de-

vido a focos epilépticos distantes dos eletrodos, tempo de registro insuficiente ou uso de

medicação que oculta as atividades epileptiformes. O EEG tem um uso bem definido

no contexto da doença de episódios epilépticos, tanto convulsivo quanto não convulsivo

(MONTENEGRO et al., 2022), (FERREIRA et al., 2023).
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O uso de métodos de ativação pode ser indicado em casos de exame normal, como

privação de sono, prova de hiperpneia e fotoestimulação intermitente, além de registros

prolongados e até mesmo a implantação de eletrodos profundos. O técnico desempenha

um papel fundamental na realização do exame, que inclui a coleta de informações do

paciente, como medicações em uso, motivo da solicitação do exame, e comportamento do

paciente antes, durante e depois das crises. Ele deve monitorar todo o registro e anotar

o estado do paciente, como sono, confusão mental, ansiedade e posição da cabeça. Um

médico é responsável por interpretar os resultados coletados pelo técnico e traçar o melhor

procedimento (FERREIRA et al., 2023).

2.4 Aprendizado de máquina

O Aprendizado de máquina (ML) é um campo dentro da Inteligência Artificial (IA)

cujo objetivo é desenvolver métodos computacionais capazes de aprender e operar de forma

autônoma. Dessa forma, os algoritmos buscam generalizar ao máximo o aprendizado. A

generalização consiste em produzir respostas satisfatórias a partir de conjuntos de dados,

relacionando entradas e saídas para realizar previsões com base nos padrões observados.

O ML pode ser classificado em três categorias principais (LIMA, 2014) (FACELI et al.,

2021) (GABRIEL, 2022) (GéRON, 2021):

❏ Aprendizado Supervisionado: Os algoritmos de aprendizado supervisionado tra-

balham com dados previamente rotulados, ou seja, cada entrada no conjunto de

dados está associada a uma saída conhecida. Nesse contexto, o algoritmo é treinado

com esses pares de entrada-saída, permitindo que aprenda a prever corretamente a

saída com base nas novas entradas fornecidas. Alguns dos algoritmos comuns uti-

lizados para aprendizado supervisionado incluem a Floresta Aleatória, K-Vizinhos

Mais Próximos, Máquina de Vetores de Suporte, Regressão Logística e Árvore de

Decisão.

❏ Aprendizado não Supervisionada: Os algoritmos de aprendizagem não supervi-

sionada não possuem um conjunto de dados de saída pré-rotulado, contando apenas

com as entradas. Esses algoritmos buscam padrões e similaridades em grandes

volumes de dados, permitindo identificar grupos similares entre os dados e/ou simi-

laridades nos grupos existentes. Os algoritmos podem ser divididos em algoritmos

de transformação e de agrupamento. Algoritmos de transformação são utilizados

para melhorar o aprendizado do algoritmo e facilitar a interpretação humana, cri-

ando uma nova e melhor representação dos dados. Algoritmos de agrupamento

(clustering) agrupam dados com características similares com base em critérios pré-

estabelecidos, permitindo encontrar padrões entre os dados. Os métodos de agru-

pamento podem ser baseados na distância geométrica entre pontos, distribuição
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os dados pode ajudar a resolver problemas encontrados, uma vez que é possível identificar

problemas similares já solucionados para esse tipo de dado (ESCOVEDO; KOSHIYAMA,

2020) (LIMA, 2014) (FACELI et al., 2021).

A preparação ou pré-processamento é uma fase em que pode realizar a aquisição,

exploração, limpeza e transformação dos dados brutos. A aquisição de dados é utilizada

para determinar quais informações são necessárias para análise. A exploração avalia

a qualidade e a distribuição das amostras, ajudando a entender melhor o conjunto de

dados e a realizar uma análise mais precisa. A limpeza melhora a qualidade, removendo

informações de baixa qualidade ou corrigindo erros. A transformação de dados inclui a

formatação, a agregação e o enriquecimento dos dados. O objetivo do pré-processamento

é identificar e tratar problemas como artefatos corrompidos ou faltantes que poderiam

influenciar na fase de treinamento do modelo de classificação (BATISTA et al., 2003)

(ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

A extração e a seleção de características são dois processos que têm como objetivo

preservar informações relevantes, além de realizar a redução da dimensionalidade dos

dados. Para que o sistema consiga aprender, é necessário que os dados tenham quantidade

suficiente e uma boa qualidade, pois, assim o sistema poderá detectar melhor os padrões

para realizar suas previsões. O processo de extração de características envolve criar novos

dados a partir dos disponíveis, por meio da combinação deles, como média, desvio padrão,

moda entre outras medidas estatísticas aplicadas de acordo com as variáveis da base de

dados (quantitativas e/ou qualitativas) (GéRON, 2021).

A separação dos dados em conjuntos de teste e treinamento é feita para avaliar o

desempenho real do modelo. Caso o treinamento seja realizado com todos os dados

disponíveis, isso poderia levar ao overfitting1. Dessa forma, a divisão em conjuntos é

realizada para medir o desempenho real do modelo. A divisão é feita em dois grupos: um

de treinamento e outro de teste, geralmente reservando cerca de 20 a 30% dos dados para

teste e utilizando o restante para treinamento (GéRON, 2021).

A escolha do modelo deve ser feita de acordo com o problema, por exemplo, caso

se pretenda realizar a previsão de valores, o modelo será de regressão; caso se queira

classificar categorias, o modelo será de classificação. Os modelos mais utilizados são os de

classificação binária, que fazem previsões entre duas opções; e classificação multiclasse,

que fazem previsões para múltiplas classes; e modelos de regressão, que são usados para

prever um valor numérico.

Para avaliar o desempenho utilizam-se algumas métricas, como a análise do número

de predições corretas e erradas. Para o exemplo de classes bínarias podem-se definir os

valores de (GéRON, 2021) (FACELI et al., 2021):

❏ Verdadeiro positivo (TP): Prevê corretamente a classe positiva.
1 Overfitting refere-se ao ajuste excessivo aos dados de treinamento, onde o modelo fornece previsões

precisas para os dados de treinamento, mas não para dados novos.
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❏ Verdadeiro negativo (TN): Prevê corretamente a classe negativa.

❏ Falso positivo (FP): Prevê incorretamente a classe positiva.

❏ Falso negativo (FN): Prevê incorretamente a classe negativa.

A soma de todos os valores na matriz de confusão deve ser igual ao número total de

amostras utilizadas no conjunto de teste. A Tabela 1 permite visualizar as taxas de erro

e acerto das classes reais (GéRON, 2021) (FACELI et al., 2021).

Valores Previstos
Valores reais Positivo (1) Negativo (0)
Positivo (1) TP FP
Negativo (0) FN TN

Tabela 1 – Matriz de Confusão. Fonte: Elaborada pelo autor.

A matriz de confusão é avaliada observando os valores da diagonal principal. Quanto

maiores os valores na diagonal principal, melhor o desempenho do algoritmo.

Outra medida de desempenho muito utilizada é a acurácia, relaciona o total de acertos

com o total de dados pertencentes ao grupo de testes (GéRON, 2021) (FACELI et al.,

2021). A fórmula dela é definida como:

Acuracia =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1)

Apesar de a acurácia ser amplamente utilizada, ela nem sempre é a melhor métrica

de desempenho, pois pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados, onde

uma classe pode ser dominante. Para obter uma visão mais completa do desempenho,

é possível alinhar a acurácia com outras métricas, como a precisão e o recall (GéRON,

2021) (FACELI et al., 2021). Precisão é a fração dos resultados positivos corretos em

relação a todos os resultados positivos produzidos:

Precisao =
TP

TP + FP
(2)

Essa métrica permite medir a proporção de predições positivas que estavam realmente

corretas.

O recall é definido como a fração dos resultados positivos corretos em relação a todos

os resultados positivos reais:

Recall =
TP

TP + FN
(3)

É utilizado para medir quantos dos resultados positivos em um conjunto foram iden-

tificados corretamente.

Nesta etapa, é realizado o aprimoramento dos parâmetros. É importante identificar

os parâmetros que afetam as métricas de desempenho, como a acurácia, entre outros. A
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linha de aprendizagem é analisada com base nesses parâmetros anteriores para ajustar e

melhorar o modelo.

Por fim, é realizada a previsão, onde o modelo treinado é capaz de responder às

perguntas para as quais foi desenvolvido.

2.4.2 Máquina de Vetores de Suporte

A Máquina de vetores de suporte (SVM) é um algoritmo de aprendizado supervisio-

nado, amplamente utilizado para problemas de classificação, mas que também pode ser

aplicado em regressão. Esse método foi desenvolvido por Vapnik e seus colegas e formali-

zado em (VAPNIK; GOLOWICH; SMOLA, 1996). Ela é eficaz para trabalhar com dados

lineares e não lineares, além de ser capaz de lidar bem com dados de alta dimensiona-

lidade. O princípio fundamental da SVM é encontrar o hiperplano que garante a maior

margem de separação possível entre as classes (FACELI et al., 2021) (GéRON, 2021).

Em problemas linearmente separáveis, é possível definir uma fronteira clara entre as

classes, criando a maior margem possível, evitando assim as violações de margem, entre

os pontos mais próximos de cada classe, conhecidos como vetores de suporte (FACELI

et al., 2021). Assim, o propósito do algoritmo neste caso é definir o plano de decisão,

identificando a posição do hiperplano que melhor separa as amostras. Para isso, o modelo

considera os vetores de suporte, que são os pontos mais próximos ao plano de separação, e

determina a margem máxima possível entre as classes. O processo de otimização envolve

a maximização dessa margem enquanto permite a aplicação de um fator de penalidade,

controlado pelo parâmetro C, para lidar com possíveis erros de classificação. Dessa forma,

obtém-se o separador ótimo, garantindo a melhor generalização do classificador SVM

Linear (GAO; SUN, 2010).

A dimensão do hiperplano é dada por d dimensões: um hiperplano possui d − 1

dimensões. Na Figura 3 é apresentada a separação dos hiperplanos. Esse hiperplano

maximiza a distância entre os pontos de ambas as classes, garantindo a maior separação

possível (FACELI et al., 2021) (GéRON, 2021).

Para dados não lineares, como ilustrado na Figura 4, a SVM utiliza a técnica de kernel,

para transformar os dados para um espaço de características de maior dimensão, onde é

possível traçar um hiperplano linear para separar eficientemente as classes (FACELI et al.,

2021) (GéRON, 2021). Esse mapeamento é realizado por meio de funções que obedecem à

condição de Mercer, garantindo que possam ser interpretadas como dados lineares. Assim,

usar a função de kernel, o modelo otimiza a margem entre as classes no novo espaço. Os

kernels polinomial, o radial base (RBF) e o sigmoide são os mais utilizados (GAO; SUN,

2010).

A Máquina de Vetores de Suporte (SVM) é amplamente utilizada em diversas áreas,

como detecção (KUMAR; SINGH; KUMAR, 2019) e reconhecimento facial (CHEN; HA-

OYU, 2019), diagnóstico de doenças (VADALI; DEEKSHITULU; MURTHY, 2019), reco-
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disso, a SVM não lida diretamente com dados categóricos, sendo necessário convertê-los

em valores numéricos. Outra limitação é que, embora seja ideais para problemas de clas-

sificação binária, quando aplicadas a problemas com múltiplas classes, exigem estratégias

de decomposição, o que pode aumentar o custo computacional (FACELI et al., 2021).

Mesmo com essas limitações, a SVM tem excelente capacidade de generalização, es-

pecialmente em problemas de alta dimensão. O uso de kernels permite que ela lide

eficientemente com separações não lineares, e sua natureza determinística garante resul-

tados consistentes, independentemente da ordem de apresentação dos dados (FACELI et

al., 2021).

2.4.3 K-vizinhos mais próximos

O K-ésimo Vizinho mais Próximo (KNN) supervisionado é um algoritmo usado para

classificação e regressão. Ele é amplamente utilizado em tarefas de classificação, devido à

sua simplicidade e facilidade de aplicação. O KNN classifica novos exemplos, numéricos

ou categóricos, com base na distância deles em relação aos exemplos mais próximos do

conjunto de treinamento (FACELI et al., 2021) (Scikit-learn Developers, 2024).

O KNN opera com base na similaridade dos dados, levando em consideração os rótulos

dos K vizinhos mais próximos no conjunto de dados de treinamento. Para classificar uma

nova amostra, o algoritmo segue os seguintes passos (CADENAS et al., 2018) (FAN et

al., 2019):

1. Escolher do valor de K.

2. Calcular as distâncias Euclidianas entre o ponto a ser classificado e cada ponto de

dados no conjunto de treinamento.

3. Organizar as distancias em ordem crescente.

4. Encontrar os K vizinhos mais próximos de acordo com o valor de K.

5. Calcular qual classe os k vizinhos mais próximos pertencem.

6. Realizar uma votação majoritária para determinar a classe dos K vizinhos mais

próximos.

A escolha do valor de K é crucial para o desempenho do algoritmo, pois define o

número de vizinhos considerados. Em geral, recomenda-se que k seja um número ímpar

para evitar empates nas classificações. Métodos de validação cruzada podem ajudar a

escolher o melhor valor de k, minimizando o risco de overfitting ou underfitting 2 (FACELI

et al., 2021). Se o k for muito grande, ocorre um aumento do erro de aproximação, pois
2 Underfitting refere-se a um problema que ocorre quando um modelo é muito simples para capturar os

padrões dos dados de treinamento
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o modelo tende a generalizar demais. Por outro lado, se o k for muito pequeno, o modelo

se torna mais sensível a ruídos nos dados, aumentando a variância e a possibilidade de

overfitting (FAN et al., 2019).

Para determinar os vizinhos mais próximos, podem ser usadas diferentes métricas de

distância, como (FACELI et al., 2021) (CUNNINGHAM; DELANY, 2020):

❏ Distância Euclidiana: Refere-se à distância “reta” entre dois pontos em um espaço

n-dimensional. A fórmula é:

d(xi, xj) =

√

√

√

√

d
∑

l=1

(xi − xj)
2 (4)

❏ Distância de Manhattan: É a distância entre dois pontos medida ao longo dos

eixos em ângulos retos, calculada somando as diferenças absolutas entre as coorde-

nadas.

d(xi, xj) =
d
∑

l=1

|xi − xj| (5)

❏ Distância de Minkowski: É uma generalização das distâncias Euclidiana e de

Manhattan. Quando p = 1, temos a fórmula de Manhattan; e quando p = 2,

obtemos a fórmula Euclidiana.

d(xi, xj) =

(

d
∑

l=1

|xi − xj|
p

)

1

p

(6)

O algoritmo KNN possui diversas aplicações em diferentes áreas, como a classificação

de documentos (SOUCY; MINEAU, 2001), diagnóstico médico e detecção de doenças

(XING; BEI, 2020; UDDIN et al., 2022), além da cibersegurança, onde é utilizado para

detectar intrusões em sistemas (WAZIRALI, 2020). Além disso, estudos comparativos

indicam que o KNN pode apresentar melhor desempenho em termos de precisão quando

comparado a outros classificadores, como o SVM (SINHA; SINHA et al., 2015), Regressão

Logística e Floresta Aleatória (SHAH et al., 2020).

O KNN é um algoritmo indutivo, ou seja, classifica novos exemplos com base nas

semelhanças entre as amostras já rotuladas. Sua simplicidade, escalabilidade e facilidade

de aplicação são pontos fortes, além de ser eficaz na regressão e classificação e também

mostra um bom desempenho para lidar com dados não lineares (TAUNK et al., 2019).

Por outro lado, ele é um algoritmo “preguiçoso”, a fase de predição pode ser computa-

cionalmente custosa, especialmente em grandes volumes de dados, já que é necessário

calcular as distâncias para todas as amostras do conjunto de treinamento. Além disso,

o desempenho do KNN pode ser prejudicado por atributos irrelevantes ou redundantes e

pela “maldição da dimensionalidade”, em que um número elevado de atributos causa um

crescimento exponencial nas dimensões do problema, reduzindo a precisão do algoritmo

(FACELI et al., 2021) (TAUNK et al., 2019).
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2.4.4 Árvore de decisão

As Árvores de Decisão (DT) são métodos de aprendizado supervisionado não para-

métricos, amplamente utilizadas tanto para classificação quanto para regressão. Esses

modelos são estruturados de forma hierárquica, onde cada nó interno representa um teste

em um atributo dos dados, as ramificações indicam os resultados desses testes, e os nós

folha correspondem aos valores previstos ou rótulos de classe. O caminho que conecta a

raiz da árvore ao nó folha define uma sequência de regras de decisão que levam à predição

final (Scikit-learn Developers, 2024).

A DT opera de maneira recursiva, sendo composta por elementos essenciais como

nós, ramificações, divisão, critérios de parada e poda. O processo de divisão dos nós é

conduzido pela seleção da variável mais relevante, o que pode ser realizado por diferentes

métricas, incluindo entropia, índice de Gini, erro de classificação, ganho de informação

e razão de ganho. Para evitar a complexidade excessiva do modelo e reduzir o risco de

overfitting, critérios de parada são estabelecidos, como o número mínimo de registros em

um nó folha, a quantidade de registros necessária antes da divisão ou a profundidade

máxima da árvore. Além disso, a poda é um mecanismo essencial para remover nós

que contribuem pouco para a predição, tornando o modelo mais eficiente e generalizável

(SONG; LU, 2015).

As aplicações das Árvores de Decisão são amplas e abrangem diversas áreas do co-

nhecimento. Na cibersegurança, por exemplo, elas são utilizadas na detecção de intrusão

em dispositivos IoT, permitindo a identificação de acessos suspeitos por meio da análise

de padrões de tráfego (FERRAG et al., 2020). No campo da saúde, estudos demonstram

que a combinação de DT com modelos baseados em lógica fuzzy tem sido aplicada para

a predição do câncer de mama, contribuindo para diagnósticos mais precisos (GUPTA et

al., 2023).

Dentre as vantagens do uso das Árvores de Decisão, destaca-se a sua facilidade de

interpretação, tornando-as acessíveis para usuários sem conhecimento aprofundado em

modelagem estatística. Além disso, esses modelos são capazes de lidar tanto com variá-

veis categóricas quanto numéricas, apresentam resiliência a dados distorcidos e podem ser

adaptados para cenários onde há valores ausentes (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

No entanto, as DTs também apresentam algumas limitações. A replicação de decisões

em diferentes ramos pode resultar em modelos redundantes, comprometendo a eficiên-

cia e a acurácia preditiva. O tratamento de valores ausentes pode se tornar um desafio,

dificultando a escolha adequada do ramo a ser seguido. Além disso, a presença de atri-

butos contínuos pode aumentar o tempo de processamento, pois exige a ordenação dos

dados para determinar pontos de divisão. Modelos baseados em Árvores de Decisão tam-

bém estão sujeitos a problemas como overfitting, especialmente quando treinados com

conjuntos de dados pequenos, e instabilidade, uma vez que pequenas variações nos da-

dos podem resultar em estruturas de árvore significativamente diferentes (FACELI et al.,
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2021) (Scikit-learn Developers, 2024) (SONG; LU, 2015).

2.4.5 Floresta aleatória

A RF é um algoritmo supervisionado utilizado tanto para regressão quanto para clas-

sificação. Ele funciona criando várias árvores de decisão durante a fase de treinamento,

onde cada árvore é construída a partir de um subconjunto aleatório dos dados. Esse al-

goritmo lida bem com dados não lineares, por conseguir adaptar rapidamente a eles. A

ideia é baseada no modelo de criação de árvores de maneira recursiva até o critério de

parada (SCHONLAU; ZOU, 2020).

A RF faz uso de múltiplos modelos, combinando-os em um conjunto chamado de

ensambled, que permite que o modelo lide com problemas de forma colaborativa, aprimo-

rando assim o desempenho preditivo. As principais técnicas de ensemble utilizadas são

(Scikit-learn Developers, 2024) (GéRON, 2021):

❏ Bagging ou Bootstrap Aggregation: Nesta técnica, os modelos são treinados de

forma paralela, onde diferentes subconjuntos de treinamento são criados a partir dos

dados originais, utilizando amostragem com reposição. A previsão final é realizada

pela média das previsões (no caso de regressão) ou pela votação majoritária (no

caso de classificação).

❏ Boosting: Os modelos são criados sequencialmente, com cada novo modelo ten-

tando corrigir os erros dos modelos anteriores. A cada iteração, um peso maior é

dado aos dados mal classificados, e a previsão final é obtida pela média ponderada

das previsões.

Por ser um algoritmo de ensambled 3, a RF consegue obter previsões mais precisas em

comparação com modelos individuais. Seu funcionamento pode ser resumido nas seguintes

etapas (GéRON, 2021):

1. Construção de um conjunto de árvores de decisão: Cada árvore se especializa em

diferentes aspectos dos dados e opera de forma independente, minimizando o risco

de o modelo ser influenciado por uma única árvore.

2. Seleção de amostras de dados de treinamento aleatórios: Isso garante a diversidade

dos conjuntos de dados, permitindo que as árvores obtenham diferentes recursos.

3. Uso do modelo Bagging ou Bootstrap Aggregation: Criação de várias amostras bo-

otstrap a partir dos dados originais, garantindo a substituição de instâncias. Isso

permite a variabilidade no processo de treinamento, pois diferentes subconjuntos de

dados são utilizados para cada árvore de decisão.
3 Refere-se a uma técnica de machine learning que combina múltiplos modelos para aumentar a precisão

de uma previsão.
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4. Realização da votação e decisão final: A previsão final é feita pela média das previ-

sões das árvores (no caso de regressão) ou pelo voto majoritário (no caso de classi-

ficação), onde cada árvore de decisão contribui com seu voto.

O algoritmo de RF é amplamente adotado devido à sua eficácia em resolver problemas

de classificação e regressão. Ele costuma apresentar melhores resultados do que uma única

árvore de decisão, oferecendo um bom desempenho com previsões altamente precisas,

mesmo na presença de dados ausentes, além de ser eficiente em grandes bases de dados

(GéRON, 2021) (Scikit-learn Developers, 2024).

Uma das principais limitações do algoritmo RF é a interpretabilidade, uma vez que a

combinação de múltiplas árvores de decisão dificulta a compreensão dos critérios usados

para cada predição, tornando o modelo uma “caixa preta” para muitos usuários. Além

disso, o modelo pode se tornar computacionalmente intensivo, especialmente quando se

utiliza um grande número de árvores e características, o que exige maior memória e

tempo de processamento. Outra desvantagem é a tendência do modelo a superestimar

a importância de variáveis altamente correlacionadas, o que pode afetar a análise de

interpretação de variáveis (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.4.6 Regressão logística

A LR é um modelo supervisionado utilizado para distinguir entre classes, geralmente

binárias, sendo por isso considerado um modelo discriminativo. Seu funcionamento baseia-

se na razão de chances, que é a probabilidade de sucesso dividida pela de fracasso, e na

transformação logit aplicada a essa razão. A função logit é representada por (GéRON,

2021):

log it(π) =
1

1 + exp(−π)
(7)

ln
(

π

1 − π

)

= β0 + β1X1 + . . . + βkXk (8)

Onde Logit(π) é a variável de resposta, X corresponde às variáveis independentes, e β

é o coeficiente a ser estimado por meio da estimativa de máxima verossimilhança (MLE).

O valor de β é ajustado através de várias iterações, onde o coeficiente é modificado até

se encontrar o melhor ajuste para a razão de chances. Cada iteração gera uma função de

verossimilhança logarítmica, e a LR busca maximizar essa função para encontrar a melhor

estimativa.

Após o cálculo do modelo, é gerada a probabilidade prevista. Em uma classificação

binária, valores menores que 0,5 indicam a classe 0, enquanto valores maiores que 0,5

indicam a classe 1. Finalmente, é realizado o cálculo de adequação para avaliar quão bem

o modelo prevê a variável dependente. Existem três tipos principais de análise de LR,

diferenciados pela natureza da variável dependente (IBM, 2024):
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1. Regressão logística binária: É utilizada para problemas de classificação binária,

onde os resultados possíveis são 0 ou 1. Esta abordagem é a mais comum na LR.

2. Regressão logística multinomial: Aplica-se a problemas com múltiplos resulta-

dos finitos possíveis. A LR Multinomial agrupa as saídas em categorias distintas e

mapeia os valores para probabilidades entre 0 e 1.

3. Regressão logística ordinal: Um tipo de LR multinomial, usada quando a saída

precisa ser uma classificação ordenada, em vez de valores reais, com uma ordem

definida.

A LR maximiza a função de verossimilhança logarítmica para determinar os coefici-

entes β do modelo. Quando essa verossimilhança é negativa, ela é considerada como uma

perda, e a descida de gradiente é utilizada para encontrar o máximo global. A LR pode

ser ajustada em casos de alta dimensionalidade, penalizando coeficientes grandes para

evitar o overfitting (IBM, 2024).

A LR é um algoritmo simples de implementar, com a capacidade de processar grandes

volumes de dados, graças à sua baixa exigência computacional. Além disso, é flexível

e pode ser aplicada tanto a problemas com dois resultados quanto a problemas com

múltiplos resultados (IBM, 2024). Uma limitação significativa da Regressão Logística é

que ela assume uma relação linear entre as variáveis independentes e a função logit (log-

odds) do resultado, o que pode limitar sua eficácia em dados que apresentam relações

não lineares, tornando-a inadequada para capturar complexidades em conjuntos de dados

reais. Além disso, a Regressão Logística pode ser sensível a outliers, especialmente quando

não se aplicam técnicas de regularização adequadas, como Ridge ou Lasso, o que pode

levar a coeficientes instáveis. Esse modelo também é restrito a problemas de classificação

binária, sendo necessário recorrer a variações, como Regressão Logística Multinomial,

para lidar com problemas multiclasse (BISHOP, 2006).

2.4.7 Aprendizagem Profunda

A DL é uma técnica de IA, derivada da ML, que possui apenas uma camada, enquanto

a DL tem múltiplas camadas conectadas entre si. A DL utiliza algoritmos de redes neu-

rais artificiais para criar neurônios artificiais, com o objetivo de resolver problemas mais

complexos. O uso da DL tornou-se mais viável recentemente devido a avanços tecnoló-

gicos e à superação de limitações práticas, como mencionado em (GABRIEL, 2022). A

arquitetura de DL possui múltiplas camadas escondidas; estas camadas têm o objetivo

de aprender de forma abstrata com as características extraídas ao longo das camadas a

partir da entrada de dados brutos (WANI et al., 2020).

A Redes Neurais Artificiais (RNA) é composta por uma ou mais camadas, nas quais os

neurônios são distribuídos. Quando há mais de uma camada, as entradas e saídas podem
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camadas (MLP), SVM, KNN e AdaBoost. Uma das estratégias adotadas foi a exclusão de

épocas extraídas, a fim de diminuir a chance de falsos positivos. O estudo utilizou duas

bases de dados, a base de dados de EEG no couro cabeludo de indivíduos com epilepsia

descrita por Shoeb (2009) Goldberger et al. (2000) Guttag (2010) e a base intracraniana

com EEGs de cachorros, fornecida por bbrinkm e Cukierski (2014). A abordagem com

o RF atingiu uma sensibilidade de 82,07%, com uma baixa taxa de falsos positivos. O

método proposto envolveu as etapas de aquisição dos sinais, pré-processamento e seg-

mentação, extração e seleção de características, classificação seguidos pela avaliação do

modelo. Além disso, o modelo implementou uma técnica de rejeição de artefatos cha-

mada thresholding, onde épocas contaminadas por ruídos ou artefatos, que excedem um

limite predefinido, são descartadas. Essa técnica foi fundamental para reduzir o número

de alarmes falsos, contribuindo para a eficácia do modelo.

Outro trabalho proposto para a detecção de convulsões de epilepsia foi o de Lestari et

al. (2020), que utilizou e comparou os classificadores Naive Bayes, Random Tree Forest e

K-Nearest Neighbor para classificar os períodos convulsivos e não convulsivos. Os méto-

dos consistiram na aquisição dos sinais da base de dados CHB-MIT Scalp EEG Database

Shoeb (2009) Goldberger et al. (2000) Guttag (2010), seguidos pelo pré-processamento,

extração de características e o treinamento e validação dos modelos. O pré-processamento

consistiu na aplicação de uma filtragem de banda de 0,5-30 Hz. As características extraí-

das foram temporais e espectrais. As características temporais incluíram a média, raiz

quadrada média (RMS) e desvio padrão (STD), enquanto as características espectrais

consistiram em picos espectrais e potência espectral nas bandas delta, teta, alfa e beta. O

classificador KNN atingiu uma precisão de 92,7%, seguido da Random Tree Forest, com

86,6% de precisão, enquanto o Naive Bayes obteve uma precisão de 55,6%.

Tuncer e Bolat (2022) propuseram realizar a classificação de crises focais e generaliza-

das, comparando os métodos tradicionais de machine learning e deep learning. Os dados

foram coletados utilizando o EEG no couro cabeludo com o uso da base de dados do Tem-

ple University Hospital, seguido do pré-processamento, extração de características com

o método de discrete wavelet, seleção de características com base na Correlation-based

Feature Selection (CFS) e, por fim, a classificação com os métodos KNN, SVM, RF e

LSTM. A classificação obteve 95,92% de acurácia para a LSTM, 95,45% RF, 95,75% o

KNN, 91,4% SVM e 98,08% de acurácia para a generalizada da LSTM.

Tran et al. (2022) realizaram um estudo sobre a detecção de epilepsia com o uso de

machine learning. Utilizaram a base de dados da Universidade de Bonn Andrzejak et al.

(2001) para realizar a validação do estudo para os períodos ictal e interictal. Também

foi realizada a extração de características da base de dados utilizando o discrete wavelet

transform analysis. A próxima etapa foi a seleção de características com base na otimi-

zação binária dos dados, reduzindo assim a dimensionalidade e o tempo de computação.

Para o treinamento, os métodos e as acurácias obtidas foram SVM 99,2%, KNN 98,6%,
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DT 97,3% e RF 98,4%.

Savadkoohi, Oladunni e Thompson (2020) utilizaram os algoritmos de aprendizado de

máquina SVM e KNN para realizar a classificação de convulsões epilépticas e períodos

sem convulsões a partir do sinal de EEG pré-processado. O desempenho foi comparado

com base nas métricas de Precisão, Sensibilidade e Especificidade. Antes da classificação,

as etapas incluíram a extração de características de cada onda de EEG nos domínios do

frequency and time-frequency domains utilizando o filtro Butterworth, a Fourier Trans-

form e a Wavelet Transform, respectivamente. Além disso, foi realizada a seleção de

características por meio do teste T e da Sequential Forward Floating Selection (SFFS). A

base de dados utilizada foi a da Universidade de Bonn Andrzejak et al. (2001). Entre os

resultados mais relevantes, o SVM utilizando características de frequency domain obteve

100% de precisão, sensibilidade e especificidade, enquanto o KNN, ao combinar caracte-

rísticas de Transformada Wavelet, alcançou uma precisão de 99,5%, com sensibilidade de

99% e especificidade de 100%. Esses resultados destacam a eficácia desses algoritmos,

com o SVM apresentando um desempenho ligeiramente superior em termos de acurácia

global.
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Capítulo 3

Experimentos e Análise dos Resultados

Neste capítulo, são detalhadas as etapas realizadas para comparar diferentes téc-

nicas para realizar classificação. São apresentados o banco de dados utilizado, o pré-

processamento aplicado, as técnicas de extração e seleção de características, bem como os

modelos de classificação e a avaliação dos resultados obtidos.

3.1 Tecnologias

O computador utilizado possui um processador Intel Core i5 e 8 GB de RAM. O ambi-

ente escolhido foi o JupyterLab, devido à sua interface intuitiva e flexível, proporcionando

maior interação. A linguagem utilizada foi a linguagem Python, por oferecer uma vasta

gama de bibliotecas gratuitas para machine learning, além de possuir uma sintaxe sim-

plificada e de fácil compreensão, tornando seu uso acessível e eficiente para esse tipo de

aplicação.

3.2 Base de dados

A base de dados utilizada foi a CHB-MIT Scalp EEG Database (SHOEB, 2009),

(GOLDBERGER et al., 2000) (GUTTAG, 2010), coletada no Children’s Hospital Boston.

Essa base contém gravações de 22 pacientes pediátricos com epilepsia intratável, mesmo

após a retirada de medicamentos. O arquivo 21 contém a gravação do paciente 01 um ano

e meio depois da primeira gravação, e o caso 24 foi adicionado à base de dados em 2010.

As gravações foram realizadas como parte da avaliação da candidatura para intervenção

cirúrgica.

As amostragens foram realizadas com uma frequência de 256 amostras por segundo,

utilizando resolução de 16 bits. A maioria dos arquivos contém 23 sinais de EEG, regis-

trados com o sistema internacional de posicionamento de eletrodos 10-20. A Figura 10

apresenta os nomes e as ondas dos sinais de EEG em uma janela com duração de 5

segundos a partir de dados da base de dados gerados no ambiente do Jupyter.
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Caso Tempo de gravação N° de Convulsões N° de canais
chb01 21h 7 23
chb02 35h 3 23
chb03 37h 7 23
chb04 141h 4 23
chb05 39h 5 23
chb06 68h 10 23
chb07 81h 3 23
chb08 20h 5 23
chb09 83h 4 24
chb10 48h 7 23
chb11 33h 3 28
chb12 25h 40 28
chb13 33h 12 28
chb14 26h 8 28
chb15 40h 20 38
chb16 19h 10 28
chb17 21h 3 28
chb18 36h 6 28
chb19 29h 2 23
chb20 54h 8 28
chb21 32h 4 28
chb22 28h 3 28
chb23 29h 7 23
chb24 21h 16 23
Total 999h 197 -

Tabela 2 – Descrição da Base de Dados. Fonte: Elaborada pelo autor.

O período ictal foi definido como o intervalo das crises conforme marcado na base de

dados. Para o período pré-ictal, foram consideradas janelas de 100 segundos iniciando 10

minutos antes do início de cada crise. Já o período interictal incluiu dados coletados com

pelo menos 2 horas de diferença em relação ao período das crises.

Na segunda etapa do pré-processamento, foi realizada a seleção de 21 canais de EEG,

excluindo canais fictícios e sinais adicionais ou duplicados. Além disso, foi aplicado um

filtro de frequência que permitiu a passagem de sinais com frequências entre 1 Hz e 45

Hz. Esse filtro foi implementado utilizando a biblioteca MNE, com o objetivo de reduzir

ruídos nos sinais, garantindo que apenas as componentes de frequência relevantes fossem

mantidas.

3.4 Extração e Seleção de Características

Essa etapa consistiu na extração de características das janelas, incluindo média, desvio

padrão, curtose, centróide espectral e energia. Foram analisados 21 canais, resultando em
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Modelo Parâmetros Combinação final

SVM
C 200

kernel rbf
gamma scale

KNN
metric Minkowski
weights uniform

n_neighbors 3

RF

n_estimators 10
max_depth None

min_samples_split 2
min_samples_leaf 1

DT
max_depth None

min_samples_split 2
min_samples_leaf 1

LR
C 1

penalty L2
solver lbfgs

Tabela 3 – Hiperparâmetros obtido utilizando a técnica manual na escolha das combina-
ções de cada modelo. Fonte: Elaborada pelo autor.

escolhido como scale ajusta automaticamente o valor com base na variância dos dados. O

parâmetro de regularização C controla o equilíbrio entre a busca por uma margem larga

e a penalização por erros de classificação, como o escolhido de 200.

O modelo KNN foi configurado com o número de vizinhos igual a 3 (k), pois valores

maiores apresentaram um desempenho inferior em comparação com outros testados em

ambos os testes. O peso das amostras (weights) foi definido como uniform para os testes

manuais, o que significa que o modelo atribui o mesmo peso para todos os vizinhos.

Já para os testes automáticos, foi utilizado o valor distance, que atribui pesos maiores

para vizinhos mais próximos. Por fim, as métricas de distância (metric) utilizadas foram

Minkowski para o cálculo dos vizinhos mais próximos nos testes manuais, e manhattan

quando utilizada a técnica do Grid Search.

O modelo RF foi testado com diferentes configurações. Nos testes manuais, o número

de árvores foi definido como 10, pois valores maiores resultavam em modelos superajus-

tados, levando a problemas de overfitting observados. Já com o uso do Grid Search, foi

utilizado o valor 200. A profundidade máxima das árvores (max_depth) não foi definida,

permitindo que elas crescessem completamente em ambos os casos. O número mínimo de

amostras para dividir um nó (min_samples_split) foi mantido em 2, e o número mínimo

de amostras em uma folha (min_samples_leaf ) foi definido como 1 nos testes manuais e

como 2 nos testes automáticos.

Já o modelo DT utilizou o critério de impureza Gini, sem restrição de profundidade

máxima na Tabela 3 e como 10 na Tabela 4. O número mínimo de amostras para dividir

um nó (min_samples_split) foi mantido em 2 em ambas as tabelas e o número mínimo
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Modelo Parâmetros Combinações Combinação final

SVM
C 0.1, 1, 10, 100, 200 200

kernel linear, rbf, poly linear
gamma scale, auto scale

KNN
metric euclidean, manhattan, minkowski manhattan
weights uniform, distance distance

n_neighbors 3, 5, 7, 9, 11 3

RF

n_estimators 10,50,100,200 200
max_depth None, 10,20,30 None

min_samples_split 2,5,10 2
min_samples_leaf 1,2, 4 2

DT
max_depth None, 10, 20 ,30 10

min_samples_split 2,5,10 2
min_samples_leaf 1,2,4 2

LR
C 0.01, 0.1, 1, 10, 100 100

penalty L1, L2 L1
solver liblinear, saga liblinear

Tabela 4 – Hiperparâmetros testados para cada modelo, combinações avaliadas e melhor
resultado obtido utilizando a técnica Grid Search. Fonte: Elaborada pelo
autor.

de amostras em uma folha (min_samples_leaf ) foi 1, ambos seguindo os valores padrão

do algoritmo para os testes manuais e como 2 para os automáticos.

Por fim, o modelo LR foi configurado com regularização do tipo L2 (Ridge) nos testes

manuais, ou seja, quando a penalidade é aplicada sobre os coeficientes quadráticos. Já

na Tabela 4, foi utilizada a regularização L1, em que a penalidade é aplicada sobre os

valores absolutos dos coeficientes. O coeficiente de regularização foi definido como C = 1.0

(regularização moderada) nos testes manuais, e como C = 100 nos testes automáticos, o

que representa uma penalidade menor sobre os coeficientes. O solver utilizado foi o lbfgs

para os testes manuais, adequado para problemas pequenos e médios, com um máximo

de 100 iterações. Nos testes automáticos, foi utilizado o liblinear, que é eficiente para

problemas de classificação binária e permite a utilização da penalidade L1.

3.6.1 Definição da arquitetura e parâmetros para a CNN e LSTM

A construção da CNN foi realizada manualmente por meio de testes empíricos repre-

sentados na Figura 14. Foi utilizada a camada convolucional 1D, onde o número de filtros

foi estabelecido em 60 nas duas primeiras camadas e 100 na última. Essa escolha foi base-

ada na observação de que um número maior de filtros aumenta o tempo de processamento

e pode comprometer o desempenho do treinamento.

O tamanho do kernel foi definido como 3, pois apresentou melhor desempenho ao longo

das épocas. A função de ativação utilizada foi a ReLU, devido à sua eficácia na propagação
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Por outro lado, a classificação entre as classes interictal e pré-ictal apresentou menor

desempenho. Modelos como KNN, SVM e LR foram mais impactados pela possível pre-

sença de outliers, o que resultou em valores de Acurácia abaixo de 0,70 para algumas

comparações.

Classes Modelo Acurácia Precisão Recall F1-score

Interictal
e

Pré-ictal

RF 0,89 0,89 0,89 0,89
DT 0,81 0,82 0,81 0,82

KNN 0,68 0,70 0,68 0,69
SVM 0,76 0,75 0,76 0,75
LR 0,75 0,74 0,75 0,74

Interictal
e

Ictal

RF 0,94 0,94 0,94 0,94
DT 0,89 0,89 0,89 0,89

KNN 0,83 0,83 0,83 0,83
SVM 0,89 0,89 0,89 0,89
LR 0,91 0,91 0,91 0,91

Pré-ictal e Ictal

RF 0,94 0,94 0,94 0,93
DT 0,88 0,88 0,88 0,88

KNN 0,83 0,83 0,83 0,83
SVM 0,91 0,91 0,91 0,91
LR 0,92 0,92 0,92 0,92

Tabela 6 – Resultado da classificação com o uso do GrindSearch para a parametrização.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 6 apresenta os resultados dos modelos de classificação utilizando a parametri-

zação do Grid Search do Python para encontrar as melhores combinações de parâmetros.

Nessa tabela, é possível observar uma melhoria nos avaliadores de desempenho em relação

à Tabela 5, além de mudanças nos melhores algoritmos. Após o ajuste dos parâmetros, o

desempenho dos classificadores KNN, LR e SVM apresentou uma melhora significativa.

Em relação à ordem de desempenho dos classificadores , o RF continua apresentando

os melhores resultados, enquanto o DT oscila entre a segunda posição, junto com os clas-

sificadores LR e SVM. Por fim, o KNN mantém o pior desempenho entre os modelos

avaliados. O uso da automação na seleção dos conjuntos de parâmetros teve um impacto

significativo nos modelos LR, SVM e KNN, promovendo melhorias nas métricas de ava-

liação — em alguns casos, superiores a 10%. Para os classificadores RF e DT, também

houve uma pequena melhora.

As Figuras 19, 20 e 21, que apresentam a curva ROC, também demonstraram uma me-

lhoria no desempenho dos classificadores, com uso automático na escolha dos parâmetros,

especialmente para o LR, SVM e KNN.

Este trabalho também explorou o uso de DLs para a classificação, especificamente as

arquiteturas CNN e LSTM. Esses modelos possuem camadas capazes de extrair caracte-

rísticas automaticamente e resolver problemas complexos a partir de dados brutos. Por

esse motivo, a etapa de extração e seleção de características, abordada na Seção 3.4, foi
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Classes Modelo Acurácia

Interictal e Pré-ictal

RF 0,89
DT 0,81

KNN 0,68
SVM 0,76
LR 0,75

LSTM 0,7592
CNN 0,9958

Interictal e Ictal

RF 0,94
DT 0,90

KNN 0,83
SVM 0,89
LR 0,91

LSTM 0,9332
CNN 1,00

Pré-ictal e Ictal

RF 0,94
DT 0,88

KNN 0,83
SVM 0,91
LR 0,92

LSTM 0,7263
CNN 0,9807

Tabela 8 – Acurácia dos modelos por combinação de classes. Fonte: Elaborada pelo autor.

como os períodos ictal, pré-ictal e interictal, ou ainda quanto ao tipo de crise, diferen-

ciando entre crises focais e generalizadas. Na Tabela 9, são apresentados os resultados

referentes aos períodos ictal e interictal, que apresentam padrões de sinal mais distintos e,

consequentemente, melhor desempenho em relação aos outros períodos analisados neste

trabalho.

Os modelos desenvolvidos, com destaque para a CNN e a LSTM, apresentaram ótimo

desempenho, igualando ou superando os resultados obtidos em estudos anteriores. Além

disso, foram aplicados algoritmos como a Regressão Logística (LR) e a CNN, que não

foram explorados por nenhum dos trabalhos comparados.
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Referência Base de dados Classe Métrica Modelo Resultado

(MESSAOUD; CHAVEZ, 2021)
CHB-MIT
Scalp EEG
Database

Pré-ictal e
interictal

Sensibilidade

RF 0,95
MLP 0,83
KNN 0,82

AdaBoost 0,87
SVM 0,90

(LESTARI et al., 2020)
CHB-MIT
Scalp EEG
Database

Ictal e
interictal

Precisão
KNN 0,927
RF 0,866

Naive Bayes 0,556

(TUNCER; BOLAT, 2022)
Temple

University
Hospital

Crises focais
e generalizadas

Acurácia

RF 0,9545
SVM 0,914
KNN 0,9575

LSTM 0,9592

(TRAN et al., 2022)
Universidade

de Bonn
Ictal e

interictal
Acurácia

SVM 0,992
KNN 0,986
DT 0,973
RF 0,984

(SAVADKOOHI; OLADUNNI; THOMPSON, 2020)
Universidade

de Bonn
Ictal e

interictal
Precisão

SVM 1,00
KNN 0,995

Este trabalho
CHB-MIT
Scalp EEG
Database

Ictal e
Interictal

Acurácia

LR 0,91
SVM 0,89
KNN 0,83
DT 0,90
RF 0,94

LSTM 0,9332
CNN 1,00

Tabela 9 – Comparativo entre este estudo e trabalhos anteriores quanto à base de dados, classes, métricas, modelos e resultados obtidos.
Fonte: Elaborada pelo autor.



56

Capítulo 4

Conclusão

Esta pesquisa teve como objetivo testar, analisar e comparar diferentes métodos de

aprendizado de máquina e aprendizado profundo na análise de dados de EEG para a

detecção dos estados presentes em convulsões epilépticas.

Após a aplicação das etapas de classificação, que incluíram a seleção da base de dados,

pré-processamento, extração e seleção de características relevantes, escolha dos modelos e

testes com diferentes parâmetros, foi possível identificar os algoritmos com melhor desem-

penho. Os modelos que obtiveram as maiores taxas de precisão e métricas de avaliação

na classificação do período ictal foram a CNN, RF, LSTM, LR, SVM e KNN.

Entretanto, algumas limitações foram identificadas, principalmente em relação à defi-

nição dos períodos interictal e pré-ictal, uma vez que a base de dados utilizada disponi-

biliza apenas a marcação do período ictal. Além disso, a disponibilidade de repositórios

públicos com dados de EEG para epilepsia ainda é limitada, o que pode impactar o

desenvolvimento e aprimoramento de novos modelos.

Dessa forma, os resultados obtidos confirmam a hipótese inicial deste trabalho, in-

dicando que os algoritmos de aprendizado de máquina e aprendizado profundo podem,

de fato, automatizar com precisão a detecção de crises epilépticas a partir de sinais de

EEG. As técnicas de aprendizado profundo apresentaram desempenho superior na classi-

ficação dos estados epilépticos, sugerindo que esses métodos são promissores para futuras

aplicações na detecção automática de crises.

4.1 Principais Contribuições

Os modelos de classificação apresentaram um bom desempenho em relação à acurácia,

precisão, f1-score e recall. Além disso, os modelos de ML também demonstraram bons

resultados em termos de acurácia e perda, permitindo a comparação entre diferentes

algoritmos e a definição daqueles mais adequados para a predição dos estágios de uma

crise epiléptica.
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Dentre os resultados, destaca-se a capacidade dos modelos em identificar o período pré-

ictal, possibilitando a detecção antecipada do início de um episódio epiléptico por meio

de técnicas de aprendizado de máquina e aprendizado profundo. Além disso, este estudo

pode servir como base para pesquisas futuras, contribuindo para o avanço na detecção e

previsão de crises epilépticas.

4.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, os resultados obtidos na Seção 3.6.2 apresentaram um bom desempe-

nho para as combinações binárias das classes ictal, interictal e pré-ictal. Para aprimorar

essa classificação, poderia ser aplicada a extração de características mais relevantes.

Para trabalhos futuros, uma boa prática seria utilizar outras bases de dados para

a predição, além de explorar combinações que permitam avaliar a classificação em um

cenário multiclasse.

Outra abordagem promissora seria o uso de diferentes métodos de classificação, como

as Graph Neural Networks (GNNs). Essas redes são capazes de capturar as complexas

relações espaciais e temporais presentes nos sinais de EEG, levando em consideração tanto

a estrutura dos sinais quanto a disposição dos eletrodos.

Além disso, a incorporação de mecanismos de atenção às GNNs representa uma combi-

nação poderosa. A adição de uma camada de atenção não apenas permite a memorização

de longas sequências de informações, mas também melhora a captura de relações com-

plexas e de longo alcance entre os nós do grafo, potencialmente elevando a precisão do

modelo.
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