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Resumo

A epilepsia é uma doenga neurologica que afeta cerca de 50 milhdes de pessoas no
mundo, sendo caracterizada pela ocorréncia de crises epilépticas. O uso de técnicas de
inteligéncia artificial tem-se mostrado uma ferramenta promissora na deteccao e classifi-
cagdo de sinais neurais. Neste trabalho, foram utilizados dados de eletroencefalograma
(EEG) de 22 pacientes, com aproximadamente 23 canais por registro. Devido & longa
duracao das gravagoes e a curta duracao das crises, foi necessario balancear as classes
por meio do recorte de periodos especificos de cada estado. Os sinais foram filtrados e
segmentados em janelas de 15 segundos para extracao e selecdo de caracteristicas, com o
objetivo de reduzir informacoes irrelevantes a predicao. Na etapa de classificacdo, foram
realizados diversos testes para definir os melhores pardmetros e otimizar o desempenho
dos modelos. O objetivo foi identificar os periodos de transicao das crises epilépticas,
incluindo os estados ictal, interictal e pré-ictal. Foram avaliados algoritmos de aprendi-
zado de maquina, 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 classificagdo das classes in-
terictal e ictal, com destaque para a CNN, que atingiu 95,27% de acuracia, 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 comparacao clara entre

as diferentes abordagens.

Palavras-chave: Epilepsia, EEG, Aprendizado de maquina, Aprendizado profundo,
KNN.
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CAPITULO

Introducao

A epilepsia é um disturbio do sistema nervoso central que afeta aproximadamente 50
milhoes de pessoas em todo o mundo, de acordo com a (ONU News, 2022). O diagndstico
dessa condicao 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 diagnéstico
precoce é crucial para o inicio do tratamento. No entanto, a andlise e classificacao 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 drea especifica 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 sao
capazes de controlar as descargas elétricas anormais, ou por meio de cirurgia, dispositivos
ou mudancas alimentares em casos nos quais os medicamentos nao conseguem conter as
crises, o que ocorre em cerca de 30% dos casos (JOBST et al., 2019).

O diagnostico da epilepsia é geralmente realizado por meio do EEG, um exame que
registra a atividade elétrica espontanea do cérebro. Esse método é amplamente utilizado
devido a sua acessibilidade econdémica e alta capacidade de gravagao, além de ser, em
geral, um procedimento nao invasivo (DANTAS et al., 2005) (LIMA, 2005). Durante o
procedimento, eletrodos sao colocados em posi¢oes pré-definidas no couro cabeludo para
a captura dos sinais, os quais sdo registrados em graficos analogicos. A andlise dessas
gravacoes permite identificar anormalidades, como picos de ondas focais ou generalizadas,
que podem ser indicativas do diagnéstico de epilepsia (ALMEIDA, 2005).

Para identificar a epilepsia, ¢ fundamental realizar uma anélise dos dados do EEG, a
fim de identificar os sinais caracteristicos da doenca. Essa andlise requer um conhecimento
profundo por parte dos profissionais, pois 0 EEG pode capturar diversas atividades, como
piscar de olhos ou movimentos dos bracos, que podem complicar a interpretacao dos re-

sultados. Os desafios enfrentados pelos processadores de sinais sao significativos, uma vez
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que o EEG apresenta uma baixa relacdo sinal-ruido, nao linearidade e nao estacionarie-
dade (FREEMAN; QUIROGA, 2012).

O uso de aprendizado de maquina é amplamente difundido na automatizacao da clas-
sificagdo de dados, incluindo a deteccao de crises de epilepsia, o que pode aprimorar tanto
o diagnostico quanto o tratamento dessa condi¢ao. Nesse sentido, esta pesquisa propoe
o uso da aprendizagem de maquina para realizar a comparacao de diferentes algoritmos,
com o objetivo de automatizar e detectar os periodos de atividades de epilepsia no cérebro.
A aprendizagem de méaquina é uma abordagem que permite que os sistemas analisem da-
dos e construam modelos analiticos de forma automatizada, capacitando-os a identificar

padrdes e tomar decisoes com base nesses dados (LIMA, 2005).

1.1 Desafios e Objetivos da Pesquisa

A andlise e interpretacao de sinais de eletroencefalograma (EEG) para o diagnéstico
de epilepsia é um desafio em razao de possuirem dados complexos, volumosos, onde o
diagnostico manual de crises epilépticas através do EEG demanda tempo e conhecimentos
especializados. Embora técnicas de aprendizado de maquina tenham sido aplicadas em
diversas areas médicas para automatizar a analise de dados, ainda ha uma lacuna em
solugoes eficazes para a deteccao de epilepsia, que sejam acessiveis e adequadas para
analise precisa de EEG em contextos clinicos.

Deste modo, este trabalho tem como objetivo investigar e avaliar técnicas de aprendi-
zado profundo e de maquina na deteccao autdénoma de crises epilépticas. Para isso, serao
utilizados modelos de Redes Neurais Convolucionais e métodos de classificagdo supervisi-
onados, como Arvore de Decisdo, k-vizinhos mais préximos, Regressio Logistica, Floresta

Aleatéria e Maquina de Vetores de Suporte.

1.2 Hipoétese

Esta pesquisa parte da hipotese de que diferentes algoritmos de aprendizado de ma-
quina apresentam desempenhos distintos na deteccao de crises epilépticas a partir de
sinais de eletroencefalograma (EEG), e que é possivel identificar, por meio de avalia-
¢do comparativa, quais modelos oferecem maior precisao e eficacia na classificagao desses

sinais.

1.3 Organizacao da Monografia

Esta monografia esta organizada em quatro capitulos. O Capitulo 1 apresenta a in-
troducao, os desafios e os objetivos relacionados a detecgao de crises epilépticas em sinais

de EEG. O Capitulo 2 contém a Fundamentacao Teorica, abordando os principais temas
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da pesquisa. Inicialmente, contextualiza a relacao entre epilepsia e eletroencefalograma
(EEG), explicando como o EEG ¢ utilizado para identificar padroes associados a epilep-
sia. Em seguida, explora a aplicacao do aprendizado de maquina, destacando algoritmos
de inteligéncia artificial voltados a analise de EEG para a deteccao automatica de crises
epilépticas. No Capitulo 3, sdo apresentadas a metodologia adotada, os experimentos re-
alizados e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 4 traz a conclusao do trabalho, suas

principais contribuicoes, trabalhos futuros, destacando suas contribuigoes e limitacoes.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos relacionados a epilepsia, in-
cluindo seus tipos, tratamentos e o papel do Eletroencefalograma no auxilio ao diagndstico
da doenca. Além disso, sao discutidos os fundamentos da aprendizagem de maquina e
profunda, abordando suas etapas basicas e os principais algoritmos de classificagdo, com

énfase em seu funcionamento, aplicagoes, vantagens e limitagoes.

2.1 Epilepsia

A epilepsia é uma das doencas neurologicas mais comuns, afetando cerca de 50 milhoes
de pessoas no mundo (ONU News, 2022). As crises epilépticas sdo caracterizadas pelo
episodio de atividade elétrica anormal no cérebro, onde ha ocorréncia transitéria de sinais
decorrentes de atividade anormal, excessiva e sincrona. A crise pode ser causada por
doencgas neurolégicas, como meningite ou traumas cranianos. Portanto, uma tnica crise
epiléptica nao é suficiente para diagnosticar epilepsia. A convulsao de epilepsia é marcada
pela transicao entre estados, assim, durante os eventos epilépticos, ha quatro estados
(FERREIRA et al., 2023) (MONTENEGRO et al., 2022):

(1 Periodo ictal é caracterizado por um evento de atividade epileptiforme ritmica,

podendo durar de segundos a minutos.

1 Periodo interictal considerado o periodo entre as crises epilépticas, quando o

cérebro nao esta apresentando atividade epiléptica evidente.

(1 Periodo Pré-ictal refere-se ao periodo imediatamente anterior a crise epiléptica,
onde pode haver mudancas sutis na atividade cerebral, ou até mesmo sintomas como

sensagoes visuais, auditivas, gustativas ou emocionais.

(1 Periodo Pés-ictal é o periodo logo apds a crise epiléptica. Durante essa fase, o pa-
ciente pode experimentar confusao, sonoléncia, dores de cabeca ou outros sintomas

neurologicos transitérios.
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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 comega em uma
area especifica do cérebro, enquanto as crises generalizadas envolvem atividade elétrica
anormal em ambos os hemisférios cerebrais desde o inicio. As crises focais podem ser sub-
divididas em categorias simples, complexas e as focais que evoluem para crises secundarias

generalizadas, dependendo dos sintomas e do grau de comprometimento da consciéncia
(FERREIRA et al., 2023) (YACUBIAN; CONTRERAS-CAICEDO; RiOS-POHL, 2014):

(1 Crises Focais Simples: A pessoa permanece consciente durante o episdodio. Ge-
ralmente envolve sensacoes estranhas, movimentos involuntérios, alteragoes na per-

cepc¢ao sensorial ou emocional, entre outros.

(1 Crises Focais Complexas: Ha perda temporaria da consciéncia. A pessoa pode
realizar movimentos automaticos, parecer confusa ou desorientada, e nao se lembrar

do episddio depois que ele passa.

1 Crises Focais que evoluem para crises secundaria 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 nao convulsivas. As crises ndo convulsivas ocorrem quando hé alteracao da consciéncia,
com baixa manifestacao de fen6menos motores. Ja nas crises convulsivas generalizadas,
pode ou nao haver alteracao da consciéncia, além de sintomas motores predominantes
durante o episddio (YACUBIAN; CONTRERAS-CAICEDO; RiOS-POHL, 2014).

O diagnostico da epilepsia é feito por meio de diversos exames. O exame clinico é
realizado para analisar o historico do paciente, incluindo dados sobre as caracteristicas das
crises, como a duracao e a frequéncia dos episédios. Além disso, exames complementares,
como o EEG, sao fundamentais. A andlise do EEG permite detectar padrdes anormais
de atividade cerebral, tipicos de crises epilépticas, sendo crucial para a confirmacao do
diagnostico. Em alguns casos, exames de neuroimagem, como a ressonancia magnética,
sao também utilizados para investigar possiveis lesoes ou anormalidades estruturais no

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

2.2 Eletroencefalograma

O EEG foi inventado por Hans Berger em 1924, consiste em um exame que registra a
atividade elétrica espontanea do cérebro. Por meio dele, é possivel visualizar e monitorar
a atividade elétrica cerebral, registrando as diferengas de potencial elétrico entre pontos
de escalpe. E um método comumente utilizado para diagnosticar e monitorar pacientes

com doencas neurolégicas, como a epilepsia, uma vez que pode ser usado para detectar

anomalias (ALMEIDA, 2005).
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O EEG utiliza eletrodos ao longo do couro cabeludo de forma nao invasiva, seguindo
o sistema internacional 10-20 mostrado na Figura 1. Esta técnica fornece uma resolu-
¢ao espacial (nivel de detalhamento) relativamente baixa, devido ao fato de os eletrodos
nao conseguirem alcancar as faces internas e inferiores dos hemisférios cerebrais. Por

outro lado, o EEG apresenta uma resolugao temporal alta, o que permite a medi¢ao em

milissegundos (FERREIRA et al., 2023).

Nasion

@ﬁ%ﬁa

Inion

Figura 1 — Sistema Internacional 10-20. Fonte: (WARD et al., 1999).

2.2.1 Eletrodos

O exame de EEG consiste na utilizagdo de eletrodos que sao colocados sobre o couro
cabeludo na posicao correta, com base no sistema Internacional 10-20. As posi¢oes devem
ser determinadas com base em medidas especificas do cranio, seguindo o particionamento
em propor¢oes definidas.

A letra designa a regiao cerebral coberta por este eletrodo, e o nimero, sua latera-
lizacao. Ou seja: Fp para fronto-polar, F para frontal, C para central, P para parietal,
T para temporal e O para occipital. Para diferenciar hemisférios cerebrais, os niimeros
pares ficam do lado direito (Fp2, F4, F8, C4, P4, T4, T6 e O2) e os impares, no esquerdo
(Fpl, F3, F7, C3, P3, T3, T5 e O1). Eletrodos da linha média sao identificados pela letra
Z, de zero (Fz, Cz e Pz). Eletrodos auriculares sdo denominados Al (& esquerda) e A2 (a

direita) (FERREIRA et al., 2023).
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O procedimento normalmente se inicia com o paciente acordado e relaxado de modo
que ele nao realize nenhum movimento que possa interferir na coleta da atividade cerebral.
O EEG é comumente usado uma vez que se trata de um exame nao invasivo que permite
o registro espontaneo da atividade neural. Os sinais de EEG mostram as ondas elétricas
do cérebro. As oscilagoes das frequéncias sao correlacionadas com varias fungdes, como
percepg¢ao, movimento, processos cognitivos, aprendizagem e memoria. Elas sao classifi-
cadas em tipos de sub-bandas de acordo com a frequéncia: delta, theta, alfa, beta e gama,
conforme descrito por (MONTENEGRO et al., 2022) (BASAR et al., 2001):

0 Delta (0): frequéncia de 0,5-3,5 Hz; sdo ondas associadas ao estado de sono profundo

ou em casos de lesoes cerebrais.

0 Theta (0): frequéncia de 3,5-7,5 Hz; sdo ondas associadas ao estado de sono leve,

inicial do sono ou em meditagao;

J Ondas Alfa («): frequéncia de 7,5-13 Hz; sdo ondas associadas ao estado em que a

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

J Ondas Beta ((): frequéncia de 13-30 Hz; sdo ondas associadas a estados de atengao,

concentragao e atividade mental;

[ Ondas Gama (7): frequéncia de 30-70 Hz; sdo ondas associadas relacionadas a

atividades cognitivas complexas.

2.3 Eletroencefalograma e epilepsia

O EEG é amplamente utilizado no diagnéstico da epilepsia por ser um exame de
baixo custo e de facil realizacdo. Com ele, é possivel definir o tipo de crise e auxiliar
na escolha do medicamento para o tratamento. Também é possivel identificar as areas
cerebrais envolvidas durante as crises, o que auxilia na defini¢ao do foco cirtirgico, quando
necessario (FERREIRA et al., 2023). O EEG é uma ferramenta importante no diagnéstico
da epilepsia, alcancando niveis de especificidade entre 50% e 92%. Esses niveis podem
aumentar com a repeticao do exame, registros de sono e o uso de técnicas de ativacao
(OLIVEIRA; ROSADO, 2004).

Durante as crises, é possivel visualizar alteracoes eletrograficas associadas a epilepsia,
que podem ser observadas nos periodos ictal, pré-ictal e interictal. O EEG normalmente
nao descarta o diagnéstico 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
medicacdo que oculta as atividades epileptiformes. O EEG tem um uso bem definido

no contexto da doenga de episddios epilépticos, tanto convulsivo quanto nao convulsivo
(MONTENEGRO et al., 2022), (FERREIRA et al., 2023).
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O uso de métodos de ativacao pode ser indicado em casos de exame normal, como
privacao de sono, prova de hiperpneia e fotoestimulagao intermitente, além de registros
prolongados e até mesmo a implantacao de eletrodos profundos. O técnico desempenha
um papel fundamental na realizacdo do exame, que inclui a coleta de informagoes do
paciente, como medicagoes em uso, motivo da solicitacao 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, confusao mental, ansiedade e posicao da cabega. Um
médico é responsavel por interpretar os resultados coletados pelo técnico e tracar o melhor
procedimento (FERREIRA et al., 2023).

2.4 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de maquina (ML) é um campo dentro da Inteligéncia Artificial (IA)
cujo objetivo é desenvolver métodos computacionais capazes de aprender e operar de forma
autonoma. Dessa forma, os algoritmos buscam generalizar ao maximo o aprendizado. A
generalizagao consiste em produzir respostas satisfatorias a partir de conjuntos de dados,
relacionando entradas e saidas para realizar previsdes com base nos padroes observados.
O ML pode ser classificado em trés categorias principais (LIMA, 2014) (FACELI et al.,
2021) (GABRIEL, 2022) (GERON, 2021):

(d Aprendizado Supervisionado: Os algoritmos de aprendizado supervisionado tra-
balham com dados previamente rotulados, ou seja, cada entrada no conjunto de
dados estéd associada a uma saida conhecida. Nesse contexto, o algoritmo ¢ treinado
com esses pares de entrada-saida, permitindo que aprenda a prever corretamente a
salda com base nas novas entradas fornecidas. Alguns dos algoritmos comuns uti-
lizados para aprendizado supervisionado incluem a Floresta Aleatéria, K-Vizinhos
Mais Préximos, Méaquina de Vetores de Suporte, Regressio Logistica e Arvore de

Decisao.

d Aprendizado nao Supervisionada: Os algoritmos de aprendizagem nao supervi-
sionada nao possuem um conjunto de dados de saida pré-rotulado, contando apenas
com as entradas. FKEsses algoritmos buscam padroes 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 transformacao e de agrupamento. Algoritmos de transformacao sao utilizados
para melhorar o aprendizado do algoritmo e facilitar a interpretacao humana, cri-
ando uma nova e melhor representacao dos dados. Algoritmos de agrupamento
(clustering) agrupam dados com caracteristicas similares com base em critérios pré-
estabelecidos, permitindo encontrar padroes entre os dados. Os métodos de agru-

pamento podem ser baseados na distancia geométrica entre pontos, distribuicao
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estatistica ou densidade de pontos em areas especificas do conjunto de dados. Por
fim, a abordagem semis-supervisionada utiliza uma fracao de dados rotulados para

melhorar o desempenho.

(d Aprendizado por Reforgo: A aprendizagem por refor¢co é um processo de
tentativa e erro, onde um agente recebe recompensa ou puni¢ao de acordo com o
resultado de suas acoes, sendo o objetivo do agente receber o maior niimero possivel
de recompensas. Os agentes precisam observar, interagir e modificar o ambiente ao

longo do tempo, de maneira transiente.

2.4.1 Etapas Basicas para Algoritmos de aprendizado de ma-
quina

Os algoritmos de classificacdo sdao uma abordagem de aprendizagem supervisionada,

na qual os dados de entrada sao classificados com base em rétulos previamente conhecidos

nos dados de saida. Esses dados podem pertencer a duas classes (classificagdo binéria)

ou a mais de duas classes (classificacao multiclasse) (FACELI et al., 2021) (LIMA, 2014).

Esse método segue algumas etapas, apresentadas na Figura 2 e detalhadas em cada etapa

A-B- -

a seguir:

Base de dados Pre- Extragé‘o Fle
processamento caracteristicas
\12
0 000
=0 — . — —
-
o £
CIassnfi.caan e Conjl_mto testee Selegdo de
avaliacao treinamento caracteristicas

Figura 2 — Etapas para o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A coleta ou escolha da base de dados e andlise sdo etapas cruciais para o desenvolvi-
mento do modelo de aprendizado de maquina, pois sua quantidade e qualidade determi-
nam quao preditivos ele serd, além disso é importante entender os tipos de variaveis que a
base de dados possui para serem trabalhadas (qualitativas ou quantitativas), pois a catego-

ria das variaveis permite a realizacao de escolhas de operacoes estatisticas. Compreender
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os dados pode ajudar a resolver problemas encontrados, uma vez que é possivel identificar
problemas similares ja solucionados para esse tipo de dado (ESCOVEDO; KOSHIYAMA,
2020) (LIMA, 2014) (FACELI et al., 2021).

A preparacao ou pré-processamento é uma fase em que pode realizar a aquisigao,
exploracao, limpeza e transformacao dos dados brutos. A aquisicao de dados é utilizada
para determinar quais informagcdes sao necessarias para analise. A exploracao avalia
a qualidade e a distribuicao das amostras, ajudando a entender melhor o conjunto de
dados e a realizar uma andlise mais precisa. A limpeza melhora a qualidade, removendo
informagoes de baixa qualidade ou corrigindo erros. A transformacao de dados inclui a
formatagao, a agregacao e o enriquecimento dos dados. O objetivo do pré-processamento
¢ identificar e tratar problemas como artefatos corrompidos ou faltantes que poderiam
influenciar na fase de treinamento do modelo de classificagdo (BATISTA et al., 2003)
(ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

A extracao e a selecdo de caracteristicas sao dois processos que tém como objetivo
preservar informacgoes relevantes, além de realizar a reducao da dimensionalidade dos
dados. Para que o sistema consiga aprender, ¢ necessario que os dados tenham quantidade
suficiente e uma boa qualidade, pois, assim o sistema podera detectar melhor os padroes
para realizar suas previsoes. O processo de extracao de caracteristicas envolve criar novos
dados a partir dos disponiveis, por meio da combinagao deles, como média, desvio padrao,
moda entre outras medidas estatisticas aplicadas de acordo com as variaveis da base de
dados (quantitativas e/ou qualitativas) (GERON, 2021).

A separagao 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
disponiveis, isso poderia levar ao overfitting'. Dessa forma, a divisio em conjuntos ¢é
realizada para medir o desempenho real do modelo. A divisao 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 (GERON, 2021).

A escolha do modelo deve ser feita de acordo com o problema, por exemplo, caso
se pretenda realizar a previsao de valores, o modelo sera de regressao; caso se queira
classificar categorias, o modelo sera de classificagdo. Os modelos mais utilizados sao os de
classificacao binaria, que fazem previsdes entre duas opgoes; e classificacdo multiclasse,
que fazem previsoes para multiplas classes; e modelos de regressao, que sao usados para
prever um valor numérico.

Para avaliar o desempenho utilizam-se algumas métricas, como a analise do niimero
de predicoes corretas e erradas. Para o exemplo de classes binarias podem-se definir os

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

0 Verdadeiro positivo (TP): Prevé corretamente a classe positiva.

L Overfitting refere-se ao ajuste excessivo aos dados de treinamento, onde o modelo fornece previsdes

precisas para os dados de treinamento, mas ndo para dados novos.
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[ Verdadeiro negativo (TN): Prevé corretamente a classe negativa.
[ Falso positivo (FP): Prevé incorretamente a classe positiva.
[ Falso negativo (FN): Prevé incorretamente a classe negativa.

A soma de todos os valores na matriz de confusao deve ser igual ao niimero total de

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

e acerto das classes reais (GERON, 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 Confusdao. Fonte: Elaborada pelo autor.

A matriz de confusao 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 acuracia, relaciona o total de acertos
com o total de dados pertencentes ao grupo de testes (GERON, 2021) (FACELI et al.,
2021). A férmula dela é definida como:

A o TP +TN 0
A = b Y TN+ FP+ FN

Apesar de a acuracia 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 visao mais completa do desempenho,
é possivel alinhar a acurdcia com outras métricas, como a precisao e o recall (GERON,
2021) (FACELI et al., 2021). Precisdo é a fracao dos resultados positivos corretos em
relacdo a todos os resultados positivos produzidos:

TP

Preci == 2
recisao = o p (2)

Essa métrica permite medir a proporcao de predigoes positivas que estavam realmente
corretas.

O recall é definido como a fracao dos resultados positivos corretos em relacao a todos
os resultados positivos reais:

TP
Recall = TP FN (3)

E utilizado para medir quantos dos resultados positivos em um conjunto foram iden-
tificados corretamente.

Nesta etapa, é realizado o aprimoramento dos parametros. E importante identificar

os parametros que afetam as métricas de desempenho, como a acuracia, entre outros. A
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linha de aprendizagem ¢é analisada com base nesses parametros anteriores para ajustar e
melhorar o modelo.
Por fim, é realizada a previsdo, onde o modelo treinado é capaz de responder as

perguntas para as quais foi desenvolvido.

2.4.2 Maquina de Vetores de Suporte

A Méquina de vetores de suporte (SVM) é um algoritmo de aprendizado supervisio-
nado, amplamente utilizado para problemas de classificacdo, mas que também pode ser
aplicado em regressao. 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 nao lineares, além de ser capaz de lidar bem com dados de alta dimensiona-
lidade. O principio fundamental da SVM é encontrar o hiperplano que garante a maior
margem de separacao possivel entre as classes (FACELI et al., 2021) (GéRON, 2021).

Em problemas linearmente separaveis, é possivel definir uma fronteira clara entre as
classes, criando a maior margem possivel, evitando assim as violagoes de margem, entre
os pontos mais préximos de cada classe, conhecidos como vetores de suporte (FACELI
et al., 2021). Assim, o propésito do algoritmo neste caso é definir o plano de decisdo,
identificando a posicao do hiperplano que melhor separa as amostras. Para isso, o modelo
considera os vetores de suporte, que sao os pontos mais préximos ao plano de separagao, e
determina a margem méxima possivel entre as classes. O processo de otimizagao envolve
a maximizacao dessa margem enquanto permite a aplicacao de um fator de penalidade,
controlado pelo parametro C, para lidar com possiveis erros de classificagao. Dessa forma,
obtém-se o separador 6timo, garantindo a melhor generalizacao do classificador SVM
Linear (GAO; SUN, 2010).

A dimensao do hiperplano é dada por d dimensoes: um hiperplano possui d — 1
dimensoes. Na Figura 3 é apresentada a separacao dos hiperplanos. Esse hiperplano
maximiza a distancia entre os pontos de ambas as classes, garantindo a maior separacao
possivel (FACELI et al., 2021) (GERON, 2021).

Para dados nao lineares, como ilustrado na Figura 4, a SVM utiliza a técnica de kernel,
para transformar os dados para um espacgo de caracteristicas de maior dimensao, onde é
possivel tragar um hiperplano linear para separar eficientemente as classes (FACELI et al.,
2021) (GEéRON, 2021). Esse mapeamento é realizado por meio de fungoes que obedecem a
condi¢ao de Mercer, garantindo que possam ser interpretadas como dados lineares. Assim,
usar a fungdo de kernel, o modelo otimiza a margem entre as classes no novo espago. Os
kernels polinomial, o radial base (RBF) e o sigmoide sao os mais utilizados (GAO; SUN,
2010).

A Méaquina de Vetores de Suporte (SVM) é amplamente utilizada em diversas areas,
como detecgao (KUMAR; SINGH; KUMAR, 2019) e reconhecimento facial (CHEN; HA-
OYU, 2019), diagnéstico de doengas (VADALI; DEEKSHITULU; MURTHY, 2019), reco-
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Figura 3 — Tustragao de hiperplanos candnicos e separador. Fonte: (FACELI et al., 2021)

2

A
o
n o
X5 X
A A ° o o
o o
~ o .
O O - ) . o
. A -
J ~ - A o
O - E
A ( o A A N o
A
. Aa i 5 >z
1
A A
(@) O O
o]
M ZZ
) O
>y, >y

Figura 4 — Transformacao de dados nao lineares para um espago de caracteristicas. Fonte:
(FACELI et al., 2021).

nhecimento de texto (ISMAYILOV; MAMMADOV, 2019), anélise de sentimentos (ABRO
et al., 2020) e detecgao de convulsoes a partir de sinais de EEG (SAPUTRO et al., 2019),
entre outras aplicagoes. O trabalho de (ABDULLAH; ABDULAZEEZ, 2021) apresenta
uma revisao sistematica sobre os diferentes campos que utilizam o classificador SVM,
demonstrando que, em alguns casos, ele superou outros métodos de classificacao, como o
Naive Bayes, Regressao Logistica (LR) e Floresta aleatéria (RF), especialmente nas éreas
de reconhecimento facial e diagnéstico de doencas.

Apesar de sua eficiéncia, a SVM apresenta algumas limitagoes. Uma delas é a neces-
sidade de otimizacao dual durante o treinamento, o que pode aumentar a complexidade
computacional, assim para grandes base de dados o treinamento pode se tornar um pro-
cesso longo e lento. Outro problema seria em relacao a classificacao de dados desbalance-
ados a SVM nao lida bem com conjuntos de dados desbalanceados, devido a dificuldade

de conseguir uma separagao do hiperplano neste caso (CERVANTES et al., 2020). Além
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disso, a SVM nao lida diretamente com dados categoricos, sendo necessario converté-los
em valores numéricos. Outra limitacao é que, embora seja ideais para problemas de clas-
sificacao bindria, quando aplicadas a problemas com multiplas classes, exigem estratégias
de decomposigao, o que pode aumentar o custo computacional (FACELI et al., 2021).

Mesmo com essas limitagdes, a SVM tem excelente capacidade de generalizacao, es-
pecialmente em problemas de alta dimensdao. O uso de kernels permite que ela lide
eficientemente com separagdes nao lineares, e sua natureza deterministica garante resul-
tados consistentes, independentemente da ordem de apresentacao dos dados (FACELI et
al., 2021).

2.4.3 K-vizinhos mais préximos

O K-ésimo Vizinho mais Préximo (KNN) supervisionado é um algoritmo usado para
classificacao e regressao. Ele é amplamente utilizado em tarefas de classificacao, devido a
sua simplicidade e facilidade de aplicacao. O KNN classifica novos exemplos, numéricos
ou categoricos, com base na distancia deles em relagao aos exemplos mais proximos do
conjunto de treinamento (FACELI et al., 2021) (Scikit-learn Developers, 2024).

O KNN opera com base na similaridade dos dados, levando em consideracao os rétulos
dos K vizinhos mais proximos 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 distancias 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 préoximos de acordo com o valor de K.
5. Calcular qual classe os k vizinhos mais proximos pertencem.

6. Realizar uma votagao majoritaria para determinar a classe dos K vizinhos mais

proximos.

A escolha do valor de K é crucial para o desempenho do algoritmo, pois define o
numero de vizinhos considerados. Em geral, recomenda-se que k seja um nimero impar
para evitar empates nas classificagoes. Métodos de validagao cruzada podem ajudar a
escolher o melhor valor de k, minimizando o risco de overfitting ou underfitting > (FACELI

et al., 2021). Se o k for muito grande, ocorre um aumento do erro de aproximagao, pois

2 Underfitting refere-se a um problema que ocorre quando um modelo é muito simples para capturar os

padrées 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 sensivel a ruidos nos dados, aumentando a variancia e a possibilidade de
overfitting (FAN et al., 2019).

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

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

(1 Distancia Euclidiana: Refere-se a distancia “reta” entre dois pontos em um espagco

d
d(z;, x;) Z xi — xj (4)
=1

O Distancia de Manhattan: E a distdncia entre dois pontos medida ao longo dos

n-dimensional. A formula é:

eixos em angulos retos, calculada somando as diferencas absolutas entre as coorde-

nadas.

Z i — | (5)

O Distancia de Minkowski: E uma generalizacio das distancias Euclidiana e de
Manhattan. Quando p = 1, temos a féormula de Manhattan; e quando p = 2,

obtemos a formula Euclidiana.

(. z,) (Z i — |) ©)

O algoritmo KNN possui diversas aplicacoes em diferentes areas, como a classificacao
de documentos (SOUCY; MINEAU, 2001), diagnéstico médico e detecgao de doengas
(XING; BEI, 2020; UDDIN et al., 2022), além da ciberseguranca, onde ¢é utilizado para
detectar intrusoes em sistemas (WAZIRALI, 2020). Além disso, estudos comparativos
indicam que o KNN pode apresentar melhor desempenho em termos de precisao quando
comparado a outros classificadores, como o SVM (SINHA; SINHA et al., 2015), Regressao
Logistica e Floresta Aleatéria (SHAH et al., 2020).

O KNN é um algoritmo indutivo, ou seja, classifica novos exemplos com base nas
semelhancas entre as amostras ja rotuladas. Sua simplicidade, escalabilidade e facilidade
de aplicacao sdo pontos fortes, além de ser eficaz na regressao e classificacdo e também
mostra um bom desempenho para lidar com dados nao lineares (TAUNK et al., 2019).
Por outro lado, ele é um algoritmo “preguigoso”, a fase de predi¢ao pode ser computa-
cionalmente custosa, especialmente em grandes volumes de dados, ja que é necessario
calcular as distancias para todas as amostras do conjunto de treinamento. Além disso,
o desempenho do KNN pode ser prejudicado por atributos irrelevantes ou redundantes e
pela “maldicao da dimensionalidade”, em que um nimero elevado de atributos causa um

crescimento exponencial nas dimensoes do problema, reduzindo a precisao do algoritmo

(FACELI et al., 2021) (TAUNK et al., 2019).
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2.4.4 Arvore de decisdo

As Arvores de Decisdo (DT) sdo métodos de aprendizado supervisionado nao para-
métricos, amplamente utilizadas tanto para classificacao quanto para regressao. Esses
modelos sao estruturados de forma hierarquica, onde cada né interno representa um teste
em um atributo dos dados, as ramificacoes indicam os resultados desses testes, e os nés
folha correspondem aos valores previstos ou rétulos de classe. O caminho que conecta a
raiz da arvore ao né folha define uma sequéncia de regras de decisao que levam a predicao
final (Scikit-learn Developers, 2024).

A DT opera de maneira recursiva, sendo composta por elementos essenciais como
nos, ramificagoes, divisao, critérios de parada e poda. O processo de divisao dos nos é
conduzido pela selecao da variavel mais relevante, o que pode ser realizado por diferentes
métricas, incluindo entropia, indice de Gini, erro de classificacao, ganho de informacgao
e razao de ganho. Para evitar a complexidade excessiva do modelo e reduzir o risco de
overfitting, critérios de parada sao estabelecidos, como o niimero minimo de registros em
um no6 folha, a quantidade de registros necessaria antes da divisao ou a profundidade
maxima da arvore. Além disso, a poda é um mecanismo essencial para remover nés
que contribuem pouco para a predicao, tornando o modelo mais eficiente e generalizavel
(SONG; LU, 2015).

As aplicacdes das Arvores de Decisdo sdo amplas e abrangem diversas dreas do co-
nhecimento. Na ciberseguranca, por exemplo, elas sao utilizadas na detec¢ao de intrusao
em dispositivos IoT, permitindo a identificacdo de acessos suspeitos por meio da analise
de padroes de trafego (FERRAG et al., 2020). No campo da satde, estudos demonstram
que a combinacao de DT com modelos baseados em légica fuzzy tem sido aplicada para
a predicao do cancer de mama, contribuindo para diagnésticos mais precisos (GUPTA et
al., 2023).

Dentre as vantagens do uso das Arvores de Decisdo, destaca-se a sua facilidade de
interpretacao, tornando-as acessiveis para usuarios sem conhecimento aprofundado em
modelagem estatistica. Além disso, esses modelos sdao capazes de lidar tanto com varia-
veis categoricas quanto numéricas, apresentam resiliéncia a dados distorcidos e podem ser
adaptados para cendrios onde hé valores ausentes (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
No entanto, as DTs também apresentam algumas limitagoes. A replicacao de decisoes
em diferentes ramos pode resultar em modelos redundantes, comprometendo a eficién-
cia e a acuracia preditiva. O tratamento de valores ausentes pode se tornar um desafio,
dificultando a escolha adequada do ramo a ser seguido. Além disso, a presenca de atri-
butos continuos pode aumentar o tempo de processamento, pois exige a ordenagao dos
dados para determinar pontos de divisao. Modelos baseados em Arvores de Decisdo tam-
bém estao sujeitos a problemas como overfitting, especialmente quando treinados com
conjuntos de dados pequenos, e instabilidade, uma vez que pequenas variacoes nos da-

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

2.4.5 Floresta aleatoria

A RF é um algoritmo supervisionado utilizado tanto para regressao quanto para clas-
sificacao. Ele funciona criando varias arvores de decisdo durante a fase de treinamento,
onde cada arvore é construida a partir de um subconjunto aleatério dos dados. Esse al-
goritmo lida bem com dados nao lineares, por conseguir adaptar rapidamente a eles. A
ideia é baseada no modelo de criagao de arvores de maneira recursiva até o critério de
parada (SCHONLAU; ZOU, 2020).

A RF faz uso de multiplos 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 sao
(Scikit-learn Developers, 2024) (GERON, 2021):

1 Bagging ou Bootstrap Aggregation: Nesta técnica, os modelos sao treinados de
forma paralela, onde diferentes subconjuntos de treinamento sao criados a partir dos
dados originais, utilizando amostragem com reposicao. A previsao final é realizada
pela média das previsoes (no caso de regressao) ou pela votagdo majoritaria (no

caso de classificacao).

1 Boosting: Os modelos sao criados sequencialmente, com cada novo modelo ten-
tando corrigir os erros dos modelos anteriores. A cada iteracdo, um peso maior é
dado aos dados mal classificados, e a previsao final é obtida pela média ponderada

das previsoes.

Por ser um algoritmo de ensambled 3, a RF consegue obter previsdes mais precisas em
comparagao com modelos individuais. Seu funcionamento pode ser resumido nas seguintes
etapas (GéRON, 2021):

1. Construcao de um conjunto de arvores de decisdo: Cada arvore se especializa em
diferentes aspectos dos dados e opera de forma independente, minimizando o risco

de o modelo ser influenciado por uma tnica arvore.

2. Selecao de amostras de dados de treinamento aleatorios: Isso garante a diversidade

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

3. Uso do modelo Bagging ou Bootstrap Aggregation: Criacao de varias amostras bo-
otstrap a partir dos dados originais, garantindo a substituicdo de instancias. Isso
permite a variabilidade no processo de treinamento, pois diferentes subconjuntos de

dados sao utilizados para cada arvore de decisao.

3 Refere-se a uma técnica de machine learning que combina miltiplos modelos para aumentar a precisio

de uma previsao.
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4. Realizacao da votacao e decisao final: A previsao final é feita pela média das previ-
soes das arvores (no caso de regressao) ou pelo voto majoritario (no caso de classi-

ficagao), onde cada &rvore de decisdo contribui com seu voto.

O algoritmo de RF é amplamente adotado devido a sua eficacia em resolver problemas
de classificacao e regressao. Ele costuma apresentar melhores resultados do que uma tinica
arvore de decisao, oferecendo um bom desempenho com previsoes altamente precisas,
mesmo na presenca de dados ausentes, além de ser eficiente em grandes bases de dados
(GERON, 2021) (Scikit-learn Developers, 2024).

Uma das principais limitacoes do algoritmo RF ¢é a interpretabilidade, uma vez que a
combinagao de multiplas arvores de decisao dificulta a compreensao dos critérios usados
para cada predicao, tornando o modelo uma “caixa preta” para muitos usuarios. Além
disso, o modelo pode se tornar computacionalmente intensivo, especialmente quando se
utiliza um grande nimero de arvores e caracteristicas, o que exige maior memoria e
tempo de processamento. Outra desvantagem ¢é a tendéncia do modelo a superestimar
a importancia de variaveis altamente correlacionadas, o que pode afetar a analise de
interpretagao de variaveis (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).

2.4.6 Regressao logistica

A LR é um modelo supervisionado utilizado para distinguir entre classes, geralmente
binarias, sendo por isso considerado um modelo discriminativo. Seu funcionamento baseia-
se na razao de chances, que é a probabilidade de sucesso dividida pela de fracasso, e na

transformagao logit aplicada a essa razdo. A funcado logit é representada por (GERON,
2021):

logit(m) = 1+ex1p(—7r) (7)

In (&) = o+ Xy + ...+ B Xs (8)

Onde Logit() é a variavel de resposta, X corresponde as variaveis independentes, e 3
é o coeficiente a ser estimado por meio da estimativa de maxima verossimilhanga (MLE).
O valor de 3 ¢é ajustado através de varias iteracoes, onde o coeficiente é modificado até
se encontrar o melhor ajuste para a razao de chances. Cada iteracdo gera uma funcao de
verossimilhanga logaritmica, e a LR busca maximizar essa funcao para encontrar a melhor
estimativa.

Ap6s o calculo do modelo, é gerada a probabilidade prevista. Em uma classificacao
binaria, valores menores que 0,5 indicam a classe 0, enquanto valores maiores que 0,5
indicam a classe 1. Finalmente, é realizado o calculo de adequacao para avaliar quao bem
o modelo prevé a variavel dependente. Existem trés tipos principais de analise de LR,

diferenciados pela natureza da variavel dependente (IBM, 2024):
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1. Regressio logistica binaria: E utilizada para problemas de classificacio binéria,

onde os resultados possiveis sao 0 ou 1. Esta abordagem é a mais comum na LR.

2. Regressao logistica multinomial: Aplica-se a problemas com muiltiplos resulta-
dos finitos possiveis. A LR Multinomial agrupa as saidas em categorias distintas e

mapeia os valores para probabilidades entre 0 e 1.

3. Regressao logistica ordinal: Um tipo de LR multinomial, usada quando a saida

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

definida.

A LR maximiza a funcao de verossimilhanca logaritmica para determinar os coefici-
entes  do modelo. Quando essa verossimilhanca é negativa, ela é considerada como uma
perda, e a descida de gradiente é utilizada para encontrar o maximo 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, gracas a sua baixa exigéncia computacional. Além disso, é flexivel
e pode ser aplicada tanto a problemas com dois resultados quanto a problemas com
multiplos resultados (IBM, 2024). Uma limitacgao significativa da Regressao Logistica é
que ela assume uma relagdo linear entre as varidveis independentes e a fungao logit (log-
odds) do resultado, o que pode limitar sua eficicia em dados que apresentam relagoes
nao lineares, tornando-a inadequada para capturar complexidades em conjuntos de dados
reais. Além disso, a Regressao Logistica pode ser sensivel a outliers, especialmente quando
nao se aplicam técnicas de regularizacao adequadas, como Ridge ou Lasso, o que pode
levar a coeficientes instaveis. Esse modelo também é restrito a problemas de classificacao
binaria, sendo necessario recorrer a variagoes, como Regressao Logistica 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 multiplas camadas conectadas entre si. A DL utiliza algoritmos de redes neu-
rais artificiais para criar neurdnios artificiais, com o objetivo de resolver problemas mais
complexos. O uso da DL tornou-se mais viavel recentemente devido a avancos tecnold-
gicos e a superagao de limitagoes praticas, como mencionado em (GABRIEL, 2022). A
arquitetura de DL possui multiplas camadas escondidas; estas camadas tém o objetivo
de aprender de forma abstrata com as caracteristicas extraidas ao longo das camadas a
partir da entrada de dados brutos (WANTI et al., 2020).

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

neuronios sao distribuidos. Quando ha mais de uma camada, as entradas e saidas podem
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ser transmitidas a outros neurdnios, passando de uma camada para outra. Na Figura 5,
é possivel visualizar um exemplo de RNA com trés camadas, duas entradas e duas saidas

(FACELI et al., 2021).
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Figura 5 — RNA multicamadas tipica. Fonte: Elaborada pelo autor.

A construgao de maquinas inteligentes levou ao desenvolvimento da RNA, inspirada
na arquitetura do sistema nervoso, com o objetivo de simular o funcionamento do cérebro
humano em processos de pensamento e tomada de decisoes. O sistema nervoso é composto
por um complexo conjunto de neurdnios, responsaveis pela transmissao de estimulos a
outros neur6nios (GABRIEL, 2022).

A Figura 6 apresenta a representacao de um modelo mateméatico simplificado de um
neuronio artificial. Esse modelo se inspira no funcionamento dos neuronios biolégicos.
As entradas x correspondem aos sinais recebidos pelo neurdnio, e os pesos sinapticos W
determinam a influéncia de cada entrada na saida do neurdénio. Dessa forma, as entradas
sao multiplicadas pelos pesos, gerando uma soma ponderada. Esse valor resultante é
entdo passado por uma funcao de ativagao, que define a saida final do neurénio (ZHANG
et al., 2023).

A funcao de ativacdo desempenha um papel fundamental no desempenho de redes
neurais. Existem diversas fungoes de ativacao, como a linear, sigmoid, Fun¢ao Linear
Retificada (ReLU), Leaky ReLU, Tanh e Softmaz, representadas na Figura 7 (WANI et
al., 2020).

A DL é amplamente utilizada devido ao seu desempenho na aplicacao de modelos
profundos capazes de treinar dados nao lineares com alta eficiéncia, gracas a sua flexibili-
dade. Além disso, apresenta boa capacidade de generalizacao para lidar com novos dados
e pode ser empregada em diversas aplicagoes, exigindo apenas pequenas adaptacoes para
se adequar a problemas especificos. Outra vantagem ¢ sua capacidade de resolver proble-

mas complexos. No entanto, o treinamento pode ser demorado e demandar grande poder
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Figura 6 — Neuronio matematico simplificado. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7 — Fungoes de ativacao. Fonte: Elaborada pelo autor.

computacional para algumas tarefas, devido a complexidade dos problemas, ao niimero
de camadas e aos pardmetros de cada camada (WANI et al., 2020).

A DL ¢é utilizada em diversas tarefas de classificacdo em diferentes areas, como me-
dicina, reconhecimento de imagens, entre outras. O trabalho de (AYADI et al., 2021)
propos o uso da CNN para a classificacao de tumores cerebrais com base em imagens de
ressonancia magnética. (BEHERA et al., 2021) utiliza os modelos de CNN e LSTM para
realizar a previsao de andlise de sentimentos para dados grandes. Nessas aplicacoes, ¢é
possivel observar a ampla adocao do modelo CNN especifico devido a sua alta accuracy
na identificacao de objetos e na classificagdo de imagens (SHARIFANI; AMINI, 2023).
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2.4.7.1 Rede Neural Convolucional

A CNN ¢é um modelo utilizado principalmente na area de tratamento de imagens
e séries temporais. A Figura 8 mostra uma arquitetura basica que contém multiplas
camadas. A primeira camada contém os dados de entrada. A camada convolution é
responsavel por realizar a extracao de caracteristicas, enquanto a camada Pooling reduz
o tamanho das caracteristicas, além de diminuir o tempo de processamento e prevenir o
overfitting. A tltima camada é a camada totalmente conectada, responsavel por calcular

as ativagoes e fornecer uma saida, assim como nas DL (YT et al., 2017).

Convolution

Entrada totalmente
Pooling conectado

D\ Saida

S

Extragdo de caracteristicas Classificagdo

Figura 8 — Arquitetura basica de uma CNN. Fonte: Elaborada pelo autor.

O filtro é responséavel por definir o nivel de extracao, podendo ser grandes ou pe-
quenos. Sistemas que possuem uma rede profunda com fungoes especificas demonstram
maior eficacia em relacao a redes menores; porém, o custo computacional aumenta con-
forme a profundidade. A criacao de divisdes em se¢oes pode ajudar a mitigar problemas
de gradiente que surgem com o aumento da profundidade, reduzindo erros de teste e
treinamento.

O mapeamento de caracteristicas baseado em CNN ¢ realizado para selecionar dife-
rentes atributos com base nos pesos de um kernel. A largura da rede tem um impacto sig-
nificativo na retencao de informagoes valiosas, pois arquiteturas profundas podem perder
dados importantes. A atencao na CNN consiste em hierarquias focadas em caracteristicas
relevantes, o que influencia significativamente a predigdo. Um modelo que utiliza atengao
¢ a LSTM. A dimensao permite codificar informagoes de forma separada no espaco; no
entanto, ¢ muito custosa em termos de desempenho computacional (BHATT et al., 2021).

As CNN sao eficientes para grandes quantidades de dados de séries temporais e ima-
gens, conseguindo extrair informagoes de problemas de maneira automatica. No entanto,
apresentam algumas desvantagens, como o fato de serem algoritmos complexos e de dificil
compreensao, o que pode dificultar sua verificagdo. Pequenas mudancgas nos hiperparame-
tros podem afetar significativamente o desempenho da rede e, dependendo do problema,

a CNN pode exigir grandes recursos computacionais (BHATT et al., 2021).
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2.4.8 Memoria de curto longo prazo

Outro modelo de rede foi proposto em 1997 por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997) conhecido como LSTM, para solucionar problemas de desaparecimento ou perda
de gradiente da Rede Neural Recorrente (RNN), foi sugerido adicionar o portao de es-

quecimento. A arquitetura da LSTM utiliza trés portoes: o de entrada, saida e o do

esquecimento como mostrada na Figura 9.
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Figura 9 — Arquitetura basica de uma LSTM. Fonte: Elaborada pelo autor.

A arquitetura basica da LSTM consiste em um bloco de memoéria com portoes adapta-
tivos e multiplicativos responsaveis por controlar a entrada e a saida de informacoes. As
células de memoria possuem uma unidade recorrente conectada, cujo objetivo é resolver
problemas de erro, evitando a perda de informagoes importantes. O portao de entrada de-
termina quais informagoes serdo armazenadas, enquanto o portao de saida controla quais
informagoes serdao enviadas para a préxima camada da rede. Por fim, o portao de esque-
cimento ¢ responsavel por atualizar as informacoes armazenadas na memoria quando os
dados sao ruins; os portoes sao calculados pela funcao sigmoid (GERS; SCHMIDHUBER,;
CUMMINS, 2000).

A LSTM ¢ eficiente em capturar e manter informacoes de longas séries temporais,
evitando a perda de dados importantes para a classificagdo com alta precisao (DESCOVI
et al., 2023). Por outro lado, a LSTM apresenta um alto custo computacional, o que pode
tornar o processo de classificagdo mais lento (SMAGULOVA; JAMES, 2019).

2.5 Trabalhos Correlatos

O trabalho de Messaoud e Chavez (2021) apresentou um modelo para classificar pe-

riodos interictais e pré-ictais utilizando o classificador Random Forest, Perceptron multi-
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camadas (MLP), SVM, KNN e AdaBoost. Uma das estratégias adotadas foi a exclusao de
épocas extraidas, 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 individuos 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 aquisicao dos sinais, pré-processamento e seg-
mentacao, extracao e selecdo de caracteristicas, classificacdo seguidos pela avaliacao do
modelo. Além disso, o modelo implementou uma técnica de rejeicao de artefatos cha-
mada thresholding, onde épocas contaminadas por ruidos ou artefatos, que excedem um
limite predefinido, sao descartadas. Essa técnica foi fundamental para reduzir o niimero
de alarmes falsos, contribuindo para a eficacia do modelo.

Outro trabalho proposto para a deteccao de convulsoes 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 periodos convulsivos e ndo convulsivos. Os méto-
dos consistiram na aquisi¢ao dos sinais da base de dados CHB-MIT Scalp EEG Database
Shoeb (2009) Goldberger et al. (2000) Guttag (2010), seguidos pelo pré-processamento,
extracao de caracteristicas e o treinamento e validagdo dos modelos. O pré-processamento
consistiu na aplicagdo de uma filtragem de banda de 0,5-30 Hz. As caracteristicas extrai-
das foram temporais e espectrais. As caracteristicas temporais incluiram a média, raiz
quadrada média (RMS) e desvio padrao (STD), enquanto as caracteristicas espectrais
consistiram em picos espectrais e poténcia espectral nas bandas delta, teta, alfa e beta. O
classificador KNN atingiu uma precisao de 92,7%, seguido da Random Tree Forest, com
86,6% de precisao, enquanto o Naive Bayes obteve uma precisao de 55,6%.

Tuncer e Bolat (2022) propuseram realizar a classificagao 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, extracao de caracteristicas com
o método de discrete wavelet, selecao de caracteristicas com base na Correlation-based
Feature Selection (CFS) e, por fim, a classificagdo com os métodos KNN, SVM, RF e
LSTM. A classificacao obteve 95,92% de acuracia para a LSTM, 95,45% RF, 95,75% o
KNN, 91,4% SVM e 98,08% de acurdcia para a generalizada da LSTM.

Tran et al. (2022) realizaram um estudo sobre a detecgdo de epilepsia com o uso de
machine learning. Utilizaram a base de dados da Universidade de Bonn Andrzejak et al.
(2001) para realizar a validagdo do estudo para os periodos ictal e interictal. Também
foi realizada a extragao de caracteristicas da base de dados utilizando o discrete wavelet
transform analysis. A proxima etapa foi a selecao de caracteristicas com base na otimi-
zagao binaria dos dados, reduzindo assim a dimensionalidade e o tempo de computacao.

Para o treinamento, os métodos e as acuracias 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
maquina SVM e KNN para realizar a classificacao de convulsoes epilépticas e periodos
sem convulsoes a partir do sinal de EEG pré-processado. O desempenho foi comparado
com base nas métricas de Precisao, Sensibilidade e Especificidade. Antes da classificacao,
as etapas incluiram a extracao de caracteristicas de cada onda de EEG nos dominios do
frequency and time-frequency domains utilizando o filtro Butterworth, a Fourier Trans-
form e a Wavelet Transform, respectivamente. Além disso, foi realizada a selecao de
caracteristicas 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 caracteristicas de frequency domain obteve
100% de precisao, sensibilidade e especificidade, enquanto o KNN, ao combinar caracte-
risticas de Transformada Wavelet, alcangcou uma precisao de 99,5%, com sensibilidade de
99% e especificidade de 100%. Esses resultados destacam a eficacia desses algoritmos,
com o SVM apresentando um desempenho ligeiramente superior em termos de acuracia

global.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sao detalhadas as etapas realizadas para comparar diferentes téc-
nicas para realizar classificacdo. Sao apresentados o banco de dados utilizado, o pré-
processamento aplicado, as técnicas de extragao e selecao de caracteristicas, bem como os

modelos de classificacao e a avaliagao 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 a sua interface intuitiva e flexivel, proporcionando
maior interacao. 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 facil compreensao, tornando seu uso acessivel e eficiente para esse tipo de

aplicacao.

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 gravacoes de 22 pacientes pediatricos com epilepsia intratavel, mesmo
apoés a retirada de medicamentos. O arquivo 21 contém a gravagao do paciente 01 um ano
e meio depois da primeira gravacao, e o caso 24 foi adicionado a base de dados em 2010.
As gravagoes foram realizadas como parte da avaliacdo da candidatura para intervencao
ciriurgica.

As amostragens foram realizadas com uma frequéncia de 256 amostras por segundo,
utilizando resolucao 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 duragdao de 5

segundos a partir de dados da base de dados gerados no ambiente do Jupyter.
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Em alguns registros, hé sinais adicionais, como Eletrocardiograma (ECG) ou Estimulagao
do Nervo Vago (VNS). A base também inclui sinais ficticios que podem ser ignorados no
processamento. Os arquivos estao no formato .edf, e o banco de dados registra um total
de 197 crises epilépticas. A Tabela 2 contém um modelo com as descri¢oes do arquivo,

com o tempo de gravacao, quantidade de convulsoes e canais em cada caso.
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Figura 10 — Gravagao do EEG. Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3 Pré-processamento

A base de dados utilizada contém mais de 1000 horas de gravacdo, incluindo um
total de 197 crises epilépticas documentadas, cada uma com duracao de até 5 minutos.
Para reduzir o custo computacional e melhorar o balanceamento entre as classes, foram
coletadas pequenas janelas de dados correspondentes aos periodos interictais (periodo em
que nao hé evidéncias de atividade anormal no cérebro), ictais (periodo em que ocorre
uma crise epiléptica) e pré-ictais (perfiodo que antecede uma crise de epilepsia). Exemplos
desses periodos podem ser visualizados nas Figuras 11, 12 e 13, respectivamente, geradas
a partir dos sinais da base de dados utilizada.

As janelas foram definidas a partir da realizacao da classificacao com diferentes tempos.
O periodo ictal foi testado com janelas de 5 minutos antes e depois das crises, enquanto
para a classificacao foram utilizadas janelas de 15 e 10 segundos. Observou-se que, para
janelas muito grandes, a distingao entre os periodos pré-ictais e ictais apresentou um
desempenho inferior em comparacao com janelas menores.

Ja o periodo pré-ictal foi definido com janelas de 20, 15 e 10 minutos antes da ocorrén-
cia de uma convulsao. Os resultados mostraram que, quanto maior a distancia em relagao

a crise, maior era a dificuldade na distincao entre os periodos pré-ictal e interictal.
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Caso Tempo de gravacao N° de Convulsoes 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
chbl1 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 — Descricao da Base de Dados. Fonte: Elaborada pelo autor.

O periodo ictal foi definido como o intervalo das crises conforme marcado na base de
dados. Para o periodo pré-ictal, foram consideradas janelas de 100 segundos iniciando 10
minutos antes do inicio de cada crise. Ja o periodo interictal incluiu dados coletados com
pelo menos 2 horas de diferenca em relacao ao periodo das crises.

Na segunda etapa do pré-processamento, foi realizada a selecao de 21 canais de EEG,
excluindo canais ficticios e sinais adicionais ou duplicados. Além disso, foi aplicado um
filtro de frequéncia que permitiu a passagem de sinais com frequéncias entre 1 Hz e 45
Hz. Esse filtro foi implementado utilizando a biblioteca MNE, com o objetivo de reduzir
ruidos nos sinais, garantindo que apenas as componentes de frequéncia relevantes fossem

mantidas.

3.4 Extracao e Selecao de Caracteristicas

Essa etapa consistiu na extracao de caracteristicas das janelas, incluindo média, desvio

padrao, curtose, centréide espectral e energia. Foram analisados 21 canais, resultando em
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Figura 11 — Sinais de EEG do periodo interictal com uma janela de 5 segundos Fonte:
Elaborada pelo autor.
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Figura 12 — Sinais de EEG do periodo ictal com uma janela de 5 segundos Fonte: Elabo-
rada pelo autor.

105 caracteristicas extraidas por janela.

A selecao de caracteristicas foi realizada utilizando o método Recursive Feature Eli-
mination (RFE) da biblioteca scikit-learn. Esse método foi aplicado com um modelo de
regressao logistica, configurado para identificar as 25 caracteristicas mais relevantes do
conjunto de dados. O RFE funciona removendo iterativamente as caracteristicas menos
importantes com base em sua contribuicao para o desempenho do modelo, até atingir o
numero desejado de caracteristicas. Assim, foi possivel reduzir a dimensionalidade dos
dados, mantendo apenas as informacoes mais significativas para a classificacdo, o que

pode melhorar a eficiéncia e a precisao do modelo.

3.5 Treinamento e teste

Os dados foram divididos em dois conjuntos: 70% destinados ao treinamento do mo-
delo e 30% para sua validacao em testes, uma pratica padrao para garantir um equilibrio
entre dados de treinamento e validagao. Essa proporcao foi escolhida por apresentar um

melhor desempenho em comparacao com outras divisoes padrao testadas, como 75%-25%
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Figura 13 — Sinais de EEG do periodo pré-ictal com uma janela de 5 segundos Fonte:
Elaborada pelo autor.

e 80%-20%.

A separacao dos conjuntos foi realizada utilizando a fungao train test split da biblioteca
scikit-learn, garantindo uma distribuicao adequada para avaliar o desempenho do modelo
em dados nao vistos. Essa divisao permite que o modelo tenha uma quantidade suficiente
de dados para aprendizado, ao mesmo tempo que reserva uma parte significativa para

testar sua capacidade de generalizagao.

3.6 Hiperparametros

Para realizar as classificacoes, é necessario encontrar os melhores hiperparametros para
otimizar o desempenho do modelo. Os primeiros testes foram feitos manualmente, com
uma quantidade limitada de parametros devido ao tempo de processamento dos algorit-
mos. A definicdo de pardmetros de forma manual foi realizada com base em testes feitos
manualmente e nos resultados observados ao longo do processo. Na Tabela 3, é possivel
observar os modelos, as parametrizacoes testadas e, na ultima coluna, a combinacao es-
colhida. Esses testes foram realizados de forma limitada, se comparados a definicao de
pardmetros automatica feita com o Grid Search, como definido a seguir.

Foi utilizada a técnica de Grid Search, uma ferramenta da biblioteca Scikit-learn De-
velopers (2024), que, a partir dos dados e dos hiperparametros fornecidos, seleciona au-
tomaticamente a melhor configuragao. A técnica Grid Search permite testar diferentes
combinagoes para encontrar a melhor configuracao, conforme descrito em Scikit-learn De-
velopers (2024). Os hiperparametros testados para cada modelo estdo apresentados na
Tabela 4, juntamente com as possiveis combinagoes avaliadas e o melhor resultado obtido.

O modelo SVM possui o parametro kernel, que é utilizado para transformar os dados
em um formato que possa ser mais facilmente separado. O kernel rbf, mostrado na Ta-
bela 3, é adequado para problemas nao lineares. Ja o kernel linear, utilizado na Tabela 4,

consegue mapear os dados em um espaco de alta dimensionalidade. O parametro gamma
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Modelo Parametros Combinacao final
C 200
SVM kernel rbf
gamma scale
metric Minkowski
KNN weights uniform
n__neighbors 3
n__estimators 10
R . max__depth ‘ None
min__samples _split 2
min__samples_leaf 1
max__depth None
DT min__samples _split 2
min__samples_leaf 1
C 1
LR penalty L2
solver Ibfgs

Tabela 3 — Hiperparametros obtido utilizando a técnica manual na escolha das combina-
¢oes de cada modelo. Fonte: Elaborada pelo autor.

escolhido como scale ajusta automaticamente o valor com base na variancia dos dados. O
parametro de regularizacao C' controla o equilibrio entre a busca por uma margem larga
e a penalizacao por erros de classificagao, como o escolhido de 200.

O modelo KNN foi configurado com o nimero de vizinhos igual a 3 (k), pois valores
maiores apresentaram um desempenho inferior em comparagdo 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.
Ja para os testes automaticos, foi utilizado o valor distance, que atribui pesos maiores
para vizinhos mais préximos. Por fim, as métricas de distancia (metric) utilizadas foram
Minkowski para o calculo dos vizinhos mais proximos nos testes manuais, e manhattan
quando utilizada a técnica do Grid Search.

O modelo RF foi testado com diferentes configuracoes. Nos testes manuais, o niimero
de arvores foi definido como 10, pois valores maiores resultavam em modelos superajus-
tados, levando a problemas de overfitting observados. Ja com o uso do Grid Search, foi
utilizado o valor 200. A profundidade méxima das arvores (mazx_depth) nao foi definida,
permitindo que elas crescessem completamente em ambos os casos. O niimero minimo de
amostras para dividir um né (min__samples__split) foi mantido em 2, e o nimero minimo
de amostras em uma folha (min__samples_leaf) foi definido como 1 nos testes manuais e
como 2 nos testes automaticos.

Ja o modelo DT utilizou o critério de impureza Gini, sem restricao de profundidade
méaxima na Tabela 3 e como 10 na Tabela 4. O niimero minimo de amostras para dividir

um né (min__samples__split) foi mantido em 2 em ambas as tabelas e 0 nimero minimo
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Modelo Parametros Combinagoes Combinacao final
C 0.1, 1, 10, 100, 200 200
SVM kernel linear, rbf, poly linear
gamma scale, auto scale
metric euclidean, manhattan, minkowski manhattan
KNN weights uniform, distance distance
n__neighbors 3,5,7,9, 11 3
n__estimators 10,50,100,200 200
RF max__depth None, 10,20,30 None
min__samples__split 2,5,10 2
min__samples_leaf 1,2, 4 2
max__depth None, 10, 20 ,30 10
DT min__samples _split 2,5,10 2
min__samples_leaf 1,2,4 2
C 0.01, 0.1, 1, 10, 100 100
LR penalty L1, L2 L1
solver liblinear, saga liblinear

Tabela 4 — Hiperparametros testados para cada modelo, combinacoes 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 padrao
do algoritmo para os testes manuais e como 2 para os automaticos.

Por fim, o modelo LR foi configurado com regularizagao do tipo L2 (Ridge) nos testes
manuais, ou seja, quando a penalidade é aplicada sobre os coeficientes quadraticos. Ja
na Tabela 4, foi utilizada a regularizacao L1, em que a penalidade é aplicada sobre os
valores absolutos dos coeficientes. O coeficiente de regularizagao foi definido como C' = 1.0
(regularizagdo moderada) nos testes manuais, e como C' = 100 nos testes autométicos, 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 maximo
de 100 iteragoes. Nos testes automaticos, foi utilizado o liblinear, que é eficiente para

problemas de classificacdo binaria e permite a utilizagao da penalidade L1.

3.6.1 Definicao da arquitetura e parametros para a CNN e LSTM

A construcao da CNN foi realizada manualmente por meio de testes empiricos repre-
sentados na Figura 14. Foi utilizada a camada convolucional 1D, onde o ntimero de filtros
foi estabelecido em 60 nas duas primeiras camadas e 100 na tltima. Essa escolha foi base-
ada na observagao de que um ntimero 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 fungao de ativacao utilizada foi a ReLLU, devido a sua eficacia na propagagao
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do gradiente e na aceleracao do treinamento. Apds cada camada convolucional, foi inserida
uma camada de Batch Normalization para estabilizar a distribuicao dos dados e acelerar
a convergéncia do modelo. Em seguida, aplicou-se uma camada de MazPoolingl D com
fator de reducao 2, visando diminuir a dimensionalidade e capturar as caracteristicas mais
relevantes do sinal.

A estrutura da CNN consistiu em trés camadas convolucionais seguidas por uma ca-
mada Flatten, que transforma a matriz de saida em um vetor unidimensional. Em seguida,
foram adicionadas trés camadas densas com 30, 15 e 2 neurdnios, respectivamente. As
duas primeiras utilizam a funcao de ativacao ReLU, enquanto a tltima camada, res-
ponsavel pela classificacao, utiliza a ativacao Softmax, apropriada para problemas de
classificacdo binaria com saida probabilistica.

O nimero de épocas para o treinamento foi definido em 15, pois um valor menor
resultava em um desempenho insatisfatério em termos de perda e acuracia. Por outro
lado, aumentar excessivamente o ntimero de épocas levou a estagnacao do modelo, sem

ganhos significativos.

[l ConviD
[ ReLU (Ativaggo)

[] BatchNormalization

[[] maxPooling

Saida Softmax

Flatten

Dense Layer

Dense Layer

Figura 14 — Arquitetura da CNN usada para o treinamento de dados do EEG. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Ja o modelo de LSTM foi definido manualmente, sendo composto por duas camadas de
LSTM. Inicialmente, foram realizados testes com apenas uma camada, mas os melhores
resultados foram obtidos com duas. Nao foi possivel acrescentar mais camadas devido
ao alto tempo de processamento exigido por redes LSTM. Além disso, foi adicionada
uma camada densa e uma camada de dropout para evitar o overfitting. Para a camada
de saida, utilizou-se a fun¢ao de ativacao softmaz, conforme ilustrado na Figura 15. O

ntmero de épocas foi fixado em 20.

3.6.2 Resultados finais

Os modelos utilizados para avaliar e definir os melhores algoritmos de classificacao
foram a RF, DT, KNN, SVM e LR. Os modelos foram aplicados utilizando a biblioteca
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Figura 15 — Arquitetura da LSTM usada para o treinamento de dados do EEG. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Sckit learning, que contém os algoritmos para treinamento. As métricas avaliadas foram
a acuracia, precisdo, Recall e F1-score a partir do conjunto de teste. Além disso, foi
considerado dois tipos de classificagao: com a escolha dos parametros de forma manual e
de forma automaética.

A classificacdo foi realizada com o objetivo de identificar os diferentes estagios de
uma crise convulsiva, especificamente os periodos ictal, pré-ictal e interictal, por meio de
combinagoes binarias entre essas classes. O periodo ictal corresponde ao momento em que
a crise epiléptica esta ocorrendo; o pré-ictal refere-se ao intervalo anterior a crise, durante
o qual podem surgir sinais que antecedem o episddio; e o interictal representa o estado
entre as crises, quando o cérebro nao esta passando por uma atividade epiléptica anormal.
A transicao do estado interictal para o pré-ictal apresenta especial relevancia, uma vez
que sua deteccao pode possibilitar a identificacdo de uma crise proxima de ocorrer.

Os resultados realizados no primeiro momento com o uso de parametros definidos
manualmente sao mostrados na Tabela 5. Nela, é apresentada a média ponderada, onde
é calculada a média ponderada pelo nimero de exemplos de cada classe para refletir a
proporc¢ao de exemplos de cada classe.

Os modelos baseados em arvores, RF e DT, apresentaram os melhores resultados,
conforme ilustrado na Tabela 5. O RF obteve a maior acuracia em todas as compara-
¢oes realizadas, demonstrando sua eficacia na classificacao dos dados. O DT também
apresentou um desempenho elevado, mas ligeiramente inferior ao RF. Por outro lado,
os modelos KNN e SVM tiveram desempenhos inferiores, com valores de acuracia mais
baixos. A LR, embora tenha superado o KNN em algumas comparacoes, também nao
alcangou os mesmos niveis de precisao dos modelos baseados em arvores, o que apresenta
uma dificuldade maior para realizar a predicao entre as classes.

A métrica precisao, que mede a propor¢ao de previsoes corretas em relagao ao to-
tal de previsoes realizadas, seguiu um padrao semelhante ao da acuracia, mantendo a
mesma ordem de melhores entre os modelos. O recall, que avalia a capacidade do modelo
de identificar corretamente todas as instancias positivas, também apresentou resultados
coerentes, evidenciando que os modelos com maior acuracia também tiveram um bom
desempenho nessa métrica.

Ja o F1-score, que combina precisao e recall para fornecer uma avaliagdo mais equili-
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Classes Modelo | Acuracia | Precisao | Recall | Fl-score
RF 0,85 0,85 0,85 0,85
Interictal DT 0,79 0,79 0,79 0,79
e KNN 0,63 0,65 0,63 0,64
Pré-ictal SVM 0,71 0,70 0,71 0,69
LR 0,68 0,65 0,68 0,61
RF 0,92 0,91 0,91 0,91
Interictal DT 0,90 0,90 0,90 0,90
e KNN 0,76 0,76 0,76 0,76
Ictal SVM 0,82 0,83 0,82 0,82
LR 0,82 0,82 0,82 0,82
RF 0,93 0,93 0,93 0,93
DT 0,87 0,87 0,87 0,87
Pré-ictal e Ictal KNN 0,76 0,77 0,76 0,76
SVM 0,82 0,82 0,82 0,82
LR 0,84 0,83 0,84 0,83

Tabela 5 — Resultado da classificacao com o uso da parametrizacao manual. Fonte: Ela-
borada pelo autor.

brada do modelo, reforgou a superioridade dos modelos baseados em arvores. Os modelos

RF e DT apresentaram os maiores valores de F1-score em todas as comparacoes, enquanto

os modelos KNN, SVM e LR tiveram desempenhos inferiores.

Esses resultados indicam que os modelos baseados em arvores foram mais eficazes na

classificacao dos diferentes estados dos sinais analisados, enquanto os modelos baseados

em vizinhos préximos e regressao logistica tiveram dificuldades em alcancar o mesmo nivel

de desempenho.
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Figura 16 — Curva de ROC das classes pré-ictal e interictal. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 17 — Curva de ROC das classes ictal e interictal. Fonte: Elaborada pelo autor.

1.0+

0.8 1

0.6 1

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.2 4

0.0+

RF {AUC = 0.90)
DT (AUC = 0.85)
KNN (AUC = 0.72)
SVYM (AUC = 0.78)
LR (AUC = 0.76)
Random Guessing

0.4 0.6
Taxa de Falsos Positivos.

0.8 10

Figura 18 — Curva de ROC das classes ictal e pré-ictal. Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 16, 17 e 18 exibem a curva ROC, utilizada para avaliar melhor as métricas.

Os pontos mais préximos de (0,1) representam o melhor desempenho do modelo. Dessa

forma, os modelos apresentados nas figuras podem ser ordenados da seguinte maneira: o
RF em primeiro lugar, seguido do DT, SVM, KNN e, por fim, o LR.

Os modelos apresentaram um desempenho superior na distin¢do entre as classes do

periodo ictal e interictal. O modelo RF obteve a maior acuracia em todas as comparacoes,

alcancando 0,93 para a distingao entre as classes pré-ictal e ictal. Ja os modelos baseados

em arvores, RF e DT, destacaram-se com os melhores resultados em todas as classificagoes.
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Por outro lado, a classificacdo entre as classes interictal e pré-ictal apresentou menor
desempenho. Modelos como KNN, SVM e LR foram mais impactados pela possivel pre-

senca de outliers, o que resultou em valores de Acuracia abaixo de 0,70 para algumas

comparacoes.

Classes Modelo | Acuracia | Precisao | Recall | Fl1-score

RF 0,89 0,89 0,89 0,89

Interictal DT 0,81 0,82 0,81 0,82

o KNN 0,68 0,70 0,68 0,69

Pré-ictal SVM 0,76 0,75 0,76 0,75

LR 0,75 0,74 0,75 0,74

RF 0,94 0,94 0,94 0,94

Interictal DT 0,89 0,89 0,89 0,89

o KNN 0,83 0,83 0,83 0,83

Ietal SVM 0,89 0,89 0,89 0,89

LR 0,91 0,91 0,91 0,91

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

Pré-ictal e Ietal o3y 0.01 0.01 0.01 0.01

LR 0,92 0,92 0,92 0,92

Tabela 6 — Resultado da classificacdo com o uso do GrindSearch para a parametrizagao.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 6 apresenta os resultados dos modelos de classificacao utilizando a parametri-
zacao do Grid Search do Python para encontrar as melhores combinagoes de parametros.
Nessa tabela, é possivel observar uma melhoria nos avaliadores de desempenho em relagao
a Tabela 5, além de mudangas nos melhores algoritmos. Apds o ajuste dos pardmetros, o
desempenho dos classificadores KNN, LR e SVM apresentou uma melhora significativa.

Em relagao a ordem de desempenho dos classificadores , o RF continua apresentando
os melhores resultados, enquanto o DT oscila entre a segunda posicao, junto com os clas-
sificadores LR e SVM. Por fim, o KNN mantém o pior desempenho entre os modelos
avaliados. O uso da automagao na selecao dos conjuntos de parametros teve um impacto
significativo nos modelos LR, SVM e KNN, promovendo melhorias nas métricas de ava-
liacdo — 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 automéatico na escolha dos parametros,
especialmente para o LR, SVM e KNN.

Este trabalho também explorou o uso de DLs para a classificacao, especificamente as
arquiteturas CNN e LSTM. Esses modelos possuem camadas capazes de extrair caracte-
risticas automaticamente e resolver problemas complexos a partir de dados brutos. Por

esse motivo, a etapa de extracao e selecao de caracteristicas, abordada na Secao 3.4, foi
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Figura 19 — Curva de ROC das classes pré-ictal e interictal. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 20 — Curva de ROC das classes ictal e interictal. Fonte: Elaborada pelo autor.

removida do processo, uma vez que os modelos de DL ja realizam essa funcao. Além

disso, esses modelos exigem um grande volume de dados para um treinamento eficaz. Na

tabela 7 é possivel visualizar a acuracia e a perda final dos algoritmos.

Ao observar a Tabela, percebe-se que a CNN apresenta um desempenho superior em

comparacao aos classificadores de ML, alcancando uma Acuricia proxima ou igual a 100%

para todas as combinacoes de classes. Por outro lado, a LSTM demonstrou dificuldades

no treinamento das classes Interictal e Pré-ictal, assim como Ictal e Pré-ictal. No entanto,

para as classes Interictal e Ictal, a acuracia foi alta, acompanhada de uma perda baixa.
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Figura 21 — Curva de ROC das classes ictal e pré-ictal. Fonte: Elaborada pelo autor.

Classes Modelo | Acuracia | Perda
CNN 0.9958 0.018
LSTM 0.7592 0.5636
CNN 1.00 0.0006
LSTM 0.9332 0.221

CNN 0.9807 0.0521
LSTM 0.7263 0.5734

Tabela 7 — Resultado da classificacao usando os modelos DL CNN e LSTM. Fonte: Ela-
borada pelo autor.

Interictal e Pré-ictal

Interictal e ictal

ictal e Pré-ictal

As Figuras 22, 23 e 24 mostram a performance do treinamento do modelo CNN ao
longo de 15 épocas. E possivel observar um aprendizado progressivo do modelo, onde a
acuracia tende a aumentar e a perda a diminuir, indicando previsdes mais precisas.

As Figuras 25, 26 e 27 ilustram a performance do modelo LSTM ao longo de 20 épocas
de treinamento. A Figura 25, que representa a predicao do periodo ictal e interictal,
apresenta um treinamento progressivo, onde a acuracia tende a aumentar e a perda a
diminuir. No entanto, nas Figuras 26 e 27, apesar de inicialmente exibirem um crescimento
progressivo, observa-se que, ao final do treinamento, ha uma tendéncia de reducao na
acuracia e aumento na perda em relacdo as épocas anteriores. Isso ocorre porque a
acuracia e a perda de validacao sao consideradas ao final da predicao, indicando uma
dificuldade do modelo em generalizar para novos dados.

A Tabela 8 apresenta as maiores acuracias obtidas durante o treinamento, conside-
rando as diferentes combinacoes de classes e modelos de classificagdo. Observa-se que a

combinag¢ao entre as classes ictal e interictal obteve os melhores resultados em compara-
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Figura 22 — Performance da CNN ao longo de 15 épocas das classes pré-ictal e interictal.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — Performance da CNN ao longo de 15 épocas das classes ictal e pré-ictal.
Fonte: Elaborada pelo autor.

¢ao com a maioria das outras combinacgoes. Esse desempenho superior pode ser atribuido
a clara diferenciacao entre os sinais caracteristicos dessas duas classes, o que facilita a
tarefa dos classificadores.

Além disso, nota-se que a CNN obteve o melhor desempenho em todas as combinagoes
de classes, sendo seguida pelos classificadores RF, DT, LR, SVM e, por ultimo, KNN. A

LSTM, por sua vez, demonstrou dificuldades principalmente ao classificar as combinagoes
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Figura 24 — Performance da CNN ao longo de 15 épocas das classes ictal e interictal.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 25 — Performance da LSTM ao longo de 20 épocas das classes ictal e interictal.
Fonte: Elaborada pelo autor.

binarias interictal e pré-ictal, bem como pré-ictal e ictal, o que pode indicar a necessidade
de ajustes em sua arquitetura ou no pré-processamento dos dados para esses casos.

De maneira geral, a maioria dos classificadores foi capaz de atingir um bom desem-
penho, com baixas taxas de erro, o que demonstra uma boa capacidade de generalizacao
para novos dados. Esses resultados reforcam a eficicia dos modelos propostos para a

tarefa de classificacao dos diferentes estados cerebrais associados a epilepsia.
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Figura 26 — Performance da LSTM ao longo de 20 épocas das classes ictal e pre-ictal.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 27 — Performance da LSTM ao longo de 20 épocas das classes pre-ictal e interictal.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.7 Avaliacao Comparativa com a Literatura

A Tabela 9 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos neste trabalho e

os estudos apresentados na Secao 2.5, que abordam a classificacao da epilepsia por meio

da anéalise de sinais de EEG. Esses estudos utilizaram diferentes bases de dados, mé-

tricas e algoritmos de Machine Learning, além de variarem quanto as classes avaliadas,
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Classes Modelo | Acuracia

RF 0,89
DT 0,81
KNN 0,68
Interictal e Pré-ictal SVM 0,76
LR 0,75

LSTM 0,7592

CNN 0,9958
RF 0,94
DT 0,90
KNN 0,83
Interictal e Ictal SVM 0,89
LR 0,91

LSTM 0,9332
CNN 1,00
RF 0,94
DT 0,88
KNN 0,83
Pré-ictal e Ictal SVM 0,91
LR 0,92

LSTM 0,7263

CNN 0,9807

Tabela 8 — Acuracia dos modelos por combinacao de classes. Fonte: Elaborada pelo autor.

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

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

referentes aos periodos ictal e interictal, que apresentam padroes de sinal mais distintos e,

consequentemente, melhor desempenho em relacdo aos outros periodos analisados neste

trabalho.

Os modelos desenvolvidos, com destaque para a CNN e a LSTM, apresentaram 6timo
desempenho, igualando ou superando os resultados obtidos em estudos anteriores. Além

disso, foram aplicados algoritmos como a Regressao Logistica (LR) e a CNN, que nao

foram explorados por nenhum dos trabalhos comparados.



Referéncia Base de dados Classe Meétrica Modelo Resultado
RF 0,95
CHB-MIT Préictal MLP 0,83
MESSAOUD; CHAVEZ, 2021 Scalp EEG renetal e gongibilidade KNN 0,82
terictal
Database et AdaBoost 0,87
SVM 0,90
CHB-MIT Ietal KNN 0,927
LESTARI et al., 2020 Scalp EEG cate Precisio RF 0,866
( t tal
Database ttericta Naive Bayes 0,556
Temple RF 0,9545
. . Crises focais , . SVM 0,914
(TUNCER; BOLAT, 2022) U}IIlé:eri:;tly ¢ generalizadas Acurécia NN 0.9575
P LSTM 0,9592
SVM 0,992
Universidade Ictal e , . KNN 0,986
(TRAN et al., 2022) de Bonn interictal Acurdcia DT 0,973
RF 0,984
Universidade Ictal e . SVM 1,00
(SAVADKOOHI; OLADUNNI; THOMPSON, 2020) do Bonn interictal Precisao NN 0.995
LR 0,91
SVM 0,89
CHB-MIT Letal KNN 0,83
Este trabalho Scalp EEG I tcea%ctegml Acuracia DT 0,90
Database nten RF 0,94
LSTM 0,9332
CNN 1,00

Tabela 9 — Comparativo entre este estudo e trabalhos anteriores quanto a base de dados, classes, métricas, modelos e resultados obtidos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

Conclusao

Esta pesquisa teve como objetivo testar, analisar e comparar diferentes métodos de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo na andlise de dados de EEG para a
deteccao dos estados presentes em convulsoes epilépticas.

Apés a aplicagdo das etapas de classificagao, que incluiram a sele¢ao da base de dados,
pré-processamento, extracao e selegdo de caracteristicas relevantes, escolha dos modelos e
testes com diferentes parametros, foi possivel identificar os algoritmos com melhor desem-
penho. Os modelos que obtiveram as maiores taxas de precisdao e métricas de avaliagao
na classificagdo do periodo ictal foram a CNN, RF, LSTM, LR, SVM e KNN.

Entretanto, algumas limitacoes foram identificadas, principalmente em relagao a defi-
nicao dos periodos interictal e pré-ictal, uma vez que a base de dados utilizada disponi-
biliza apenas a marcacao do periodo ictal. Além disso, a disponibilidade de repositérios
publicos 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 hipétese inicial deste trabalho, in-
dicando que os algoritmos de aprendizado de méaquina e aprendizado profundo podem,
de fato, automatizar com precisdo a deteccao de crises epilépticas a partir de sinais de
EEG. As técnicas de aprendizado profundo apresentaram desempenho superior na classi-
ficacao dos estados epilépticos, sugerindo que esses métodos sao promissores para futuras

aplicacoes na deteccao automatica de crises.

4.1 Principais Contribuicoes

Os modelos de classificacao apresentaram um bom desempenho em relacao a acurécia,
precisao, fl-score e recall. Além disso, os modelos de ML também demonstraram bons
resultados em termos de acuracia e perda, permitindo a comparacao entre diferentes
algoritmos e a definicao daqueles mais adequados para a predicdo dos estagios de uma

crise epiléptica.
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Dentre os resultados, destaca-se a capacidade dos modelos em identificar o periodo pré-
ictal, possibilitando a detecgdo antecipada do inicio de um episédio epiléptico por meio
de técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Além disso, este estudo
pode servir como base para pesquisas futuras, contribuindo para o avango na detecgao e

previsao de crises epilépticas.

4.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, os resultados obtidos na Secao 3.6.2 apresentaram um bom desempe-
nho para as combinagoes binarias das classes ictal, interictal e pré-ictal. Para aprimorar
essa classificacao, poderia ser aplicada a extragao de caracteristicas mais relevantes.

Para trabalhos futuros, uma boa pratica seria utilizar outras bases de dados para
a predicao, além de explorar combinagoes que permitam avaliar a classificacdo em um
cenario multiclasse.

Outra abordagem promissora seria o uso de diferentes métodos de classificagdo, como
as Graph Neural Networks (GNNs). Essas redes sdo capazes de capturar as complexas
relacOes espaciais e temporais presentes nos sinais de EEG, levando em consideracao tanto
a estrutura dos sinais quanto a disposicao dos eletrodos.

Além disso, a incorporacao de mecanismos de atencao as GNNs representa uma combi-
nacao poderosa. A adi¢do de uma camada de atencao nao apenas permite a memorizacao
de longas sequéncias de informagoes, mas também melhora a captura de relagdes com-
plexas e de longo alcance entre os nos do grafo, potencialmente elevando a precisao do

modelo.
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