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Abstract: Automatic classification of electroencephalography (EEG) signals into normal or abnormal is
the first step for the automatization in the detection of neuropathologies, and has the potential to
considerably reduce the time between signal capture and medical report. A technique that has not yet
been explored for this specific task, but which has shown a good ability to detect mental disorders, due to
its capacity to capture spatial and temporal information, is the EEG microstate analysis. This work
proposes a methodology for detecting abnormal EEG signals combining the use of microstates and a
Learning Vector Quantization (LVQ) network for better discrimination of the microstates. Experimental
results in a public database suggest that microstate analysis, which uses the topographic characteristics of
the signal, is promising for the normal/abnormal EEG classification, regardless of an a priori specified
neuropathology.

Resumo: A classificacdo automatica dos sinais de eletroencefalografia (EEG) entre normal ou anormal é
0 primeiro passo para a automatizagdo da deteccdo de neuropatologias, tendo o potencial de reduzir
consideravelmente o tempo entre a captura do sinal e o laudo médico. Uma técnica que ainda néo foi
explorada para esta tarefa especifica, mas que tem mostrado boa capacidade na deteccéo de transtornos
mentais, devido a capacidade de capturar informacdo espacial e temporal, é a de anélise de microestados
de EEG. Neste trabalho é proposta uma metodologia para deteccdo dos sinais anormais que combina o
uso de microestados e uma rede Learning Vector Quantization (LVQ) para uma melhor discriminagdo
dos microestados. Resultados experimentais em uma base de dados publica sugerem que a analise de
microestados, que utiliza as caracteristicas topogréficas do sinal, € promissora para a classificacdo
normal/anormal de EEG, independentemente de uma neuropatologia especificada a priori.

Keywords: EEG Microstates; LVQ Optimization; Signal Processing; Classification; Abnormal EEG.
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1. INTRODUCAO

As deficiéncias neurofisiologicas podem ser precedidas do
aparecimento de sintomas clinicos. 1sso ocorre em diversas
doencas neuroldgicas, conforme reportado por Khanna et al.
(2014). O monitoramento de biomarcadores neurofisiol6gicos
pode permitir a deteccdo precoce de disturbios e contribuir
para o entendimento das deficiéncias subjacentes. Uma das
principais técnicas para estudo dos padrfes neurofisiolgicos
é o Eletroencefalograma (EEG) (Hu e Zhang, 2019). Essa
técnica consiste no monitoramento da atividade cerebral
através da aquisicdo dos potenciais em uma série de eletrodos
distribuidos pelo cranio de um paciente. O EEG é uma
ferramenta poderosa e muito difundida, utilizada no
diagnéstico clinico de disturbios do sono, epilepsia,
Alzheimer, coma, morte cerebral e diversas outras condi¢des
patoldgicas (Obeid e Picone, 2018).

* Esse trabalho foi parcialmente financiado pela Fundagdo de
Amparo a Pesquisa do Espirito Santo (FAPES), nimero
598/2018.
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A técnica possui algumas vantagens clinicas no estudo da
funclo cerebral que potencializam sua utilizagdo: ndo é
invasiva, custo relativo baixo e alta resolucdo temporal. 1sso
permite levantar informagdes importantes de coordenacéo
neural local e de longo alcance (Khanna et al., 2015). Apesar
de seus beneficios, a interpretacdo dos sinais de EEG é um
processo dependente da analise subjetiva do examinador e
demanda profissionais cujo treinamento leva anos (Lopez et
al., 2016). Isso limita sua utilizagdo no acompanhamento de
pacientes e de biomarcadores associados a deteccdo precoce
de funcionamento anormal da rede neural.

Ha uma série de técnicas para andlise da informagdo contida
no sinal de EEG, sendo as mais difundidas aquelas
relacionadas a analise das caracteristicas temporais e
espectrais do sinal (McMackin et al., 2019). Em geral, elas
caracterizam a morfologia temporal das formas de onda e
distribuicbes de frequéncia em certos eletrodos pré-
selecionados (Poulsen et al., 2018). Nessa andlise cléssica,
um sinal de EEG é considerado normal quando as
frequéncias, tensdes, formas de onda e outras caracteristicas
estdo contidas em certos intervalos pré-determinados,
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compativeis com o funcionamento cerebral normal (Lopez,
2017).

Conforme Obeid e Picone (2018), certas patologias
neuroldgicas causam desvios nos padrdes normais do sinal de
EEG que podem ocorrer a qualquer instante ou de forma
intermitente sendo muito dificeis de se capturar em exames
de rotina e geralmente necessitam de monitoramento a longo
prazo. Segundo os autores, historicamente foram utilizadas
trés abordagens para o problema de classificacdo automatica
do sinal de EEG: (i) classificagdo Unica do sinal todo, (ii)
classificacdo de segmentos do sinal, e (iii) decodificacdo
sequencial. Todas essas abordagens consideram apenas as
caracteristicas temporais e espectrais do sinal e a presenca de
eventos anormais, bem como a correlacdo entre estes. Os
autores afirmam que a maioria dos estudos tiveram foco em
um ndmero pequeno de pacientes. Nesse tipo de abordagem,
a primeira etapa da classificagdo automatica consiste em
verificar algum desvio do padrdo normal. A seguir, os trechos
de interesse sdo processados para classificagdo dos padrdes
anormais detectados e os eventos associados sdo anotados no
sinal. Alguns métodos consideram a correlagdo entre 0s
eventos. Por fim, é feita a identificacdo de patologias
especificas associadas as alteragcBes no sinal e aos eventos
associados.

Sob outra perspectiva, muitas pesquisas tém trabalhado com
outras caracteristicas do sinal de EEG além daquelas
classicas. Trabalhos recentes tém apontado que, em repouso
(na auséncia da execucdo de alguma tarefa especifica), o
cérebro opera alternando entre certos mapas (distribuicdo do
potencial elétrico no escalpo) envolvidos na atividade
funcional. Essas redes de conectividade cerebral s&o
apontadas como fundamentais nos processos sensoriais e
cognitivos e sdo denominadas Rest State Networks (RSNs)
(Niazy et al., 2011). Segundo estudos de conectividade
cerebral utilizando fMRI (Imagem por Ressonéncia
Magnética funcional), esses mapas surgem devido as fungfes
do cérebro em repouso serem caracterizadas por flutuaces
coerentes no sinal BOLD (blood-oxygen-level-dependant).
Essas flutuagbes sdo distintas das contribuicdes de sinal
advindas da respiracéo e do sistema cardiovascular e operam
como um estado exploratorio continuo do cérebro (Heine et
al., 2012).

Uma ferramenta denominada analise de microestados
(Lehmann et al., 1987) tem sido aplicada para o entendimento
desse comportamento. Através da premissa de que as
diferentes topografias cerebrais sdo geradas por diferentes
configuracBes de fontes neurais, estudos demonstram que 0s
microestados sdo capazes de refletir os estados funcionais
globais do cérebro e estdo intrinsecamente correlacionados
com as RSNs de fMRI (Poulsen et al., 2018). Uma série de
estudos sobre diferentes patologias ao longo dos Ultimos dez
anos identificou um grupo de 4 microestados, denominados
candnicos, como sendo capazes de representar entre 65% e
84% da variancia global do sinal de EEG (Michel e Koenig,
2018). Entretanto, dependendo da aplicagdo, 0 nimero de
microestados deve ser selecionado de acordo com a base de
dados (Michel e Koenig, 2018). Nesses estudos, 0s
microestados do sinal normal apresentam topografias e
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propriedades dindmicas consistentes, desviando desse padréo
de maneiras diferentes para patologias distintas. Esses
resultados sugerem que 0s microestados e suas propriedades
dindmicas seriam capazes de discriminar um sinal normal de
EEG de uma maneira diferente da analise classica. Existem
vérios trabalhos que buscam fazer uma identificacdo de
doengas especificas com uso de microestados, entretanto nao
foram identificados trabalhos que utilizem microestados para
a classificacdo inicial do sinal de EEG entre normal e
anormal, em particular em uma base de dados ampla.

O trabalho de Lopez (2017) é o primeiro estudo que
identificou-se tratando do tema de classificacdo automatica
de sinais anormais de EEG, com base em um banco de dados
que conta com uma série de diferentes neuropatologias. Nele
sdo utilizadas técnicas de aprendizado de maquina e deep
learning, entretanto, elas sdo aplicadas utilizando a anélise
cléssica do sinal de EEG, baseada nas caracteristicas
temporais e espectrais.

Assim, a proposta do presente trabalho é verificar a
aplicabilidade da andlise de microestados, que usam a
configuragdo topografica do sinal e suas propriedades
dindmicas, para determinar se um sinal de EEG capturado em
estado de repouso, pode ou ndo ser classificado como normal
ou anormal. O presente trabalho propbe, ainda, uma
metodologia supervisionada para obtencdo dos protétipos de
microestados, por meio do uso de Redes Neurais Artificiais
LVQ (Learning Vector Quantization) (Kohonen, 1995). No
método tradicional ¢é utilizada uma técnica ndo-
supervisionada (Poulsen et al., 2018).

O restante da estrutura desse artigo é a seguinte: na Secéo 2
séo apresentados a base de dados e os métodos utilizados. Na
Se¢do 3 € descrita a metodologia proposta. Os resultados
obtidos sdo mostrados na Secdo 4 e, por fim, na Secdo 5 séo
apresentadas as conclusdes.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Base de Dados

A pesquisa utilizou a base denominada TUAB (The TUH
Abnormal EEG Corpus) (Lopez, 2017) que consiste de um
subset da base de dados denominada TUEG (The Temple
University Hospital EEG Data Corpus (Obeid e Picone,
2016)). As bases sdo disponibilizadas® pelo Neural
Engineering Data Consortium (Obeid e Picone, 2016). A
base de dados TUEG é o maior conjunto de dados clinicos de
EEG disponibilizada publicamente (Obeid e Picone, 2016).
Na Tabela 1 estd descrita a quantidade de pacientes que
constam da base de dados TUAB, verséo 2.0.0, consistindo
de um total de 2.383 pacientes. As versdes anteriores da base
constavam com alguns dados duplicados e inconsistentes que
foram removidos, por isso a versdo 2.0.0 tem algumas
sessdes a menos que a anterior. A base é dividida em 2.993

! www.nedcdata.org
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sessdes de EEG, que totalizam 1.142 horas, subdivididas em
Train e Evaluation sem sobreposicdo de pacientes.

Tabela 1. Conjunto de Pacientes TUAB

Descricdo Normal Anormal Total

Evaluation 148 105 253
Train 1.237 893 2.130
Total 1.385 998 2.383

Na Tabela 2 ha um detalhamento das sessOes da base de
dados TUAB. A base é composta por uma Unica montagem
denominada TCP/AR, sendo o TCP referente a montagem
bipolar Temporal Central Parassagital (Ferrell et al., 2020)
dos eletrodos no sistema 10-20. J& a terminologia AR
(Average Referenced) indica que o sinal é referenciado a
média, 0 que é importante, uma vez que na literatura e nas
ferramentas computacionais costuma-se assumir essa
referéncia (Poulsen et al., 2018).

Tabela 2. Conjunto de Sessdes TUAB

Descricao Normal Anormal Total

Evaluation 150 126 276
Train 1.371 1.346 2.717
Total 1.521 1.472 2.993

Na Tabela 3 e na Figura 1, podem-se verificar as
distribuicbes de género e de idade entre as sessdes da base.

Tabela 3. Distribui¢do de género por sessdo (TUAB)

Evaluation Train
Género M F M F
Total 128 148 1.270 1.447

Todos os arquivos da base possuem pelo menos 15 minutos
de duragcdo (Lopez, 2017). Todas as sessbes possuem um
arquivo de texto associado contendo o laudo clinico do
neurologista, que possuem um breve histérico médico do
paciente, remédios utilizados, impressdes clinicas e uma
classificacdo do EEG entre normal e anormal.

Sessdes x ldade
Evaluation

Train

Figura 1. Distribuicdo de idade por sessdo

Os sinais classificados pelo neurologista como anormais
consistem de uma diversidade de desordens neuroldgicas
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(Lopez, 2017; Obeid e Picone, 2016). As taxas de
amostragem variam na base de dados, sendo sempre de, no
minimo, 250 Hz (Harati et al., 2014). Os sinais foram
capturados em diversas configurages de ambiente clinico do
hospital universitario Temple University Hospital (TUH), em
estado de repouso (Lopez, 2017). O banco de dados original
foi processado automaticamente para a remocdo dos
seguintes padrdes indesejados no sinal: movimento dos olhos,
artefatos e ruido de origem nao cerebral (Harati et al., 2014).

As seguintes etapas de pré-processamento foram utilizadas no
método proposto neste trabalho:

i. selecdo dos 21 canais de EEG do sinal;

ii. mapeamento dos eletrodos de cada canal em cada ponto
do crénio conforme montagem 10-20 TCP/AR no
EEGLab;

iii. reamostragem dos sinais para 250 Hz, caso necessario
(para compatibilidade no EEGLab);

iv. aplicacdo de filtro do tipo passa banda com frequéncias
de corte de 1 e 30 Hz - utilizando a funcéo
‘pop_eedfiltnew()’ do EEGLab, que aplica um filtro do
tipo janela de Hamming (Poulsen et al., 2018;
Zappasodi et al., 2017); e

v. selecdo de intervalo de 10 segundos de cada amostra
com offset de 3 minutos do inicio da sesséo.

Conforme Lopez, (2017), 10 segundos representa a duragdo
média de sinal para que um especialista treinado seja capaz
de classifica-lo como normal ou anormal. Ainda, de forma a
desconsiderar alteracfes no sinal em repouso oriundas do
ambiente clinico (como ruidos e interferéncias externas,
desconforto do paciente com os eletrodos e com o ambiente,
etc.) foram descartados os 3 minutos iniciais do sinal. Esse
intervalo foi selecionado empiricamente, sendo o menor
intervalo que manteve o nivel de erro consistente nos testes.

2.2 Teoria e Processamento do Sinal

2.2.1 Microestados de EEG

A técnica de microestados consiste no exame de mapas
topogréaficos de potencial cerebral extraidos do sinal de EEG
filtrado na frequéncia do denominado canal alfa (8 — 12 Hz)
com posterior localizacdo de maximos na curva de GFP
(Global Field Power), conforme obtido por (1).

C
1
GFP = EZI(VL- () = Vimea (£))? @)

onde C é 0 nimero de eletrodos, t é um dado instante de
tempo, V;(t) € o potencial do i-ésimo eletrodo no instante t,
Vimea € O potencial médio de todos os eletrodos.

O GFP, é uma medida singular e independente de referéncia
do potencial do sinal ao longo dos eletrodos.
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Matematicamente, 0 GFP é o desvio padrdo de todos os
eletrodos num dado instante de tempo (Murray et al., 2008).
Por serem os pontos com a maior relagao sinal ruido (SNR), a
probabilidade de encontrar um microestado nos picos da
curva GFP é maximizada (Poulsen et al., 2018).

De forma a determinar os microestados principais, 0s pontos
de maximo local obtidos através de (1) sdo alimentados a um
algoritmo de analise espacial de clusters. Podem ser
utilizadas diversas técnicas, sendo as principais 0 TAAHC
(Topographic Atomize and Agglomerate Hierarchical
Clustering) e o k-means modificado (Poulsen et al., 2018).
Segundo (Michel e Koenig, 2018), o0 k-means modificado é o
método mais utilizado na literatura, sendo a escolha dessa
técnica adequada por permitir comparagdes futuras com
outros estudos.

Na Figura 2, pode-se verificar o aspecto de um conjunto de
prototipos de microestados calculados a partir de um sinal de
EEG. Ap6s a obtengdo dos prototipos principais de
microestados, o sinal de EEG original pode ser representado
como uma sequéncia desses mapas topograficos através do
processo de backfit (ver Secéo 2.2.2).

PROTOTIPOS DE MICROESTADO
3

- o«
- 4 \'

4

L'.‘

BACKFIT

1
SINAL EEG ‘
-

EXTRACAO DE
MICROESTADOS

CURVA NMMLM
GFP

Figura 2. Microestados extraidos do sinal de EEG

Apesar de ndo existirem métodos especificos para selecdo da
guantidade de protétipos numa analise baseada em
microestados (Poulsen et al., 2018), no presente trabalho
foram utilizadas as quantidades de microestados para
representacdo do sinal de EEG entre 2 e 16. Os testes de
classificacido apresentaram os melhores resultados com a
selecdo de 16 microestados, de forma que esta quantidade foi
selecionada para representacdo do sinal. Quantidades maiores
de microestados ndo puderam ser investigados devido as
limitagGes na toolbox utilizada.

2.2.2 Backfit e Temporal Smoothing

O processo de backfit se refere a representar o sinal de EEG
original em uma sequéncia de microestados, cujos protétipos
foram previamente identificados, conforme Se¢éo 2.2.1.

Para tanto, é utilizada uma medida de distancia entre 0 mapa
topografico de cada instante n e o0s protétipos de
microestados obtidos, sendo associado a cada instante o
protétipo mais similar. A medida utilizada no presente
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trabalho é o GMD (Global Map Dissimilarity), que pode ser
calculada, para dois mapas topograficos quaisquer x,, € x,,,
conforme (2) (Murray et al., 2008).

X

GFP,

O]

o = e -

onde x, e x, sSdo os vetores contendo dois mapas
topogréaficos quaisquer e GF B, e GF B,, sdo obtidos por (1).

Como o sinal de EEG possui uma série de ruidos e artefatos
indesejados, que podem contribuir para o aparecimento de
trechos muito curtos assinalados a um determinado
microestado, por vezes até amostras individuais, apés
assinalar a cada amostra um microestado através do
backfitting, é feito um pds-processamento denominado
temporal smoothing, que consiste em eliminar segmentos
muito  pequenos, menores que um certo limiar
predeterminado (Poulsen et al., 2018). O processo consiste
em remapear as amostras de trechos menores que o limiar
para o microestado adjacente que possua a menor distancia
GMD. O processo € repetido até que ndo haja segmentos
muito curtos no sinal (Poulsen et al., 2018).

2.2.3 Caracteristicas dos Microestados

A partir da representacdo do sinal de EEG por uma série de
microestados, é possivel extrair algumas informagdes
estatisticas Uteis para a caracterizacdo do sinal. A seguir séo
apresentadas as utilizadas neste trabalho (Poulsen et al.,
2018).

i. Duragdo: pode ser definida como o tempo de
duracdo de um dado microestado no sinal, medida
em milissegundos.

ii. Ocorréncia: se refere @ média da quantidade de
vezes por segundo em que um determinado
microestado é dominante.

iii. Cobertura: é o percentual de tempo em que um
determinado microestado permanece ativo no sinal
todo.

iv. Probabilidades de transicdo: mensuram  as
probabilidades de um dado protétipo de microestado
de ftransicionar para outros prototipos de
microestados.

V. Variancia Global Explicada (GEV): pode ser
definida como a capacidade de um protdtipo de
microestado k de explicar a variancia contida na
base de dados e é calculada por (3) (Murray et al.,
2008), para cada amostra n que tenha sido rotulada
como pertencente ao protétipo de microestado k.

GEV(k) = Z GEV, 3)

A GEV de uma dada amostra n, que mede a similaridade
dessa amostra com o protétipo de microestado com o qual ela
foi rotulada, é calculada por (4) (Poulsen et al., 2018):
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GFP?

GEV, = Corr(x,, a;,)?. —————
n (n ln) ﬁ,GFPﬁ,

(4)

onde N é o nimero de amostras, n’ sdo todas as amostras, x,
é 0 mapa topografico da enésima amostra, a;,, € o prototipo
de microestado assinalado a enésima amostra e Corr é a
medida de correlacdo espacial. Ambos x,, e a;, sdo vetores
de dimensdo C. A GEV representa 0 quadrado da correlacdo
entre a amostra n e seu protétipo de microestado,
normalizada pela fracdo do quadrado do GFP dessa amostra
n, em relagdo ao quadrado do GFP total de todas as amostras
contidas no sinal.

2.2.4 Learning Vector Quantization

De forma a melhorar os resultados da detec¢do de sinais
anormais de EEG, é proposto utilizar neste trabalho uma rede
neural LVQ (Learning Vector Quantization) (Kohonen,
1995) com o objetivo de obter protdtipos de microestados
que discriminam melhor os sinais normais de EEG daqueles
anormais de forma supervisionada. O LVQ foi escolhido pela
sua capacidade de obter protétipos supervisionados, uma vez
gue os métodos tradicionais para obter os microestados sdo
ndo-supervisionados. Uma rede LVQ é um classificador
especificamente projetado para classificagdo estatistica, capaz
de definir regides referentes a cada classe no espaco de dados
de entrada (Kohonen, 1995). O LVQ possui protdtipos em
sua estrutura cujos pesos sdo ajustados para permitir uma
melhor discriminacéo das diferentes classes.

3. METODOLOGIA

Utilizando a base de dados descrita, inicialmente séo
selecionados conjuntos de treino balanceados entre classes.
Testes foram executados com 500, 1000, e 2000 sessdes de
treino e, por fim, com todas as sessfes (2717). Cada amostra
é referente a um trecho de 10 segundos extraido de cada uma
das sessOes selecionadas, apds 0s 3 minutos iniciais do sinal.
A seqguir, todas as amostras de treino, independente de rétulo,
sdo concatenadas em um Unico set do EEGLab. O set
contendo todas as amostras é utilizado para segmentagdo dos
prototipos de microestados, sdo utilizados 100 pontos de pico
da curva GFP de cada amostra, extraidos aleatoriamente
(Poulsen et al., 2018). A segmentacdo inicial é feita com o
algoritmo do k-means modificado e, assim, sdo selecionados
16 prototipos de microestados. Na Figura 3 é mostrada a
sequéncia com todas as etapas da metodologia.

De forma a obter os microestados otimizados, os pesos
iniciais da camada de entrada da rede LVVQ séo inicializados
com o0s protétipos obtidos pelo k-means. A rede LVQ é
treinada com os 100 picos GFP de cada amostra do sinal
EEG, cada um com sua respectiva classe, utilizando como
parametros uma taxa de aprendizagem de a = 0,005 e 30
épocas. Esses parametros foram obtidos empiricamente, de
forma que, nos testes executados, a convergéncia se deu
dentro do limite de épocas. Apos o treino da rede, 0s pesos
dos prototipos da rede LVQ sdo normalizados pela norma L2,
e sdo chamados aqui de microestados otimizados. Para fins
de comparacao, o restante da metodologia foi executado uma

ISSN: 2175-8905

vez com 0s protétipos obtidos com o k-means modificado e
uma vez com 0s protétipos otimizados por meio da rede LVQ
para o conjunto de treino com 500 amostras. Ap6s a definicéo
dos prot6tipos dos microestados, eles sdo importados para
execucdo do backfit de cada amostra de treino e de teste
individualmente. Ap6s o backfit é feito o temporal
smoothing, cujo limiar é determinado empiricamente, para
rejeicdo de segmentos muito curtos, em geral relacionados a
ruido (Poulsen et al., 2018). Neste trabalho, foi utilizado um
limiar de 30 ms. Por fim, é feito o célculo das estatisticas dos
protétipos de microestados obtidos. As caracteristicas e
estatisticas extraidas da configuracdo topografica do sinal de
EEG através da representacdo pelos microestados, conforme
Secdo 2.2.3, sdo utilizadas para o treino e teste dos
classificadores. Para cada série de microestados, sdo
extraidos 64 atributos estatisticos, sendo Duragdo,
Ocorréncia, Cobertura e GEV para cada um dos 16
protétipos.

= Conjunto de treino (500, 1000, 2000 e 2717) e Conjunto de teste
(276)

= Selegao de canais EEG

* Localizagdo dos Eletrodos

* Filtro passa banda 1 ~ 30Hz

* Selegiio de 10 s de sinal (offset de 3 min)

» Concatenacdo de todas as amostras.

» Calculo da curva GFP e selecio de 100 picos GFP por amostra
* Segmentacdo com k-means medificado

* Selegdo da quantidade de protétipos de microestado

* Pesos iniciais da rede LVQ = protétipos de microestado

* Treino da rede LVQ,

» Pesos finais da rede LVQ s8o os microestados otimizados
» Normalizagdo com a norma L2

* Backfit dos sinais de treino e teste
» Temporal smoothing (30 ms)
= Estatisticas dos microestados (64 atributos)

= SVM, RF e kNN
= Treino com Otimizagdo Bayesiana e validagdo cruzada 10-fold
» Classificagio das amostras de teste e cilculo da taxa de Erro
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Figura 3. Sequéncia de Etapas da Metodologia

Os classificadores utilizados no presente trabalho foram os
seguintes: SVM (Support Vector Machine) (Hu e Zhang,
2019), RF (Random Forest) (Breiman, 2001), e kNN (k
Nearest Neighbors) (Duda et al., 2000). Para cada
classificador foi utilizado o algoritmo de otimizacdo
Bayesiana (Snoek et al., 2012) com validacéo cruzada 10-fold
sobre o conjunto de treino, para definicdo dos valores dos
hiperparametros. Para cada classificador foi utilizado um
nimero maximo de 30 iteragcBes da otimizacdo Bayesiana.
Para 0 SVM sdo otimizados a fun¢do do kernel (polinomial,
gaussiana e linear), escala do kernel (0,001 a 1000), e box
constraint (0,001 a 1000). Para a RF é otimizado 0 nimero
de arvores N, (1 a 200). Para o kNN é otimizado o valor de k
(1 a 250).

Os dados de teste sdo, enfim, classificados pelos
classificadores treinados e é calculada a taxa de erro de
classificacdo conforme (5):

N,
Erro = N X 100% (5)

t
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onde N, é o nimero de amostras atribuidas a classe errada e
N, é 0 nimero total de amostras.

4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

De forma a implementar e testar o uso da analise de
microestados para classificacdo da base de dados, foi
utilizado o EEGLab para a plataforma computacional
Matlab®. O EEGLab (Delorme e Makeig, 2004) é uma
ferramenta aberta para tratamento e andlise de sinais de EEG
contando com uma série de recursos pré-definidos, inclusive
uma série de toolboxes, dentre as quais a Microstate toolbox
(Poulsen et al., 2018), que foi utilizada para a etapa de
mapeamento e analise dos microestados. A Figura 4
apresenta o aspecto dos 16 protétipos de microestados
obtidos pelo k-means modificado (primeira linha) e o0s
otimizados pela rede LVQ (segunda linha). Pode ser
observado visualmente que o LVQ fez ajustes nos prot6tipos
previamente obtidos pelo k-means. Por ser um algoritmo
supervisionado, o LVVQ ajustou os prototipos de microestados
com a meta de maximizar a discriminacdo entre os dados
normais e anormais.

©O00BOOVOOROPO0O
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Figura 4. Prot6tipos de microestado originais (acima) e
otimizados (abaixo)

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos com a
implementacdo apresentada para os 3 classificadores
utilizados e compara os resultados com e sem otimizacdo
com a Rede LVQ para o experimento utilizando o conjunto
balanceado de 500 amostras de treino.

Tabela 4. Taxa de erro com e sem otimizacéo (500 amostras)

Sem Com
Otimizagdo Otimizagdo
LVQ LVQ
SVM 32,54% 25,40%
RF 32,14% 27,78%
kNN 30,16% 26,98%

Pode-se observar que a otimizacdo com LVQ conseguiu
consistentemente melhorar os resultados de classificagéo,
sendo que o melhor resultado foi obtido pelo SVM com uma
taxa de erro de 25,40%. Na Tabela 5 estd o comparativo dos
resultados utilizando-se os diferentes conjuntos de amostras
para o treinamento dos classificadores com o uso do LVQ
para otimizar os prototipos dos microestados.

Tabela 5. Taxa de erro com diferentes conjuntos de treino

NUmero de amostras

500 1000 2000 2717
SVM 2540%  24,60%  21,43%  22,10%
RF 27,78%  26,98%  29,76% 28,99%
kNN 2698%  2579%  23,81%  25,00%
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No trabalho de Lopez (2017), foi inicialmente estabelecido
um resultado de base com os classificadores KNN e RF.
Todos os classificadores foram treinados usando as
caracteristicas extraidas de diferentes regides do créanio, por
pares de eletrodos, utilizando um periodo entre 3 e 9
segundos. As caracteristicas utilizadas foram: Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCCs), Energia, Energia diferencial
e derivadas 1% e 2% dessas caracteristicas. A dimensdo do
vetor de caracteristicas é reduzida por meio de PCA
(Principal Component Analysis). Sdo apresentados outros
classificadores e, por fim é desenvolvido o sistema CNN-
MLP (Convolutional Neural Networks - Multilayer
Perceptron), que obteve o melhor resultado. O CNN-MLP
classifica os sinais através de uma rede com 3 camadas
convolucionais que é treinada com o vetor de caracteristicas
de 4 diferentes regides do escalpo e os dados de saida sdo
agregados através da camada MLP, que é responsavel por
realizar a classificagdo das amostras.

Os resultados obtidos por Lopez (2017) e por este trabalho
sdo apresentados na Tabela 6, sendo que o numero de
amostras de treinamento de cada método estd entre
parénteses. O método proposto neste trabalho obteve
melhores resultados para os classificadores RF e KNN, apesar
da comparacdo néo ser muito adequada devido a diferenga na
quantidade de amostras de treinamento. O resultado obtido
com o classificador SVM foi um pouco inferior ao do
classificador CNN-MLP.

Tabela 6. Comparativo das taxas de erro dos classificadores
(Lopez, 2017)  Este Trabalho

RE 31,70% 26,98%

(162) (1000)

n Gy (2000

s ' @00y
CNN-MLP 2(12’725;’;0 -

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto o uso da anélise de microestados
de EEG para detectar sinais anormais, em contraponto aos
métodos tradicionais. Também foi proposto o uso da rede
LVQ para obter de forma supervisionada os prototipos de
microestados, diferente dos métodos comumente utilizados
que sdo ndo-supervisionados.

Comparando os melhores resultados da literatura e os do
presente trabalho, que sdo da mesma ordem, sugere-se que a
analise de microestados é um método promissor na tarefa de
classificacdo de sinais anormais de EEG como etapa inicial
do processo de identificagdo automatica de desordens
neuroldgicas. Contudo, mais estudos sdo necessarios.

Algumas propostas para trabalhos futuros sdo o teste de
outros algoritmos de segmentacdo supervisionados, o teste
com classificadores que utilizem outras abordagens de
aprendizado supervisionado, e teste de classificagdo com
subconjuntos de caracteristicas dos microestados, para analise
daquelas que discriminam melhor os dados.
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