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RESUMO

A epilepsia € uma das doencas neurolégicas mais comuns no mundo.
Apresenta diversas etiologias e estd associada a capacidade do cérebro em gerar
crises epilépticas em decorréncia de mudancas no comportamento neuronal
causadas pelo disparo anormal sincrdénico e ritmico de grupos neuronais. O
diagnéstico € realizado com o auxilio do Eletroencefalograma, que permite visualizar
eventos anormais na atividade elétrica cerebral. Apresentar atividades anormais
como presenca de espiculas € fundamental para o diagndstico clinico, entretanto,
para captar atividades paroxisticas epilépticas, comumente, S80 necessarios
registros mais longos, tornando o procedimento exaustivo para o profissional e
paciente, desta forma, pretende-se, através do uso de aprendizagem de maquina e
de trechos de foto estimulacdo, prever se 0 paciente ira apresentar paroxismos
epilépticos ou néo, reduzindo, desta forma, o tempo de exame. Os pacientes foram
divididos em dois grupos, onde no primeiro estdo 0s que apresentam espiculas e no
segundo, os que néo apresentaram. Utilizou-se duas bases de dados para testar 0s
classificadores, para cada banco de dados foram estabelecidas duas classes: uma
denominada “Com espiculas” e a outra “Sem espiculas”, onde testou-se o0s
classificadores SVM, linear e polinomial; Random Forest; Bayes Net e Naive Bayes.
Com os testes utilizados para os classificadores durante o estudo, verificou-se taxas
de acerto na classificacao de 97,7% a 100%, com tempo de duracdo para cada teste
variando de 0,55 segundos, o0 mais rapido, a 133,22 segundos, 0 mais demorado.
Observou-se que, a partir dos classificadores testados com as duas bases de dados
utilizadas, € possivel obter boas taxas de acerto, entretanto, € possivel que os
nameros variem quando inseridos mais registros, além da possibilidade da
diminuicdo nas taxas de acerto aumento do erro na classificacdo das instancias e

aumento do tempo para classificacéo.

Palavras-chave: Estimulacdo fética. EEG. Paroxismos epilépticos. Método

computacional.



ABSTRACT

Epilepsy is one of the most common neurological diseases worldwide. It
presents several etiologies and is associated with the brain's ability to generate
epileptic seizures due to changes in neuronal behavior caused by the synchronous
and rhythmic abnormal firing of neuronal groups. The diagnosis is performed with the
aid of the Electroencephalogram, which allows the visualization of abnormal events
in the cerebral electrical activity. The presence of abnormal activities such as
spicules is fundamental for clinical diagnosis. However, in order to capture
paroxysmal epileptic activities, longer records are usually necessary, making the
procedure exhaustive for the professional and patient. In this way, the author aimed
to use machine learning techniques combined to photo stimulation to predict whether
the patient will exhibit epileptic paroxysms or not, thereby reducing the examination
time. The patients were divided into two groups, the first group showed spicules and
the second group did not show this marker. Two databases were used to test the
classifiers; two classes were established for each database: one called "With
spicules" and the other "Without spicules". The classifiers SVM, using linear and
polynomial kernel; Random Forest; Bayes Net and Naive Bayes were tested. From
the study, accuracy ranged from 97.7% to 100%, with duration time for each test
ranging from 0.55 seconds, for the fastest test, and 133.22 seconds, for the most
time consuming one. It was found that, from the classifiers tested and the two
databases used, it is possible to obtain good classification performance. However, it
is possible that the results change if more data are inserted, there is a possibility of a
decrease in accuracy rates, such as an increase in error and in the classification

time.

Keywords: Photo stimulation. EEG. Paroxysms epileptics. Computational method.
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1 INTRODUCAO

Nessa secdo serdo apresentadas a motivacao e a justificativa do trabalho,
assim como seus objetivos, a pergunta norteadora da pesquisa e a organizagao

desse documento.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

7z

A epilepsia é um dos transtornos neurolégicos mais comuns. Em todo o
mundo existem aproximadamente 50 milhdes de pessoas com o diagnostico dessa
patologia (WHO, 2018).

A doenca ocorre por mudangas no comportamento neuronal causadas pelo
disparo anormal sincrbnico e ritmico de grupos neuronais que estdo associados a
origem das crises (ENGEL, 1995). Tais modificagdes geram hiperexcitabilidade e
hipersincronismo da atividade dessas células nervosas, causando diferentes
manifestacdes clinicas (COTA et al., 2009).

Para a compreensdo do funcionamento dos sistemas biologicos, como o do
cérebro, a aquisicdo de biopotenciais € possivel através do eletroencefalograma,
gue permite analisar a atividade conjunta dos neurdnios, onde, no tracado, pode-se
observar caracteristicas de localizagdo espacial do escalpo, tipo de onda e

atividades anormais denominadas paroxismos (CARDOSO, 2010).

Embora o diagnostico da epilepsia seja possivel com o auxilio do
eletroencefalograma, na maioria dos casos, a analise do registro requer longo
periodo de exame para que atividades anormais sejam percebidas, sendo
necessario, além de um longo registro, o uso de diversos protocolos para identificar
as atividades paroxisticas epileptiforme, como por exemplo o protocolo de ativacéo
através de hiperpneia, estimulacao fética e registros com o paciente durante o sono
(ACHARYA et al., 2015; NICI, 2012).

Apesar da espicula ser importante marcador eletroencefalografico, nem todo
paciente irA apresentar este tipo de marcador durante o0s registros de
eletroencefalograma, dificultando localizar o foco epiléptico e, consequentemente, 0
diagnéstico da epilepsia (BASIRI et al., 2019).
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Em estudo realizado por Basiri et al. (2019), foi feito o monitoramento
prolongado de video-EEG, onde verificou-se que nédo era possivel registrar a
presenca de espiculas em todos o0s pacientes, mesmo quando a medicacdo
anticonvulsivante fosse reduzida ou até mesmo ap6s o individuo ter tido uma crise

convulsiva durante o registro.

No estudo de Grouiller et al. (2011), verificou-se, em registros realizados em
pacientes elegiveis para retirada de foco epiléptico, diferentes resultados na
localizagdo das espiculas ou alteracdes hemodinamicas, no caso da ressonancia.
Quando realizadas técnicas de eletroencefalograma e ressonancia magnética
funcional, viu-se que os resultados eram inconclusivos quanto a localizacdo exata da
regido geradora de descargas epilépticas, ndo sendo correspondentes nos registros

observados.

Destacando o uso da estimulacdo fotica, verifica-se que este método de
ativacdo € rotineiramente utilizado e possibilita a visualizacdo de respostas
desencadeadas pela luz pulsada que € emitida, obtendo sinais providos de
informacdes fisiolégicas e patoldogicas que sdo visiveis durante a aquisicdo do
registro (ZIFKIN; KASTELEIIN-NOLST, 2000).

Aliada ao método de ativacdo através da fotoestimulacdo, verifica-se a
necessidade de desenvolver ferramentas computacionais que, de acordo com
Buzsaki, Anastassiou e Koch (2012), permitem uma melhor compreensdo do
comportamento neuronal e o entendimento de como esses processos contribuem

para o sinal extracelular.

Considerando a estimulagcdo fética como um potencial ativador para
verificacdo de atividade elétrica anormal, julga-se que este método poderia auxiliar
na reducdo do tempo de registro do eletroencefalograma se aliado ao uso da
Inteligéncia Artificial, utilizando-se da aprendizagem de maquina para automatizacao
do diagnéstico, onde a maquina pudesse ser treinada de forma a possibilitar prever
se determinado individuo, ao receber a fotoestimulacdo, exacerbard marcadores
eletroencefalograficos com paroxismos ou nao. Isso reduziria o tempo de exame, a
guantidade de dados a serem armazenados, e causaria menos desgaste ao

profissional e ao paciente.



16

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos do estudo foram divididos em dois tipos, um objetivo geral e

alguns objetivos especificos, todos listados a seguir.

1.2.1 Objetivo geral

Investigar marcadores eletroencefalograficos presentes em trechos de EEG
do paciente em estado basal e em trechos de intervalos entre a fotoestimulacédo que

possam estar associados a predicdo de espiculas.

1.2.2 Objetivos especificos

e Realizar coleta de EEG nos voluntarios para aplicacdo da estimulagao fotica;

e Verificar alteracfes de amplitude, frequéncia, localizacdo espacial no escalpo
e tipo de onda apds a estimulacgao;

e Realizar a aprendizagem de maquina testando os principais classificadores;

e Verificar taxas de acerto na classificacéo para os classificadores testados.

1.3 PERGUNTA DE PESQUISA

Essa pesquisa foi realizada com o intuito de responder a seguinte questao: é
possivel, com o auxilio da Inteligéncia Atrtificial aliada a fotoestimulacdo, predizer

espiculas a partir de sinais de EEG de pessoas com Epilepsia refrataria?

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Inicialmente, no capitulo de Fundamentacdo Tedrica, serdo apresentados o0s
principais conceitos que embasam o presente estudo. Em seguida, € realizada uma
breve revisdo de literatura, na qual foram pontuados e discutidos os principais
aspectos de trabalhos relevantes na area explorada. No capitulo seguinte, explica-se
o material e os métodos utilizados para alcancar os objetivos do estudo. Nas secfes
subsequentes sdo, respectivamente, apresentados o0s resultados obtidos e
apontadas algumas conclusées, bem como novas perspectivas que poderdo ser

consideradas em trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo, serdo introduzidas algumas defini¢cdes teodricas dos conceitos

que nortearam o presente estudo.

2.1 O CEREBRO HUMANO

De acordo com Eagleman (2017), o cérebro atua de modo fragmentado, no
qual cada uma de suas regides (Figura 1) é responsavel por uma funcéo

mental/comportamental especifica. Segundo Eagleman (2017):

O cérebro é a estrutura organica constituida de neurénios, que funcionam
com eletricidade obtida por meio da bomba de Na+/K+, e com quimica que
resulta da elaboracdo dos neurotransmissores, sendo estes extremamente
importantes em todos os "processos mentais", desde o estado de humor até
as alteracdes patoldégicas como pénico, esquizofrenia, distdrbio bipolar,
epilepsia, dentre outros (EAGLEMAN, 2017, p.97).

No entendimento de Tiberius (2016), a ciéncia do cérebro € bastante
importante. Segundo esse autor, o tecido estranho computacional em nosso cranio
um instrumento perceptivo com o qual o homem percorre o universo, € a matéria da
qual as decisGes surgem e onde a imaginacdo é alimentada. E desse 6rgédo que

bilhGes de células emergem, despertando nossos sonhos e nossa vida.

No cérebro, Tiberius (2016) afirma que o0s processos visuais ficam
centralizados no lobo occipital, sobretudo no cértex visual primario, como também no
cortex visual de associacdo. Os numerosos aspectos de um estimulo visual estédo
associados a atividade da regido visual primaria. JA o processo auditivo esta
centralizado no lobo temporal, sobretudo na regido do cortex auditivo primario. Na
parte auditiva, os estimulos sdo processados por vias paralelas ascendentes,

cruzadas e diretas, a partir dos ndcleos cocleares.

Ainda de acordo com Tiberius (2016), o cortex pré-frontal tem aspecto Unico e
€ responsavel pelo controle e mediagdo do funcionamento executivo, sendo o local
gue possui mais regides cerebrais conectadas, bem como o que recebe diretamente
entrada de outras regides heteromodais associativas. Esse cortex € o maior alvo
neocortical de informacBes processadas das proje¢cdes nos circuitos limbicos, que

envolve muitos aspectos comportamentais e cognitivos especificos.

Nas ultimas décadas, tém ocorrido grandes avancos em relacdo ao

funcionamento do cérebro e suas fungbes mais complexas, principalmente nas
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areas da neurociéncia e da neuropsicologia. Esses estudos nos mostram a
importancia que devemos dar ao conhecimento e a pesquisa sobre ciéncias
cognitivas, servindo como grande suporte para o desenvolvimento humano
(EAGLEMAN, 2017).

Figura 1 - O cérebro humano

Hemisfério

Direito
Lobo frontal /' Hemisfério
Lobo parietal \-»\ b Eag L

Lobo ;
Occipital<_/

> Cérebro

Cerebelo™ : Sz
y % Lobo Temporal
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Espinhal
Fonte: FERREIRA (2008).

Tronco Encefélico

2.2 EPILEPSIA

A epilepsia consiste em um grupo de sindromes heterogéneas, caracterizado
por diversas condicdes que afetam o individuo a nivel cognitivo, emocional e

comportamental, que coexistem com as crises epilépticas (JACOBS et al., 2009).

Sdo diversas as etiologias associadas as epilepsias, podendo estar
relacionadas a fatores como lesGes na regido cerebral, infec¢des, fatores genéticos,
anomalias estruturais e neoplasias (ZUBERI; SYMONDS, 2015).

As crises ocorrem quando um nivel originalmente fisiol6gico de atividade
neural pode ser transformado em atividade neural excessiva, em porcdes
hiperexcitaveis, do tecido. Isso ocorre por provaveis mecanismos de
retroalimentacéo positiva, dando origem a epileptogénese, isto é, o processo através
do qual um cérebro normal é transformado num que desencadeia crises epilépticas
espontaneas (MCNAMARA, 1994; JACOBS et al., 2009).

As conexfes neurais, por sua vez, formam redes reverberantes que s&o
responsaveis por propagar esta atividade neural exacerbada para outras por¢des do
encéfalo, sincronizando-as e sustentando-as (DOMINGUEZ et al., 2005; PINTO et
al., 2005).
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Durante as crises, ocorre transitoria de sinais e sintomas decorrentes de
atividade neuronal sincrona ou excessiva no cérebro. Esses sinais ou sintomas
incluem fendbmenos anormais subitos e transitérios, como alteracdes da consciéncia,
eventos motores, sensitivos e sensoriais, além de eventos autondmicos ou psiquicos
involuntarios percebidos pelo paciente ou por um observador (THURMAN et al.,
2011).

Em 2014, a ILAE (International League Against Epilepsy) definiu a epilepsia
na pratica, descrevendo-a como uma doenca do cérebro caracterizada por uma das
seguintes condi¢des: pelo menos duas crises ndo provocadas, ou duas crises
reflexas ocorrendo em um intervalo superior a 24 horas; uma crise nao provocada,
ou uma crise reflexa e chance de ocorréncia de uma nova crise estimada em pelo
menos 60% de chance de ocorrer e o diagnéstico de uma sindrome epiléptica
(FISHER et al., 2014).

2.3 ORIGEM DOS SINAIS ELETRICOS CEREBRAIS E RITMOS CEREBRAIS

Todo o processo cerebral ocorre por meio de atividade elétrica das células
cerebrais. As ondas cerebrais sdo ondas eletromagnéticas produzidas pelo
somatorio das interacdes elétricas dos bilhdes de neurbnios do cérebro. As
frequéncias dessas ondas elétricas sdao medidas em ciclos por segundo ou Hz
(Hertz). A atividade elétrica do cérebro é classificada por bandas de frequéncia e
podem incluir as seguintes bandas: delta, teta, alfa e beta (COSTA, 2013). A
presenca de cada uma das bandas de frequéncia esta associada a um estado
especifico da atividade cerebral (Tabela 1), podendo ser de excitacdo, de
relaxamento, de contracdo, de fadiga, dentre outros (TANAKA et al. 2012; BEAR,;
CONNORS; PARADISO, 2002; TIMO-IARIA; PEREIRA, 1971; CRICK; KOCH, 2003;
EMPSON, 1986; LENT, 2001).

Tabela 1 - Ondas cerebrais

Ondas Frequéncia Estado

Delta 1-4 Hz Fase de transicao para o sono e durante o sono

Teta 4-8 Hz Baixo nivel de alerta e diminuigdo no processamento
de informacdes.

Alfa 8-12 Hz Dominantes em adultos durante o periodo de vigilia.

Beta 12-38 Hz Associada a um estado de excitagdo ou estado de
alerta.

Gama 38-42Hz  Alto nivel de processamento de informagdes.

Fonte: Adaptado de COSTA (2014).
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2.4 ELETROENCEFALOGRAMA (EEG)

Puzi et al. (2013) e Colzato et al. (2017) afirmam que o EEG é um importante
instrumento que permite mensurar os efeitos de estimulos exercidos sobre o
cérebro. Através dele, é possivel acompanhar mudancas na atividade elétrica
cerebral, independentemente do tipo de estimulo. Por exemplo, o EEG descreve 0s

padrbes de modulacéo da atividade elétrica do cérebro pela estimulacéo fética.

EEG é um método que registra a atividade elétrica do cérebro proveniente da
atividade neuronal. O registro € realizado através de eletrodos fixados no couro
cabeludo com auxilio de pasta condutora (ROLAK, 2010). Com a finalidade de
padronizar a aquisicdo de sinais de EEG, utiliza-se o sistema internacional 10-20,
gue distribui 21 eletrodos sobre o escalpo. Para determinar 0 posicionamento Sao
utilizados dois pontos de referéncia: o Nasion, que fica no topo do nariz, entre as
sobrancelhas; e o inion, localizado na base do cranio, atr4s da cabeca. Partindo
desses pontos, os perimetros do cranio sdo medidos na direcao transversal e planos
meédios. As posicdes dos eletrodos sao determinadas dividindo esses perimetros em

intervalos de 10% ou 20%.

Figura 2 - Posicionamento dos eletrodos de acordo com o sistema 10-20.
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Fonte: MALMIVUO; PLONSEY (1995).

A localizacédo dos eletrodos € representada por letras e por numeros, onde as
letras indicam regifes do cérebro sobre as quais 0s sensores se encontram e 0s
nameros representam as posicdes ocupadas sobre os hemisférios cerebrais. As
letras podem ser F (regido frontal), C (regido central), T (regido temporal), P (regiao
parietal), O (regido occipital) e Z (linha central da cabeca). Quanto a numeracéo, o
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hemisfério esquerdo do cérebro recebe uma numeracdo impar, ja as posicdes
localizadas no hemisfério direito recebem uma numeracdo par (WOLPAW,
WOLPAW, 2012).

2.5 ATIVIDADES PAROXISTICAS EPILEPTIFORMES

Os registros de pacientes com epilepsia podem apresentar dois tipos de
atividades anormais: atividade Ictal, que ocorre durante a crise epiléptica e atividade
Inter-Ictal, que ocorre entre crises epilépticas. Nao é facil obter gravacdes ictais, tais
como a apresentada na Figura 3, desta forma, comumente sdo registrados o0s
eventos inter-ictais (TZALLAS et al., 2012).

Os paroxismos epileptiformes inter-ictais destacam-se por sua morfologia
diferente da atividade elétrica cerebral, podendo apresentar-se como pontas,
também chamadas de espiculas, ou como ondas agudas, as quais possuem

formatos semelhantes ao apresentado na Figura 4 (FERNANDES, 2018).

Figura 3 - Representagdo de atividade ictal.

FP1-F7 AhALEN oo\l
7-17 A 7y
7-P7 WY ) | i\ \ '-'yl

1 " A > '0
SR |l 4 | W, ‘,
. | W / v'n U

Fpi-F3 HANEL Y it s N

A AT ”m{ll; .‘ l’m}”h (
F3-C3 1k ) 2
C3-p3 AL i A A stV [

(O | 3 . i v ./. < W \ ), S ,.,t. \ A I\"

P3-01 Wl YA o ATe 1» 4 |

2 Vi MWL W

Fp2-F8 f ThHA (“ A L

F8-T8 YN LAY ;'

F-T8 LAY el x
o ‘ y "\‘,‘ l‘," " L 1(‘

S a0 LA T Lt LT
it " ’.gﬂ fily a AR i
e i
FPR2-F4 ) " LA M . ' L ’L 'H il
F4-C4 Y ((h l, l
¢ bt | | " AN N ‘; "
Ca-P4 o1 AU AV A ".»_I‘ ,"uu

" oW f S RAREICAUN M

P4-02 ¢ . ‘

Jo - | . AMMATL A/ Py
h ' ] 'l

Fonte: Adaptado de Yacubian; Koshen (2014).



22

Figura 4 - Representacéo de atividade inter-ictal.
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Fonte: Adaptado de Tzallas et al. (2012).

2.6 ESTIMULACAO FOTICA

A estimulagéo fética intermitente € um procedimento que permite a ativacao
cerebral, podendo induzir respostas foto-paroxisticas occipitais, onde a atividade
pode mudar de lado (PINA-GARZA, 2015).

Para que o procedimento esteja correto, essa estimulacéo deve ser realizada
em frequéncias que variam de 1 a 20Hz, além disso, a distancia entre a luz e os
olhos do paciente deve ser de 30 cm, onde todo campo visual seja alcancando,

embora o paciente deva estar com os olhos fechados (FISHER, 1991).

Enquanto os lampejos de luz sdo dados, pode-se observar atividade aguda
nas regides posteriores. Podem haver também respostas de arrasto logo apos a
recepcao dos estimulos (MONTENEGRO et al., 2018).

Além de respostas fisiologicas, a fotoestimulagdo pode induzir respostas foto-
paroxisticas na forma de espiculas e ondas agudas ou complexos espicula-onda
bilaterais, sincronos, simétricos e generalizados que persistem ap0s o0 estimulo.
Pode se associar a alteracfes de consciéncia e espasmos musculares de todo
corpo, frequéncias que mais estimulam sdo 15 a 18Hz com olhos fechados (LENT,
2001).
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2.7 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (I1A)

Os primeiros sistemas automaticos para deteccdo de epilepsia surgiram nos
anos 70, sendo um dos pioneiros e mais referenciados na literatura o estudo de
Gotman e Gloor, no ano de 1976 (GOTMAN; GLOOR, 1976).

A aproximacao da neurociéncia com a computacao originou a Neurociéncia
Computacional, que tem por objetivo propor modelos matematicos e computacionais
para simular e entender a funcdo e os mecanismos do sistema nervoso central
(LENT, 2001).

Segundo Teixeira (2014), a area de IA engloba atualmente varias
abordagens. Ha cerca de cinco décadas, percebeu-se que a IA assumiu varias
formas e vem influenciando a maneira como foi concebida a definicdo de inteligéncia
e como as mentes humanas sédo percebidas. Assim, é possivel dizer que, cada vez

mais, é desenvolvido algo que tenta simular a mente humana.

Neste sentido, Matos (2018) considera que a IA € um tipo de inteligéncia
desenvolvida pelo homem para auxiliar maquinas a realizar algum tipo de habilidade
gue simule a inteligéncia natural do ser humano. Em outras palavras, a IA é a parte
da ciéncia da computacédo direcionada para desenvolver sistemas de computadores

gue exibam caracteristicas relacionadas ao comportamento humano.

Sabe-se que o homem produz simbolos e tem uma memodria poderosa,
diferentemente dos animais irracionais. E aqui € que reside a inteligéncia humana.
Portanto, para simular a inteligéncia do homem € necesséario que uma maquina
tenha a capacidade de emular as funcfes do cérebro e essa é uma das hipoteses

gue pesquisadores e cientistas trabalham ha décadas (TEIXERA, 2014).

Na visdo de Matos (2018), os primeiros anos de estudo da IA tiveram muito
sucesso, mas de maneira limitada. Levando-se em consideragdo as estruturas
primitivas dos computadores daquela época, as ferramentas de programacdo se
limitavam a efetuar operacdo aritméticas e causava surpresa a ideia de um

computador conseguir realizar qualquer atividade remotamente inteligente.
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Entre os anos 1960 e 1990, a IA foi dividida em dois tipos: a IA simbdlica e a
IA conexionista. O primeiro tipo tinha o propdsito de desenvolver grandes
solucionadores de problemas (célculos em geral ou jogos como xadrez); e o

segundo tipo se propunha a desenvolver imitagdes do cérebro (TEIXERA, 2014).

Portanto, para Matos (2018), a IA € um dos ramos mais recentes em ciéncias
e engenharia que, nos dias atuais, abrange uma grande variedade de subcampos,
do geral (percepcao e aprendizagem) até tarefas especificas, como resolug¢do de
jogos, direcionamento de um carro e diagnostico de doencas. Vale salientar que a 1A
€ importante para qualquer tipo de atividade intelectual, sendo, hoje, um campo
universal e, para que se tenha sucesso, € preciso que ela seja explorada de forma

coerente e precisa.

2.8 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Considerada como uma subéarea da IA, a Aprendizagem de Maquina (AM) é
especializada em desenvolver sistemas capazes de aprender a partir de dados
inseridos, onde aprendem a identificar padrées de acordo com experiéncias
passadas para realizar tarefas de forma automatizada (BRINK; RICHARDS, 2014).

Segundo Dias et al. (2016), a AM é capaz de desenvolver técnicas e
ferramentas para modelar maquinas que se moldam para resolver determinados

problemas com mais eficiéncia e preciséo.

A AM, conforme Vanzin e Palazzo (2018), € um aprendizado processado por
experiéncia, variando de acordo com a atividade a ser executada. Na maquina
programada, problemas s&o solucionados da melhor forma, comparado ao
operacional humano. Para Vanzin e Palazzo (2018), AM é definida como uma série
de praticas direcionadas a resolucédo de problemas para 0s quais, a priori, ainda ndo
se conhece uma ferramenta ou modelagem que seja capaz de soluciona-los. AM ou
Machine Learning, do inglés, estad relacionada a diversos aspectos do n0sSsO
cotidiano, como, por exemplo, a uma simples busca na internet, bem como em filtros
de conteldos de midias sociais, em sites que recomendam diversos produtos, em

cameras e smartphones.
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Oliveira (2018) afirma que maquinas que aprendem sdo bastante Uteis ao
homem, uma vez que é visivel seu poder de processamento, sendo capazes de
encontrar ou destacar padrGes de dados de forma extremamente rapida que, para
um ser humano, seria impraticAvel. Desse modo, a inteligéncia processada em
computadores € uma ferramenta a ser utilizada em beneficio de todos os seres
humanos para solucionar uma sucessado de problemas de dificeis solucbes, desde
diagnésticos de doencas até mesmo mudancas climaticas globais. Mesmo sendo
uma forma bastante complexa, o aprendizado de maquina tem muita utilidade, pois,
se otimizado, ele pode ser bastante preciso e dificilmente apresentar erros comuns

em outros ambientes de aprendizado.

Vale ressaltar que o estudo do aprendizado de maquina esta inserido no
ambito da IA e fornece conhecimento aos computadores por meio de dados,
observacdes e interacbes com o universo. Ou seja, € um conhecimento que
possibilita que computadores generalizem de forma correta configuraces e novos

eventos (OLIVEIRA, 2018).

Segundo Vanzin e Palazzo (2018), ferramentas que utilizam inteligéncia
computacional ja conseguiram solucionar varios problemas histéricos no mundo, de
maquinas autbnomas até traducdo automatica. Em alguns casos, as maquinas
conseguem atingir um desempenho melhor que o homem para determinadas
tarefas, como é o caso de algumas maquinas que lidam com redes neuronais
semelhantes ao funcionamento do cérebro humano e o das técnicas conhecidas

como Deep Learning aplicadas para a deteccéo e o reconhecimento de objetos.

2.9 CLASSIFICADORES UTILIZADOS PARA DE APRENDIZADO DE MAQUINA

No ambito da aprendizagem de maquina, existe uma série de abordagens
possiveis de serem treinadas para resolver um problema. Esses algoritmos séo
comumente chamados de classificadores inteligentes e alguns dos mais utilizados
atualmente na literatura sdo as redes Bayesianas, as arvores de decisdo e as

Maquinas de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines).
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2.9.1 Bayesianos

As Redes Bayesianas, ou Bayes Net, possuem sua metodologia baseada em
probabilidades, a probabilidade condicional, ou seja, a probabilidade pode ser
introduzida (ARA-SOUZA, 2010). Segundo Friedman et al. (1997), essas redes sao
consideradas ferramentas estatisticas robustas, capazes de solucionar problemas
de classificacdo de dados. Elas assumem, em seu modelo, que existem relacfes de

causa e efeito entre os atributos que representam a base de dados.

Uma Rede Bayesiana pode ser entendida como uma representacao reduzida
de um conjunto de possibilidades de algo ocorrer no universo de um problema, ou
seja, conforme Marques e Dutra (2003), “Redes Bayesianas sao grafos aciclicos
dirigidos que representam dependéncias entre varidveis em um modelo
probabilistico e constituem um modelo grafico que representa de forma simples as

relacdes de causalidade das variaveis de um sistema”.

Como uma variacdo da Rede Bayesiana, existe o classificador ingénuo de
Bayes, mais conhecido como Naive Bayes (NB). John e Langley (1995) informam
gue o NB &, provavelmente, o classificador mais utilizado em AM e é chamado de
‘naive”, ou “ingénuo”, por assumir a hipotese de que todos os atributos séo
independentes, ou seja, que as informacdes de uma caracteristica da base de dados

nao tém influéncia sobre nenhuma outra caracteristica, ou atributo.

O classificador NB e um algoritmo de AM classificado como indutivo. Ele gera
classificadores probabilisticos utilizando a Teoria de Bayes, combinando
conhecimentos anteriores de uma determinada classe através de evidéncias
selecionadas no conjunto de dados (JOHN; LANGLEY, 1995).

2.9.2 Arvores de Decisdo

As Arvores de Deciséo, estdo entre os algoritmos de AM mais estudado para
aplicacbes em Mineracdo de Dados, possivelmente por apresentar facil
representacdo e compreensao (WITTEN; FRANK, 2000). Comumente utiliza-se a
combinacdo de mais de uma arvore para a resolucédo de problemas mais complexos,

um desses métodos é o Random Forest.

Segundo Crepaldi et al. (2010), o mais relevante no uso de arvores de

decisdo ndo € a sua construcdo a partir de classificacdo de um conjunto de
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treinamento, mas sim a sua capacidade de aprendizado. Quando finalizado o
treinamento, torna-se possivel inserir informacdes a sua arvore de decisdo,

construida a partir de exemplos, a fim de classifica-los melhor.

Neste modelo, utiliza-se a técnica de decompor um problema complexo em
subproblemas mais simples e, recursivamente, esta técnica € aplicada a cada
subproblema (GAMA, 2000).

2.9.3 Support Vector Machine (SVM)

O classificador SVM € um método de aprendizagem supervisionada, onde
uma funcdo é estimada classificando os dados de entrada, considerando as
possiveis classes fornecidas como saida do problema. O treinamento através do
SVM consiste na obtencéo de hiperplanos capazes de dividir a amostra, otimizando

os limites de generalizacdo (LIMA, 2004).

Segundo Lorena e Carvalho (2003), o SVM tem como caracteristicas a boa
capacidade de generalizacédo, robustez para problemas de grandes dimensoes,
como 0s que envolvem imagens, por exemplo, além da convexidade da funcédo
objetivo. A aplicacdo das SVMs implica na otimizacdo de uma funcdo quadratica, e
possui teoria bem definida dentro da Matematica e da Estatistica.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Em estudo realizado por Aquino, Fonseca e Oliveira (2016), com o propésito
de utilizar classificadores para auxiliar no diagnéstico de cancer de mama, avaliou-
se 0 uso de dois classificadores, o Quadratic Discriminant Analysis (QDA) e o NB. A
partir do estudo, os autores observaram que o NB, apesar da sua nhatureza
‘ingénua”, possui grande poder de classificagcdo. Concluindo-se que este
classificador é promissor na tarefa de classificar as amostras entre benignas e
malignas, demonstrando a eficacia do teste para diferenciar problemas com duas

classes.

No trabalho de Sousa (2013), foram testados diversos classificadores, dentre
eles 0 NB, o SVM e arvores de decisdo, para classificacdo de radiografias de torax
para o diagndéstico de pneumonia infantil. Nesse contexto, ambos os classificadores
obtiveram bons resultados, contudo, mais uma vez, o NB superou o0s demais

meétodos testados, alcangando até 96% de acurécia na classificagdo das imagens.

Vale salientar que sdo escassos 0s estudos analiticos acerca do
comportamento de algoritmos de aprendizagem de maquina em relacéo a analise de
classificadores aplicados a problemas como o abordado no presente trabalho. Nesse
sentido, esse estudo se mostrou, sobretudo, um estudo experimental. E importante
destacar ainda que, em se tratando da utilizacdo de aprendizagem de maquina, 0s
conjuntos utilizados para testes devem ser amostras representativas do problema,
além disso, os parametros dos classificadores devem ser ajustados a fim da

obtencao de melhores resultados durante os testes (CARVALHO, 2019).
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4 MATERIAL E METODOS

Nas préximas sec¢des serdo apresentados os métodos propostos no presente

estudo, bem como o material utilizado para torna-lo possivel.

4.1 LOCAL E PERIODO DO ESTUDO

A coleta e a intervencdo da pesquisa foram realizadas no Hospital das
Clinicas de Pernambuco (HC/UFPE), no Ambulatério de Neurologia. Toda a analise
dos dados foi feita no Laboratorio de Neurodindmica, localizado no Departamento de
Fisiologia da UFPE, entre o periodo de janeiro de 2017 e dezembro de 2018.

4.2 PARTICIPANTES

Os participantes recrutados foram os do Ambulatério de Neurologia do
Hospital das Clinicas de Pernambuco HC/UFPE. A amostra foi de 13 voluntérios, de

ambos 0s sexos.

4.2.1 Critérios de Elegibilidade

Como critério de inclusdo, foram considerados o0s participantes com
diagndstico clinico de Epilepsia, acima de 18 anos, e que fossem refratarios ao
tratamento medicamentoso. Foram excluidos da pesquisa os participantes que
possuiam alguma doenca cerebral associada, mulheres gravidas, qualquer outra
contraindicacdo para estimulacbes nao invasivas, e que ndo tivessem

disponibilidade para estarem presentes nas avaliacdes e intervencao.

4.3 ASPECTOS ETICOS

A pesquisa encontra-se aprovada no Comité de Etica em Pesquisa do Centro
de Ciéncias da Saude da UFPE sob CAAE N° 79271517200005208.

O estudo foi conduzido respeitando as diretrizes da resolu¢cdo 466/2012 do
Conselho Nacional de Saude e a Declaragcdo de Helsinki de 1964. Todos os

participantes assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — TCLE
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(Apéndice A) antes do inicio da pesquisa. Os voluntarios foram informados dos
objetivos e procedimentos experimentais, assim como a respeito dos riscos e
beneficios, e que poderiam interromper a sessao experimental a qualquer momento,

sem a necessidade de maiores explicagdes.

As informacdes obtidas através de questionarios, entrevistas, exames e
prontuarios sdo confidenciais, ndo houve, de forma alguma, identificacdo do
voluntario. Todos os dados encontram-se armazenados em arquivo pessoal dos

pesquisadores em um periodo minimo de cinco anos.

4.3.1 Riscos e Beneficios

Quanto aos possiveis riscos e desconfortos relacionados aos estimulos estédo
as respostas foto-paroxisticas e, consequentemente, crises epilépticas
desencadeadas pelo estimulo fotico; cefaleia, que podem ocorrer durante e apés a
aplicacao do estimulo. Poderia haver também crises generalizadas, onde ao menor

sinal, imediatamente seria cancelado o procedimento.

Para minimizar a chance de qualquer dano ao paciente, fez-se saber que
havendo qualquer alteracdo ou desconforto por parte do voluntario, o procedimento
seria interrompido e quando necessario, a equipe de salde estava apta para intervir.

Risco de constrangimento frente as perguntas, ou possiveis crises que

viessem a ocorrer foram minimizados pelo uso de sala reservada para tal.

Durante as intervencgdes, os profissionais encontravam-se paramentados com
itens de protecdo individual que minimizem o risco de contaminacdo por exposicao a

fluidos corporais.

Como beneficio, a pesquisa traz a oportunidade de realizar exames de EEG
e, ao final da pesquisa, conhecer possiveis beneficios a pacientes com epilepsia que
receberam estimulos féticos e que possibilitaram a criagcdo de um banco de exames
para treinamento de maquina a fim de reduzir o tempo de exame e, portanto, o

desgaste do paciente.
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4.4 AQUISICOES DOS SINAIS ELETROENCEFALOGRAFICOS

O eletroencefalografo utilizado para os registros foi o Neuron-Spectrum-
4/EP®, contendo 23 cabos para conexdo com eletrodos de copa de Alpaca, a pasta

condutora fixadora utilizada foi a Carbofix®.

O Neuron-Spectrum-4/EP é um amplificador de sinais de 21 canais. Sua
funcéo é captar, amplificar e converter o sinal elétrico gerado pelo cérebro em sinal
digital e envia-lo para a entrada de dados do computador, no qual sera armazenado
e analisado pelo pesquisador. Cada canal pode ter suas caracteristicas adaptadas
ao tipo de sinal desejado, no caso EEG, através de filtragem digital. O Software
utilizado para recepcéo do sinal de EEG foi o Neuron-Spectrum. A partir do qual o
sinal foi salvo em formato .txt para ser utilizado como entrada na etapa de

processamento.

4.5 ANALISE DOS SINAIS E APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Foram realizados 13 registros de EEG, onde observou-se apenas 4 pacientes
com marcadores eletroencefalograficos para epilepsia. Baseado nisso, 0s sinais
foram separados em dois grupos, sendo o primeiro dos que apresentam espiculas e
0 segundo, dos 9 outros individuos que ndo apresentaram. Dessa maneira, todos 0s
sinais obtidos foram utilizados para realizar o treinamento e aprendizagem de

maquina.

Para os testes, utilizou-se duas bases de dados distintas, uma com todos 0s
pacientes em estado basal, e a outra com todos os pacientes no periodo de
descanso entre estimulacdes féticas de 9 Hz e de 11 Hz. Estabeleceu-se duas
classes, uma denominada “Com espiculas” e a outra “Sem espiculas”, onde essa

ltima contém 9 registros e a primeira é composta por 4 registros.

Os registros brutos foram segmentados utilizando janelas de 600ms com
sobreposicao de 500ms. Em seguida, foi realizada a extragdo de atributos para cada
uma dessas janelas. Na etapa de extracdo, calculou-se métricas relevantes para a
obtencdo de informacdes de tempo, amplitude e frequéncia do sinal, as quais sao
amplamente utilizadas para representar sinais de EEG para posterior

processamento. O processo de extracado de atributos resultou em 609 caracteristicas
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para representar cada sinal. Tanto a etapa de segmentagéo quanto a de extragéo de
atributos foram realizadas utilizando o software de computacdo matematica GNU
Octave, versdo 4.0.3 (EATON et al., 2015).

Apés a extracdo, os dados foram organizados em arquivo ARFF (Attribute-
Relation File Format), no qual existe uma matriz em que cada linha representa um
sinal e cada coluna um atributo. Esse formato € compativel com o software para

treinamento nos classificadores.

Para o treinamento, foi utilizado o programa Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA), versao 3.8.1 (FRANK; HALL; WITTEN, 2016). Os
classificadores testados foram: Maquina de Vetor de Suporte (SVM), com kernel
linear e polinomial; Random Forest, Bayes Net e Naive Bayes. A Tabela 2 apresenta
as configuracdes experimentadas para cada classificador. Como método de teste, foi

utilizada a validacao cruzada do tipo k-fold, com k=10.

Tabela 2 - Configuracao dos classificadores inteligentes

Classificador Configuracéao

Bayes Net -

Naive Bayes -

Random Forest NUmero de arvores: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100

SVM Funcao de kernel: linear, polinomial (graus 2, 3 e 4)

Fonte: A Autora (2019).

Ainda utilizando o programa WEKA, para verificagdo os eletrodos mais
relevantes para representar o conjunto de dados, utilizou-se métodos de selecao de
atributos. Nesse estudo, optou-se pelos métodos de busca “Ranker” e “Best First”,
utilizando, respectivamente, os métodos “Principal Components” e “Cfs Subset Eval”

como avaliadores.

4.6 ESTIMULO

Como anteriormente mencionado, o estimulo utilizado foi do tipo fético, o qual

encontra-se descrito na segéo a seguir.
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4.6.1 Fotoestimulacéao

O paciente foi submetido a estimulacéo fética em ambiente com iluminacéo
controlada e diminuida, em decubito dorsal, com o fotoestimulador a uma distancia
de 30cm da regido denominada Nasion. O equipamento estava sincronizado com o
eletroencefaldgrafo e toda estimulacéo foi gravada durante o EEG.

O equipamento utilizado foi o fotoestimulador Neuron Spectrum VNS-
Spectrum, o qual foi apoiado em um suporte que permitiu que o aparelho alcangcasse
os olhos direito e esquerdo, embora 0s pacientes se encontrassem de olhos

fechados durante todo o procedimento.

Foram gradativamente aplicados estimulos de 3, 5, 7, 9, 11, 15 e 20 Hz,

durante 10s cada frequéncia e com descanso de 10s entre elas.

4.7 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Para aquisicdo de sinais de EEG provenientes de pacientes com diagndstico
de Epilepsia submetidos a fotoestimulagéo, foram realizados 13 registros de EEG,
onde observou-se apenas 4 pacientes com marcadores eletroencefalograficos

indicativos de atividade epiléptica.

Desta forma, os individuos foram divididos em dois grupos, sendo o primeiro
dos que apresentam espiculas, e o segundo composto pelos que ndo apresentaram
espiculas. Os registros dos individuos foram convertidos para arquivos .txt e

posteriormente para arquivos ARFF.

Considerou-se, para a analise, duas classes: com espicula e sem espicula.
Além das duas classes, no intuito de verificar os melhores trechos para AM, os
mesmos pacientes deram origem a dois bancos de dados, diferenciando apenas os
trechos a serem analisados, o primeiro foi constituido por trechos de 10s do estado
basal dos registros dos pacientes; e o segundo foi constituido por trechos de 10s

retirados do periodo entre as fotoestimulacfes de 9 e 11 Hz

ApoOs a extracdo de atributos, os dados adquiridos foram submetidos a testes
com classificadores inteligentes no programa WEKA. Os classificadores utilizados
para AM foram: SVM, linear e polinomial, Random Forest; Bayes Net e Naive Bayes.
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Para todos os testes, utilizou-se o filtro supervisionado de instancia SMOTE
para balancear a quantidade de instancias em cada classe. Essa etapa é importante
para reduzir a discrepancia dos dados, visto que as classes estavam
desbalanceadas em ambas as bases, Basal e Descanso. Antes do balanceamento,
a base de dados Basal havia 44193 instancias da classe sem espicula e 20001 na
classe com espicula. Na base Descanso, a classe sem espicula encontrava-se com

44904 instancias, enquanto que a classe com espicula possuia 19973.

4.7.1 Desenho experimental

Considerando o cronograma de execucdo da pesquisa, respeitando as
diretrizes do Conselho Nacional de Saude, e apés lerem e assinarem o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido no HC-UFPE, os pacientes foram convidados a
responder dois questionarios de avaliagdo, um de identificagdo do paciente
(Apéndice B) e o outro de qualidade de vida, o QOLIE-31 (Anexo A) (SILVA et al.,
2006). Alem disso, os pacientes foram instruidos a comparecer ao setor para

realizacdo do registro de EEG e receber a estimulacéo fética.

Todos os experimentos foram conduzidos no Setor de Neurologia do Hospital
das Clinicas da UFPE. As sessfes ocorreram em um momento Unico, onde o
paciente recebeu a estimulacao fotica de acordo com os protocolos estabelecidos na

literatura mais recente.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir das duas bases de dados testadas, observaram-se os resultados
apresentados nos gréaficos da Figura 5, a seguir.

Figura 5 - Taxas de acerto para os principais classificadores testados. Em (A) sdo apresentados 0s
resultados para a base de dados de trechos do estado basal, enquanto que em (B) encontram-se 0s
da base de dados com trechos entre as fotoestimulag@es. Os resultados foram arredondados para
melhor visualizacéo.
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Dentre os classificadores testados, para o banco de dados Basal (Figura
5(A)), o Bayes Net classificou corretamente 98,8299% das instancias, obtendo
1,1701% de instancias classificadas incorretamente, com tempo de treinamento de
4,05s. O NB classificou corretamente 99.1532% das instancias, obtendo, portanto,
0,8468% de instancias incorretamente classificadas, utilizando 0,62s para

treinamento.

Quanto ao classificador Random Forest, no geral, ele apresentou resultados
semelhantes dentre as configuragfes testadas. Utilizando 10 arvores/iteracdes, foi
alcado um percentual de 99,9941% de acerto na classificacdo, implicando em um
erro de 0,0059%, necessitando de 7s para o treinamento. Com 20 iteracdes, a taxa
de acerto foi de 99,9964%, com erro de 0,0036% e treinamento durando 13,42s.
Quando utilizadas 30 iteragbes, o meétodo classificou corretamente 99,9976% das
instancias, resultando em um erro de 0,0024%, e necessitando de 19,94s. O
desempenho desse classificador foi muito semelhante quando utilizadas 40, 50 e 60
iteracbes para treinamento, todos atingindo 99,9988% de acerto, com erro de
0,0012%, variando apenas o tempo, que ficou em 26.63s para 40 iteracdes, 48,8s
para 50 iteracdes e 40,78s para 60 iteracdes. Com 70 iteragcOes, a taxa de acerto foi
de 99,9976%, com erro de 0,0024% e despendendo 47,95s para treinamento. Para
os testes com 80, 90 e 100 iteragdes, mais uma vez, os desempenhos foram
semelhantes, alcancando 99,9988% e 0,0012% de acerto e erro, respectivamente;
contudo, os tempos de treinamento variaram, sendo de 54,13s para 80 iteragdes, de

60,82s para 90 iteracdes e, para 100 iteracdes, de 72,74s.

O SVM linear obteve taxas de acerto de 99,9905%, com tempo de
treinamento de 2,28s; ja os SVM polinomiais, com grau variando de 2 a 4, obtiveram
taxas de acerto com os mesmos valores, de 100%, alterando apenas o tempo para
classificacdo, que foi de 12,58s para o exponente 2; 14,04s para o exponente 3 e

16,58s para o polinomial de grau 4.

Para a base de dados Descanso, onde foram utilizados os registros
resultantes do periodo entre as fotoestimulacdes de 9Hz e 11Hz, verificou-se 0s
seguintes resultados (Figura 5(B)): O NB obteve 97,7714% de classificacdes
corretas e 2,2286% incorretas, com tempo de 0,55s; o Bayes Net alcancou

97,6559% de acerto e 2,3441% de erro na classificagdo, com treinamento durando
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4,95s; o Random Forest obteve classificacées de 99,9760% com 10 e 20 iteracoes,
variando o tempo que foi de 8,25s e 16,22s, respectivamente; quando utilizadas de
30 a 60 iteracbOes, as taxas obtidas foram as mesmas, com 100% de acerto,
variando o tempo, de 23,96s para 30 iteracdes, de 31,78s para 40, de 39,66s para
50 e, para 60, de 52,87s; 0 SVM linear obteve taxas de acerto de 99,9967% e erro
de 0,0033%, utilizando 3,29s, enquanto que o polinomial com exponente 2 atingiu
99,9965% e 0,0035% de erro, com tempo de 133,22s, com exponentes 3 e 4, 0 SVM
obteve taxas de acerto iguais, classificando corretamente 99,9988% das instancias,
com erro de 0,0012% e tempos de 75,18s e 31,41s, respectivamente, para cada

exponente.

Para a avaliagdo dos desempenhos dos classificadores, além das taxas de
acerto e erro e do tempo de treinamento, foram também utilizados os valores do
coeficiente Kappa para cada configuracdo experimentada. Esse coeficiente, que
possui valor maximo de 1, mede o grau de concordancia entre os resultados obtidos
e esperados, sendo considerado uma meétrica mais robusta e rigorosa do que o
célculo percentual de acerto, pois o coeficiente considera a possibilidade de os
dados concordarem por acaso. A Tabela 3 apresenta os resultados associados ao

Kappa, para ambas as bases de dados utilizadas no presente estudo.

Tabela 3 - Médias e desvio padréo dos coeficientes Kappa

Classificador Base de dados Base de dados Meédia Desvio

entre9e 11 Hz Basal Padréo
Bayes Net 0,9531 0,9766 0,9648 10,0118
NaiveBayes 0,9554 0,9830 0,9692 0,0138
Random Forest 10* 1,0000 0,9999 0,9999 0,0000
Random Forest 20-100* 1,0000 1,0000 1,0000 0,0000
SVM Linear 0,9993 0,9998 0,9996 0,0002
SVM Polinomial 2** 0,9999 1,0000 0,9999 0,0000
SVM Polinomial 3 e 4** 1,0000 1,0000 1,0000 0,0000

*Numero de iteracdes
**Grau do polinbmio

Fonte: A Autora (2019).
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Comparando os resultados obtidos com os encontrados na literatura, acredita-
se que o método de classificacdo de caracteristicas epilépticas aqui proposto se
mostrou eficaz para criacdo de sistemas inteligentes que poderdo ser auxiliares no

diagnéstico mais rapido da epilepsia.

Em concordancia com os resultados obtidos em trabalhos relacionados, no
presente estudo houve uma boa taxa de classificagdo para o problema binario
proposto. Contudo, no geral, os melhores resultados foram obtidos quando utilizado
o classificador Random Forest, houve também um destaque positivo do SVM,
especialmente quando utilizado o kernel polinomial com exponentes 3 e 4, 0 que
indica que o problema demanda uma certa complexidade do algoritmo para realizar
a classificacdo. Ambos os métodos bayesianos apresentaram desempenhos um
pouco menos satisfatérios em relagdo aos demais classificadores, mas com

resultados ainda muito positivos.

Os coeficientes Kappa, indicados na Tabela 3, demonstram resultados
bastante proximos ou iguais a 1, mais uma vez indicando um excelente desempenho
de classificacdo dos métodos avaliados, verificando-se uma concordancia entre os
resultados, bem como distanciando a hipdétese de que as classificacbes corretas

possam ter sido obtidas de forma aleatéria.

Quanto aos testes referentes a relevancia dos eletrodos para o processo de
classificacdo, constitui especulacdo responsavel a tentativa de se associar 0s
eletrodos (e as areas cerebrais correspondentes) que mais contribuiram para que o
software distinguisse entre 0s pacientes com e sem a presenca de espiculas, com

uma possivel correlacdo com a neurofisiologia.

No caso da base de dados Basal (antes de qualquer estimulac&o), verificou-
se, por ordem de relevancia durante o processo de classificacdo, que aparecem 0s
eletrodos 1(FP1), 5(FZ), 8(CZ), 15(F8) e 21(FPZ), indicando que a regido do cérebro
mais relevante para esta distincdo € a frontal. Tal informacéo € evidenciada tanto
pelo fato de essa regido aparecer primeiro no ranking, quanto pela quantidade de
vezes que aparece, sendo representada em quatro dos cinco eletrodos mais
importantes para esta base de dados. Vale salientar que nesse momento do registro

0s pacientes encontram-se em vigilia e com olhos abertos, o0 que sugere a existéncia
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de diferencas nos processos de pensamento envolvendo o cértex frontal, incluindo

julgamento, tomada de decisdo, planejamento motor e processamento sensorial.

No que concerne a base de dados Descanso, entre as fotoestimulagcdes de 9
e 11Hz, sdo destacados, por ordem de relevancia, os eletrodos 6 (C3), 11(P2),
19(T6), 20(0Z) e 21(FPZ). Neste caso, o eletrodo OZ ganha destaque, ja que se
localiza no lobo temporal, local de processamento primario visual. Considerando que
os trechos de EEG analisados foram selecionados logo apos estimulagdo fotica,
esse resultado sugere que pode haver também diferencas entre os dois grupos de
pacientes epilépticos no processamento visual, tanto pela via dorsal quanto pela
ventral. A via ventral, também denominada via do “o que”, responsavel pela
identificacdo do objeto sendo observado, inclui o cortex temporal, representado aqui
por T6. A via dorsal, denominada “via do onde”, responsavel pela localizagao
espacial do objeto sendo visualizado, parece estar funcionando de forma distinta
entre os dois conjuntos de pacientes, pois foi representada pelos eletrodos C3, PZ
OZ e FPZ (BUENING; BROWN, 2018; GURARIY, 2017).
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6 CONCLUSAO

A epilepsia € uma doenga muito comum e pouco conhecida que atinge o
comportamento elétrico dos neurbnios. O EEG é o exame mais indicado para a
deteccado de crises epilépticas, mas trata-se de um exame com sinais extensos, de
analise complexa e que, na maioria dos casos, longos registros sdo necessarios, em
especial aqueles durante o sono, tornando o exame muito demorado. Nesse sentido,
0 presente estudo buscou, com o auxilio de ferramentas de inteligéncia artificial,
verificar a possibilidade de minimizar o tempo de registro necessario para encontrar

informacdes relevantes relacionadas a marcadores de epilepsia.

Verificou-se que, a partir dos trechos de registros em estado basal e entre as
fotoestimulacbes de 9 Hz e 11 Hz, é possivel obter bons desempenho de
classificacdo dos grupos com e sem espicula utilizando os algoritmos testados. E
importante destacar a possibilidade de ocorrer variagdo dos resultados quando
inseridos mais registros, visto que o banco de dado aqui utilizado contou com a

participagdo de 13 pacientes.

Nesse estudo, com os parametros escolhidos, foram obtidos excelentes
desempenhos na identificacdo de paroxismos epileptiformes, tendo em vista a
complexidade do tema. Os valores de acurdcias e indices kappa muito altos obtidos
indicam que, para os classificadores experimentados, as bases de dados utilizadas
sao facilmente classificaveis, ou seja, os dados se tornaram facilmente distinguiveis
usando IA, o que aponta para a viabilidade de aplicacdo dessa técnica para a
resolucdo do problema aqui proposto e estudado. Como anteriormente apontado,
existe a possibilidade da diminuicdo nas taxas de acerto e do coeficiente Kappa,
bem como o aumento do erro na classificacdo das instancias e do tempo para

classificacéo, caso seja utilizada uma amostra maior.

Observou-se ainda que tanto o protocolo experimental desenvolvido para a
coleta do registro de EEG, quanto o protocolo para a selecdo e a extracdo de
atributos executados foram eficientes na representacdo do problema. Além disso, 0s
classificadores testados para estes dados mostraram-se eficazes para solucionar
este tipo de desafio. Para aprimorar e dar continuidade a este trabalho séo

propostos novos testes, incluindo grupo controle e amostras maiores. Propfe-se
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também o uso de Redes Neurais Atrtificiais, como as do tipo perceptron, bem como a

utilizacdo de métodos de aprendizagem profunda (deep learning).

A indicacéo para a existéncia de diferencas nos processos de pensamento
envolvendo o cortex frontal estimula novas pesquisas comparando o padrdo de
ativacao do cértex frontal entre pacientes com e sem espiculas detectaveis, quando

submetidos a tarefas especificas.

A aparente diferengca no funcionamento das vias dorsal e ventral observada
entre 0s grupos, a partir dos resultados da analise dos registros entre as
fotoestimulacbes, também merecem investigacdo posterior, confrontando o
processamento visual durante tarefas especificas e registros de alta densidade (com
64 eletrodos), além de construcdo das fontes de corrente (current sink e source)
através da andlise do problema inverso e do programa E-LORETA (IKEDA et al.,
2019).
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APENDICE A - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO-TCLE
UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
(PARA MAIORES DE 18 ANOS OU EMANCIPADOS - Resolucéo 466/12)

Convidamos o (a) Sr. (a) para participar como voluntéario (a) da pesquisa EFEITO DA
ESTIMULAGAO ACUSTICA BINAURAL NAO PERIODICA E ESTIMULAGAO
TRANSCRANIANA POR CORRENTE CONTINUA EM PACIENTES COM
EPILEPSIA que esta sob a responsabilidade das pesquisadoras Marilia Marinho de
Lucena, residente na Rua Adalberto Camargo,58, Gracas Recife-PE, 52050-290.
Contatos: (83) 99654-4936/marilia_137@hotmail.com. Esta sob a orientacdo do
Prof. Dr. Marcelo Cairrdo de Araujo Rodrigues.

Caso este Termo de Consentimento contenha informacdes que néao Ihe sejam
compreensiveis, as duvidas podem ser tiradas com a pessoa que estd lhe
entrevistando e apenas ao final, quando todos os esclarecimentos forem dados,
caso concorde com a realizacao do estudo pedimos que rubrique as folhas e assine
ao final deste documento, que estd em duas vias, uma via Ihe serd entregue e a
outra ficara com o pesquisador responsavel.

Caso nao concorde, ndao havera penalizacdo, bem como sera possivel retirar
0 consentimento a qualquer momento, também sem nenhuma penalidade.

INFORMACOES SOBRE A PESQUISA:

Motivacdo: Segundo dados do IBGE (2015), a Epilepsia é a segunda doenca
neurologica mais comum no mundo. Somente no ano de 2013 estima-se que no
Brasil, havia em média 1.940.000 portadores de epilepsia. A epilepsia de lobo
temporal é a forma mais comum de epilepsia no adulto, e também a forma mais
presente na resisténcia ao tratamento medicamentoso. Assim, esta pesquisa tem
como objetivos buscar desenvolver novas técnicas ndo invasivas para auxiliar no
tratamento de pacientes epiléticos que ndo respondem bem ao tratamento com
medicamentos.

Procedimentos: Para a pesquisa 0s participantes selecionados seréao
divididos em trés grupos: Sendo dois grupos experimentais, onde os participantes de
um dos grupos recebera estimulacdo acustica binaural ndo-periddica , que consiste
em escutar um som através de fones de ouvido, e os participantes do segundo
grupo receberdo estimulacdo transcraniana por corrente continua (ETCC),
caracterizada por aplicacdo de corrente elétrica continua de baixa intensidade, onde
sdo colocados eletrodos em determinadas regido da cabeca; e o terceiro grupo
receberd estimulos falsos de uma das técnicas dos grupos 1 e 2. A escolha do grupo
sera feita através de sorteio e o participante ndo saberd se esta recebendo o
estimulo verdadeiro ou falso. Durante a pesquisa todos os participantes deverao
manter o esquema terapéutico prescrito pelo seu médico.

Serdo necessarias para concluir o estudo sete visitas pelo menos, onde hoje
sera considerado o primeiro encontro. Este primeiro momento estd destinado ao
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convite para participacdo do estudo, preenchimento de um formulario sobre
gualidade de vida, explicacdes sobre o experimento, definicdo dos dias de
comparecimento as cessfes para aplicacdo dos estimulos e orientagcdes quanto ao
preenchimento do diario de crises.

As primeiras quatro visitas ap0s as orientacbes, deverdo ocorrer em dias
seguidos, onde serdo aplicados os estimulos com duracdo de 60 minutos para
estimulacdo acustica binaural e 30 minutos para estimulacdo transcraniana por
corrente continua, incluindo o tempo necessario para preparacdo do equipamento.
Posterior a essas quatro cessoes, serd dado um intervalo de dois dias, e apds isso,
sera feita uma quinta cessdo. Sera dado um intervalo de dois meses, e ap0s esse
periodo, o paciente realizard novo exame de Eletroencefalograma, apresentara o
diario de crises preenchido e preenchera novo questionario sobre sua qualidade de
vida.

Riscos: Quanto aos possiveis riscos e desconfortos relacionados aos
estimulos, a ETCC pode causar dor de cabeca, coceira no local, dor no couro
cabeludo ou no pescoco, sensacdo de formigamento, sensacdo de queimacao,
vermelhiddo na pele, sonoléncia, dificuldade de concentracdo, mudanca repentina
de humor, porém séo efeitos sdo incomuns e transitérios. Quanto a estimulagéo
acustica binaural, ndo héa riscos descritos na literatura. Para minimizar a chance de
gualquer dano ao paciente, havendo qualquer alteracdo ou desconforto sentido por
parte do voluntario, o procedimento sera interrompido e quando necessario, a equipe
de saude estara apta para intervir conforme orientacdes de um profissional médico.
Em ambos os casos h& os riscos de constrangimento frente as perguntas, mas tal
sera minimizado pelo uso de sala reservada para tal.

Beneficios: Avaliacdo por equipamento eletroencefalografico gratuita. Ao final das
avaliacbes dos dados obtidos através do exame de EEG, os pacientes poderdo obter
informacdes sobre os resultados das técnicas aplicadas durante o estudo.

Todas as informacdes desta pesquisa serao confidenciais e serdo divulgadas
apenas em eventos ou publicacGes cientificas, ndo havendo identificacdo dos
voluntarios, a ndo ser entre os responsaveis pelo estudo, sendo assegurado o sigilo
sobre a sua participacdo. Os dados coletados nesta pesquisa como os diarios de
crises, questionarios e exames de Eletroencefalograma ficardo armazenados no
laboratorio de Neurodinamica da UFPE, pelo periodo de no minimo 5 anos.

Nada |lhe sera pago e nem sera cobrado para participar desta pesquisa, pois a
aceitacdo € voluntaria, mas fica também garantida a indenizagdo em casos de
danos, comprovadamente decorrentes da participagdo na pesquisa, conforme
decisao judicial ou extra-judicial. Se houver necessidade, as despesas para a sua
participacdo serdo assumidas pelos pesquisadores (ressarcimento de transporte e
alimentacao).

Em caso de duvidas relacionadas aos aspectos éticos deste estudo, vocé
podera consultar o Comité de Etica em Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da
UFPE no endereco: (Avenida da Engenharia s/n — 1° Andar, sala 4 - Cidade
Universitaria, Recife-PE, CEP: 50740-600, Tel.: (81) 2126.8588 - e-mail:
cepccs@ufpe.br).

(Assinatura do pesquisador)
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CONSENTIMENTO DO RESPONSAVEL PARA A PARTICIPACAO DO/A

VOLUNTARIO
Eu, ., CPF ,
abaixo assinado, responsavel por _ _ , autorizo a
sua participagao no estudo EFEITO DA ESTIMULACAO ACUSTICA BINAURAL

NAO PERIODICA E ESTIMULACAO TRANSCRANIANA POR CORRENTE
CONTINUA EM PACIENTES COM EPILEPSIA, como voluntério (a). Fui devidamente
informado (a) e esclarecido (a) pelo (a) pesquisador (a) sobre a pesquisa, 0s
procedimentos nela envolvidos, assim como 0s possiveis riscos e beneficios
decorrentes da participacdo dele (a). Foi-me garantido que posso retirar o meu
consentimento a qualquer momento, sem que isto leve a qualquer penalidade para
mim ou para o (a) incapacitado em questao.

Local e data

Assinatura do (da) responsavel:

Presenciamos a solicitagdo de consentimento, esclarecimentos sobre a
pesquisa e o aceite do voluntario em participar (02 testemunhas néo ligadas a
equipe de pesquisadores):

Nome: Nome:

Assinatura: Assinatura:
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APENDICE B - QUESTIONARIO DE IDENTIFICACAO DO PACIENTE

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE CIENCIAS E SAUDE
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM NEUROPSIQUIATRIA E CIENCIAS DO
COMPORTAMENTO

QUESTIONARIO DE IDENTIFICACAO

1.DADOS PESSOAIS

Nome:

Género: 1 Masculino [_1Feminino ] Outro:

Idade: Escolaridade:

Religido:

Telefone: E-mail:

2. ,EXPERIENCIA COM ESTIMULACAO BINAURAL OU ESTIMULACAO
ELETRICA TRASCRANIANA (ETCC)

Vocé ja recebeu ou recebe estimulacéo Binaural ou ETCC? [ Sim [CIN&o

Caso a resposta for sim, qual das duas?

Como ficou sabendo da técnica?

Como vocé avalia o efeito provocado pela utilizacdo da técnica?

3. HISTORICO DE SAUDE

Vocé tem ou teve uma dessas patologias abaixo diagnosticada por um profissional
de saude?



[1 Depressdo [ Ansiedade Generalizada [] Sindrome do Panico
L1 Panico [1Fobia, qual?

Vocé faz uso continuo de medicamentos, entorpecentes e/ou drogas?
[1Sim [IN&o

Qual/quais?

Vocé possui Histérico de perda auditiva?
[1Sim [1Nao

Vocé faz uso de aparelho auditivo?

1 Sim [1Nao

Vocé possui marca-passo cardiaco?
[1Sim [1N&o

Vocé possui implante metélico?

1 Sim [ N&o, se sim, onde?

Vocé estéa gravida?
1 Sim [ Nao
Vocé lembra a data da sua ultima crise?

[1Sim [ Nao Qual o dia? / /

Com gque frequéncia normalmente ocorre suas crises?

Como sao as suas crises?




ANEXO A - QUESTIONARIO DE QUALIDADE DE VIDA QOLIE-31

QOLIE-31 (Quality of Life in Epilepsy Inventor)

Nome

paciente:
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do

Data: [/

Entrevistador:

Registro
HC:

no

Estas questbes sdo sobre sua saude e atividades do dia-a-dia. Responda cada
guestao circulando a resposta, responda da forma mais honesta possivel.

1. Em geral, como vocé classificaria sua Qualidade de Vida? Circule um numero
na escala que varia de 0 a 10, onde O corresponde a Pior Qualidade de Vida

possivel e 10 a Melhor Qualidade de Vida Possivel.

© W © 6 B 6

l

10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
Melhor Qualidade de Pior Qualidade de
Vida possivel Vida possivel

As questdes seguintes sdo sobre como vocé tem se sentido e como as coisas
tém sido para vocé nas ultimas 4 semanas. Para cada questéo indique a resposta
gue mais se aproxime de como vocé tem se sentido. Circule um nimero na escala
gue varia de 1 (o todo tempo) a 6 (nunca). Com que frequéncia , nas Ultimas 4

semanas, VOCeé:

Todo A Uma Alguma | Uma Nunca
Tempo | maior | boa parte pequena
parte parte do parte do
do do tempo | tempo
tempo | tempo
1. Sentiu-se cheio 1 2 3 4 5 6
de animo?
2. Sentiu-se muito 1 2 3 4 5 6
nervoso?
3. Sentiu-se tao 1 2 3 4 5 6
triste que nada o
animava?
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4. Sentiu-se calmoe |1 2 3 4 5 6
tranquilo?

5. Sentiu-se cheio 1 2 3 4 5 6
de energia?

6. Sentiu-se 1 2 3 4 5 6
desanimado ou
abatido?

7. Sentiu-se 1 2 3 4 5 6
esgotado?

oo
N
o

Sentiu-se Feliz? |1

©
N
o

Sentiu-se 1
cansado?

10. Preocupou-se 1 2 3 4 5 6
em ter outra
crise?

11. Teve dificuldade |1 2 3 4 5 6
de raciocinar e
resolver
problemas
(como fazer
planos, tomar
decisbes,
aprender novas
coisas)?

12. Vocé diminuiu 1 2 3 4 5 6
suas atividades
sociais , como
visitar amigos ou
parentes
proximos por
problemas de
saude?

2. Como tem sido sua Qualidade de Vida nas ultimas 4 como as coisas tém sido
para vocé? Circule na escala um namero que varia de 1 (excelente) a 5 (péssimas).

Excelentes 1

Muito boas 2

Nem boas nem ruins 3

Muito ruins 4

Péssimas 5
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3. Nas ultimas 4 semanas vocé teve problemas com sua memdéria, ou seja,
problemas para lembrar das coisas? Circule um namero na escala que varia de 1
(Bastante Problema) a 4 (Nenhum Problema).

Sim, bastante Sim, algum Sim, s6 um pouco | Nao, nenhum
problema problema de problema problema
1 2 3 4

4. Nas ultimas 4 semanas vocé teve problemas com sua memoaria (ou seja; lembrar-
se das coisas que as pessoas disseram) no seu trabalho ou atividades diarias?

Todo A maior Uma boa Alguma Uma Nunca
tempo parte do parte do parte do pequena
tempo tempo tempo parte do
tempo
1 2 3 4 5 6

5. As perguntas seguintes estdo relacionadas a problemas de concentracdo. Nas
dltimas 4 semanas, com que frequéncia vocé teve problema para concentrar-se (ou
seja, manter-se pensando em determinada atividade) e o quanto esses problemas
interferiram no seu dia-a-dia.

Todo A maior | Uma Alguma | Uma Nunca
tempo | parte boa parte do | pequen
do parte tempo | a parte
tempo |do do
tempo tempo
17.Problemas 1 2 3 4 5 6
para
concentrar-se
durante uma
leitura.
18. Problemas 1 2 3 4 5 6
para manter
sua atencao
em alguma
atividade por
algum tempo.

As perguntes seguintes estdo relacionadas em como vocé tem se sentido em
relagédo a suas crises.

Sim, Sim, Sim, sO Sim, as Na&o,
bastante moderadamente | um pouco | vezes nenhum
19.No 1 2 3 4 5
lazer.
20. Na 1 2 3 4 5
direcéo de
veiculos.
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Indiqgue 0 quanto os seguintes problemas abaixo o incomodam, Circule um ndmero

na escala que varia de 1 ( Nao incomoda)a 5 (Incomoda extremamente);

Sim,
bastante

Sim,
moderadamente

Sim, s6 um
pouco

Sim, as
vezes

Nao,
nenhum

21. Vocé tem medo
de ter uma crise
nas proximas 4
semanas?

1

2

3

4

5

22. Vocé se
preocupa em
machucar-se
durante uma crise?

23. Preocupa-se
em envergonhar-se
ou ter problemas
sociais devido a
crise?

24 Vocé se
preocupa pelos
efeitos colaterais
gue a medicacgao
possa lhe causar
se tomada por um
longo periodo, ou
seja, que ela
“possa fazer mal
para seu
organismo?

Sim, incomoda
extremamente

Sim,
incomoda
bastante

Sim,
incomoda
sO um
pouco

Sim,

incomoda
as vezes

Nao
incomoda

25. As crises
epilépticas.

4

3

2

26. Problemas de
memdaria, ou seja,
dificuldade para
lembrar-se das
coisas.

4

3

2

27. Dificuldade no
trabalho

28. Dificuldades
sociais, ou seja,
sentir-se impedido
de se relacionar
com outras
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pessoas ou fazer
atividades fora de
casa.

29. Efeitos 5 4 3 2 1
Colaterais da
medicac¢do no
organismo.

30. Efeitos 5 4 3 2 1
colaterais da
medicacdo no
raciocinio, para
pensar, para se
concentrar.

6. Quanto vocé acha que a sua saude esta boa ou ruim? No termdmetro abaixo a

melhor saude possivel corresponde a 100 e a pior saude possivel corresponde a 0.

Circule um numero na escala que melhor indica como vocé se sente em relacdo a
sua saude. Ao responder, considere a epilepsia sendo parte da sua saude.

Melhor sande possivel 100

90

80

w0 ™

60

e Ln
(=] =

L)
=

10 b

Pior sande ()




