
Comparação de Técnicas de Classificação Unária
para Detecção de Crises Epilépticas via EEG

Patrícia T. Leitão, Antônio Marcos S. Oliveira, Guilherme A. Barreto, Charles C. Cavalcante
Programa de Pós-Graduação em Engenharia de Teleinformática (PPGETI)

Universidade Federal do Ceará (UFC), Centro de Tecnologia, Campus do Pici, Fortaleza, Ceará
patricia.tavares@alu.ufc.br, soliveiramarcos@hotmail.com, {gbarreto, charles}@ufc.br

Resumo—Este trabalho apresenta uma análise comparativa
de algoritmos de detecção de anomalias, também chamada de
classificação unária (one-class classification) aplicados a sinais
de EEG com o objetivo de detectar crises epilépticas. Nesta
tarefa, apenas os dados sem anomalias (classe negativa) são
usados para construir o modelo de classificação. Foram avaliados
sete métodos: distância euclidiana mínima ao centróide (DEMC),
kernel DEMC (KDEMC), distância Mahalanobis mínima ao
centróide (DMMC), PCA, kernel PCA (KPCA), one-class SVM
(OC-SVM) e isolation forest (IF). Os experimentos utilizaram
dados do conjunto CHB-MIT Scalp EEG Dataset, com diferentes
hipóteses de extração dos segmentos com ocorrência de crises
(EEG ictal) e sem ocorrência de crises (EEG não-ictal) para
a geração dos conjuntos de treino, validação e teste. Para
extração de atributos dos vários canais, usou-se o método do
vetor de covariâncias aplicado a cada 2s de registro do EEG.
Os resultados obtidos evidenciam o desempenho superior dos
classificadores KDEMC e KPCA, com destaque a este último
que atingiu acurácia de 97,27% e especificidade de 86,61%. Além
disso, a análise das curvas ROC sugere que a Hipótese 3, uma
dentre 7 estratégias propostas neste artigo para a montagem dos
conjuntos de treino/teste conduz a um melhor desempenho dos
classificadores em relação às demais.

Index Terms—Crises epilépticas, eletroencefalograma, detecção
de anomalias, classificação unária, métodos de kernel.

I. INTRODUÇÃO

A epilepsia é uma condição crônica do cérebro, não conta-
giosa, que atinge aproximadamente 50 milhões de pessoas no
mundo todo [1]. As crises epilépticas resultam de atividade
elétrica anormal no cérebro e podem ser categorizadas em
dois grupos: convulsivas e não convulsivas. As crises não
convulsivas são definidas por alterações no nível de cons-
ciência ou manifestações comportamentais. Por outro lado,
indivíduos com crises convulsivas são usualmente acometidos
por episódios súbitos de contrações musculares involuntárias.
Além de suas manifestações clínicas, a epilepsia carrega um
estigma psicossocial significativo [1].

A primeira vez que uma convulsão foi registrada em um
eletroencefalograma (EEG) foi em 1932 por Hans Berger [2],
sendo desde então utilizado no diagnóstico da epilepsia com
o auxílio, por exemplo, de exames de neuroimagem [3]. O
EEG de escalpo é uma técnica neurofisiológica não invasiva
realizado por meio da colocação de eletrodos sobre o couro

Os autores agradecem à CAPES (finance code 001), ao CNPq (processo
313251/2023-1) e ao Centro de Referência em Inteligência Artificial - CE-
REIA, convênios 23067.055633/2021-19 (UFC) / 2020/09706-7 (FAPESP),
pelo apoio financeiro.

cabeludo [4], sendo capaz de detectar atividades convulsi-
vas ao refletir as condições eletrofisiológicas do cérebro em
um determinado período [5]. O equipamento é geralmente
composto por uma touca contendo eletrodos em posições
específica do couro cabeludo, de acordo com sistemas de
posicionamento padrão (e.g., sistema 10-20), permitindo uma
captação adequada e consistente da atividade elétrica cerebral
[4]. A análise visual de crises epilépticas em registros de
EEG é um processo demorado e que demanda a atuação de
especialistas capacitados para examinar toda a extensão dos
registros eletroencefalográficos [6].

Diante desse desafio, há basicamente duas abordagens de
aprendizado de máquinas desenvolvidas com o objetivo de rea-
lizar a detecção semiautomática de anormalidades relacionadas
a ocorrência de crises epilépticas por meio de sinais de EEG
[7]. A primeira abordagem envolve a formulação do problema
como classificação binária. Neste caso, o classificador é trei-
nado com dados de ambas as classes, contendo tanto vetores
de atributos rotulados como consistentes com um segmento de
EEG ictal (convulsivo) quanto aqueles rotulados como consis-
tentes com um segmento de EEG não-ictal (não-convulsivo).
A segunda abordagem trata o problema como classificação
unária, também chamada de classificação de classe única (do
inglês, one-class classification). Neste caso, o classificador é
treinado apenas com vetores de atributos rotulados como EEG
não-ictal, geralmente a classe com maior número de instâncias.
Este tipo de abordagem requer o cômputo de um limiar de
decisão, que define a fronteira entre a ocorrência ou não de
uma anomalia (no caso, a ocorrência de crise epiléptica).

No presente artigo, usa-se o paradigma de classificação
unária para a tarefa de detecção de anomalias por meio
dos seguintes classificadores: distância euclidiana mínima ao
centróide (DEMC), kernel DEMC (KDEMC), distância maha-
lanobis mínima ao centróide (DMMC), PCA, kernel PCA
(KPCA), isolation forest (IF) e one-class SVM (OC-SVM).
Esta decisão advém do fato que a abordagem alternativa (i.e.
classificação binária) ser mais comum na área de detecção
de crises epilépticas, enquanto a abordagem por classificação
unária ainda carece de estudos mais abrangentes [8]. Neste
sentido, a principal contribuição deste artigo reside em reportar
os resultados de um amplo estudo comparativo envolvendo
técnicas estatísticas clássicas de classificação unária (DEMC,
DMMC e PCA), bem como algumas de suas variantes kerne-
lizadas (KDEMC e KPCA), e o estado da arte em técnicas de



aprendizado de máquinas para classificação unária (OC-SVM
e IF).

A organização deste trabalho segue a seguinte ordem. Na
Seção II, é apresentado o conjunto de dados utilizado no
trabalho. Na Seção III, são apresentados os algoritmos de clas-
sificação unários utilizados e as estratégias de determinação
dos limiares de anomalias correspondentes. A metodologia é
apresentada na Seção IV, enquanto que os resultados e con-
clusões estão presentes nas Seções V e VI, respectivamente.

II. SOBRE O CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho pertence ao
projeto CHB-MIT Scalp EEG Dataset [9], [10] e consiste em
gravações contínuas de EEG de escalpo, realizados em 23 pa-
cientes (majoritariamente) pediátricos no Hospital Infantil de
Boston, Massachusetts, EUA, após a suspensão da medicação
anticonvulsiva. Entre os pacientes, 6 são do sexo masculino,
com idades variando de 3 a 22 anos e 17 são do sexo feminino,
com idades entre 1,5 e 19 anos. O conjunto de dados completo
descompactado corresponde a um total de 42,6 GB de dados.

Todos os sinais foram gravados a uma taxa de amostragem
de 256 Hz por segundo, com 16 bits de resolução. A maioria
dos arquivos contém sinais oriundos de 23 canais de EEG,
que foram gravados utilizando o sistema de posicionamento
internacional de eletrodos 10-20. De todos os 664 arquivos,
129 apresentam crises, totalizando 198 crises, já que alguns
deles contêm mais de uma crise por arquivo. Para cada paci-
ente existe um arquivo chamado chbnn-summary.txt contendo
informações sobre todos os arquivos do paciente e suas crises,
quando existentes, incluindo os instantes de início e término
das crises [11].

A. Segmentação dos Sinais de EEG

Para o desenvolvimento deste trabalho, faz-se necessário
o uso de técnicas de transformação dos registros dos sinais
de EEG dos 23 canais disponíveis em vetores de atributos
rotulados. Primeiramente, deve-se definir a duração mínima
de um segmento de EEG capaz de prover informação sobre
o estado epiléptico do paciente. Neste trabalho, segue-se a
recomendação de [12] que consiste em capturar leituras dos
23 canais do EEG em janelas de 2s.

Como o conjunto CHB-MIT Scalp EEG possui registros
com duração de uma hora (3600 segundos), com taxa de
amostragem do EEG de 256 Hz, tem-se que em 1s registra-se
a leitura de 256 amostras para cada canal. Para uma janela de
2s, tem-se a leitura 512 amostras por canal. Considerando os
23 canais, a cada 2s tem-se um recorte de dados consistindo
em uma matriz de 23 linhas × 512 amostras. Cada matriz
dessa, será convertida em um vetor de atributos. Assim, para
um registro de duração de 3600s, ter-se-á um total de 3600/2
= 1800 vetores de atributos.

B. Extração de Atributos via Vetor de Covariâncias

Neste artigo, utiliza-se uma técnica estatística de extração
de atributos conhecida como vetor de covariâncias [13], que
destaca-se por sua simplicidade, baixo custo computacional
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Figura 1: Ilustração das 7 hipóteses de construção dos conjun-
tos de treino-teste.

e elevada eficiência quando comparada com técnicas de ex-
tração alternativas, como wavelets e transformada rápida de
Fourier [14].

No contexto da presente aplicação, primeiramente estima-se
a matriz de covariância de cada recorte de 2s do EEG, cada
recorte correspondendo a uma matriz Xt ∈ R23×512 com 23
linhas × 512 amostras. Considerando o número de atributos
p de entrada como sendo o número de canais do EEG (i.e.,
p = 23), a matriz de covariância Σt ∈ Rp×p associada a Xt

tem dimensões 23× 23.
Uma vetorização direta da matriz de covariância, por exem-

plo, empilhando suas colunas uma embaixo da outra, resultaria
em um vetor de atributos xt ∈ R529×1. Contudo, a matriz de
covariância é simétrica, de modo que o vetor de atributos re-
sultante teria componentes iguais. Para evitar tal redundância,
selecionam-se apenas os elementos pertencentes à diagonal
principal (variâncias) e as covariâncias da porção triangular
superior da matriz de covariância Σt. Deste modo, o número
de componentes do vetor de atributos reduz-se de 529 para
276; ou seja, xt ∈ R276×1. Mais detalhes sobre este método
de extração de atributos podem ser encontrados em [11].

C. Geração dos Exemplos Positivos e Negativos

Uma vez montados os vetores de atributos rotulados para
cada paciente, deve-se definir as estratégias de construção dos
conjuntos de exemplos da classe negativa (não-convulsiva) e
da classe positiva (convulsiva). Cabe lembrar que no presente
estudo, aborda-se o problema de detecção de crises epilépticas
como um problema de classificação unária, de modo que o
treinamento do classificador é feito somente com exemplos
negativos; enquanto o conjunto de teste possui tanto exemplos
da classe negativa quanto da positiva.

A importância desta etapa de formação dos conjuntos de
treino/teste reside justamente em saber de que segmento retirar



as instâncias rotuladas como negativas ou positivas. Esta etapa,
aliás, é pouco explorada senão totalmente negligenciada em
trabalhos correlatos na literatura especializada ainda hoje.
Sendo esta, portanto, uma contribuição adicional do presente
trabalho. Para este fim, foram construídas 7 hipóteses de
construção, ilustradas na Figura 1.

As Hipóteses 1 a 3 geram conjuntos de exemplos negativos
e positivos de mesmo tamanho (classes balanceadas). A di-
ferença entre eles está na posição de extração dos segmentos
não-ictais (em cinza) em relação aos segmentos ictais (em
preto). A título de ilustração, a Hipotése 1 considera um
determinado intervalo convulsivo de tamanho n, em que os
vetores de atributos são extraídos de forma contínua. Já o
intervalo de extração de amostras não-ictais conduz a um
conjunto de exemplos negativos do mesmo tamanho de n,
contudo extraídos metade antes e metade depois do período
convulsivo. As hipóteses 4 a 7 geram conjuntos de exemplos
negativos 3 vezes maior que o de exemplos positivos. A opção
de aumentar apenas o conjunto de exemplos negativos (não-
ictais) reside no fato de se ter muito mais segmentos deste
tipo do que de segmentos positivos (ictais) devido à própria
natureza da patologia.

III. CLASSIFICADORES UNÁRIOS AVALIADOS

A. Distância Euclidiana Mínima ao Centróide (DEMC)

A abordagem de classificação por distância mínima ao
centróide está entre os métodos mais tradicionais em clas-
sificação unária. Trata-se de uma técnica simples e eficaz,
especialmente em cenários em que a classe negativa (EEG
não-ictal, no presente caso) possui muito mais instâncias que
a classe positiva (EEG ictal). Nestas condições, o centróide
da classe negativa x̂neg ∈ R276×1 serve como um modelo
estatístico das instâncias desta classe; ou seja, daquelas que
são rotuladas como EEG não-ictal [15].

Assim, a distância euclidiana entre o vetor de atributos x ∈
R276×1 e o centroide da classe negativa x̄neg é dado por

d2E(x, x̄neg) = ∥x− x̄neg∥2 = (x− x̄neg)
T (x− x̄neg) . (1)

A regra de decisão para detecção de uma potencial ano-
malia consiste em calcular a distância mostrada na Eq. (1)
e compará-la com um limiar de anomalia LE ∈ R>0. Se
d2E(x, x̄neg) > LE , então x é (possivelmente) anômalo.

O limiar de decisão LE é determinado calculando-
se o percentil 100(1 − α) para o conjunto de valores
{d2E(xn, x̄neg)}Ntrn

n=1 , que é o conjunto das Ntrn distâncias
dos vetores de treinamento ao centróide da classe negativa.
Neste trabalho, usou-se α = 20% para este classificador.

B. Kernel DEMC (KDEMC)

Seja X = {x1, . . . ,xN} um conjunto não-vazio de observa-
ções no espaço p-dimensional Rp. Uma função K : X ×X →
R é dito ser uma função de kernel definida-positiva se, e
somente se, K for simétrica, ou seja, K(xi,xj) = K(xj ,xi)
[16]. O fundamento principal do uso de kernel está no fato
de que o mapeamento ϕ, não precisa ser explicitamente

conhecido. Isso ocorre porque qualquer função kernel que
satisfaça as condições anteriores pode ser escrita como

K(xi,xj) = ϕ(xi)
Tϕ(xj) , (2)

que é conhecida como truque do kernel [17]. Sendo assim, a
distância euclidiana kernel, por exemplo, pode ser escrita da
seguinte forma:

d2K(ϕ(x), ϕ(x̄neg)) = ||ϕ(x)− ϕ(x̄neg)||2

= (ϕ(x)− ϕ(x̄neg))
T
(ϕ(x)− ϕ(x̄neg)) (3)

= ϕ(x)Tϕ(x)− 2ϕ(x)Tϕ(x̄neg) + ϕ(x̄neg)
Tϕ(x̄neg)

= K(x,x)− 2K(x, x̄neg) +K(x̄neg, x̄neg) .

Para este caso, se d2K(ϕ(x), ϕ(x̄neg)) > LK , então x é
(possivelmente) anômalo, em que LK ∈ R>0 é o limiar
de anomalia correspondente. Este limiar é calculado como
no caso do classificador DEMC, porém usando o conjunto
{d2K(ϕ(xn), ϕ(x̄neg))}Ntrn

n=1 . O valor α = 20% foi usado
também neste caso.

C. Distância Mahalanobis Mínima ao Centróide (DMMC)

A distância de Mahalanobis é uma medida de dissimilari-
dade que leva em consideração a estrutura de covariância dos
dados, sendo calculada como

d2M (x, x̄neg) = (x− x̄neg)
TΣ−1

neg(x− x̄neg) , (4)

em que Σneg ∈ R276×276 é a matriz de covariância dos dados
de treinamento (classe negativa) [18], sendo estimada como

Σneg =
1

Ntr

Ntr∑
n=1

xneg(n)x
T
neg(n)− x̄negx̄

T
neg. (5)

Para este caso, se d2M (x, x̄neg) > LM , então x é (possi-
velmente) anômalo, em que LM ∈ R>0 é o limiar de ano-
malia correspondente, sendo este calculado como nos 2 casos
anteriores, porém usando o conjunto {d2M (xn, x̄neg)}Ntrn

n=1 e
α = 20%.

D. Análise de componentes principais (PCA)

A técnica PCA tem como objetivo principal gerar, por meio
de uma transformação linear, um novo conjunto de atributos
z ∈ Rq×1 de menor dimensão que os vetores de atributos
originais x ∈ R276×1 (q ≪ 276). Esta operação linear é
realizada como z = VT

q x, em que Vq ∈ R276×q é uma matriz
cujas colunas são formadas pelos q autovetores associados
aos q maiores autovalores (em ordem decrescente de suas
magnitudes) da matriz de covariância da classe negativa Σneg .

O valor de q é escolhido de modo a garantir que uma
dada porcentagem da variância total dos dados originais seja
preservada [19]. Isto garante que o erro de reconstrução de
x, e2PCA(x,xrec) = ∥x − xrec∥2, a partir do espaço de
dimensão reduzida q seja o menor possível, segundo o critério
dos mínimos quadrados. O vetor reconstruído é facilmente
calculado pela transformação linear inversa xrec = Vqz.

Isto posto, a regra de decisão para detecção de anomalias
baseia-se no erro de reconstrução para o vetor de atributos



atual; ou seja, se e2PCA(x,xrec) > LPCA, então x é (pos-
sivelmente) anômalo, em que LPCA ∈ R>0 é o limiar de
anomalia correspondente. Neste trabalho, foi usado o limite
limite mínimo de preservação de 99% da variância total.

O limiar LPCA é determinado calculando-se o percentil
100(1−α) para o conjunto de valores {e2PCA(xn,xrec)}Ntrn

n=1 ,
que é o conjunto dos Ntrn erros de reconstrução de cada um
dos vetores de treinamento. Neste trabalho, usou-se α = 5%
para este classificador.

E. Kernel PCA (KPCA)

A técnica KPCA funciona de modo similar ao PCA, porém
a transformação dos vetores de atributos para um outro espaço
que não o euclidiano original, a saber, para o espaço de
Hilbert de reprodução por kernel (do inglês, reproducing
kernel Hilbert space, RKHS). Um RKHS é um espaço de
Hilbert de funções construído de maneira específica e única
a partir de uma função kernel positiva definida. Nesse novo
espaço, as componentes principais são extraídos a partir da
análise dos autovalores/autovetores da matriz de kernel K =
[kij ] ∈ RNtrn×Ntrn , em que o elemento kij = K(xi,xj),
i, j = 1, . . . , Ntrn [20].

Neste caso, a detecção de anomalias baseia-se no erro de
reconstrução e2KPCA(ϕ(x), ϕ(xrec)) = ∥ϕ(x) − ϕ(xrec)∥2,
sendo calculado de modo similar ao exposto na Eq. (3). Aqui
também foi usado o limite limite mínimo de preservação de
99% da variância total.

Assim, se e2KPCA(ϕ(x), ϕ(xrec)) > LKPCA, então x é
(possivelmente) anômalo, em que LKPCA ∈ R>0 é o limiar
de anomalia correspondente, sendo este calculado como no
caso do PCA, porém usando o conjunto {d2M (xn, x̄neg)}Ntrn

n=1

e α = 5%.

F. Isolation Forest (IF)

Assim, como os classificadores unários anteriores, o clas-
sificador IF também baseia-se na premissa de que anomalias
são observações raras e incomuns no conjunto de dados [21].
De modo geral, os conjuntos de dados são frequentemente
desbalanceados, contendo uma quantidade significativamente
maior de instâncias negativas em relação às positivas (ou
anômalas) [22]. A detecção de anomalias via IF é realizada
por meio da construção de uma floresta de árvores de decisão
usando apenas instâncias da classe negativa (não convulsiva),
onde subconjuntos destes dados são amostrados e particio-
nados aleatoriamente. Instâncias que são isoladas em poucas
divisões, ou seja, com caminhos curtos nas árvores são mais
propensas a serem classificadas como anômalas (i.e. EEG
ictal), enquanto observações negativas (i.e., EEG não-ictal)
exigem mais partições para serem separadas [21].

G. SVM Unário

O classificador SVM unário (OCSVM, do inglês one-class
SVM) é uma variação da máquina de vetores de suporte
(SVM), desenvolvida para lidar com problemas de classifica-
ção unária [23]. Seu funcionamento baseia-se em mapear os
dados normais para um espaço de alta dimensionalidade por
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meio de uma função kernel [24]. Seu funcionamento baseia-
se em mapear os dados normais para um espaço RKHS, em
geral de dimensão infinita, por meio de uma função kernel
[24]. Nesse espaço transformado, o algoritmo busca encontrar
um hiperplano que maximize a margem entre os dados e a
origem, separando assim as observações normais de possíveis
anomalias, tornando-o uma abordagem eficaz e amplamente
aplicável em tarefas práticas de detecção de anomalias [24],
sendo considerado o estado da arte para esta tarefa.

IV. METODOLOGIA

Para a construção dos modelos foram utilizados as bibliote-
cas Python NumPy e Scikit-learn. A sequência de passos
utilizada na metodologia deste trabalho é ilustrada na Figura
2. O conjunto de dados utilizado para o experimento possui
sinais de EEG de cinco pacientes, a saber: cb01, cb03, cb05,
cb14 e cb18. Para cada paciente, foram testadas 7 hipóteses
para geração das instâncias rotuladas como negativas (EEG
não-ictal) e positivas (EEG ictal). Uma parcela (80%) das
instâncias negativas foram usadas para treinamento dos classi-
ficadores. A parcela restante (20%) das instâncias negativas foi
adicionada ao conjunto das instâncias positivas para comporem
o conjunto de teste. Em resumo, o conjunto de treino só
possui instâncias negativas, enquanto o conjunto de treino
possui instâncias negativas e positivas. Desta forma, a aná-
lise comparativa de desempenho envolveu sete classificadores
unários para detecção de anomalias. Por fim, foi realizada a
avaliação dos desempenhos dos classificadores. Os atributos
foram normalizados via Z-score, de modo a apresentarem
média zero e variância unitária. Além disso, o procedimento
de treinamento e teste foi repetido 100 vezes para cada modelo
de classificação a fim de se obter estatísticas de desempenho.

As funções de kernel testadas foram: linear, polinomial,
RBF e sigmoidal. Para a escolha dos hiperparâmetros, foram



testados os valores do parâmetro gama (γ) de 0,1, 0,01, 0,001
e 0,0001. Já para o kernel polinomial, foram realizados testes
para graus 2 e 3. Após testes investigativos sistemáticos, os
melhores valores são reportados neste artigo. Como forma
de avaliação dos modelos de detecção de anomalias, foram
calculadas as seguintes métricas de desempenho: acurácia mé-
dia, precisão média, sensibilidade média, especificidade média,
Escore-F1 médio e média geométrica (MG) entre sensibilidade
e especificidade, conforme definidas a seguir.

Acurácia =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
, Precisão =

V P

V P + FP
,

Sensibilidade =
V P

V P + FN
, Especificidade =

V N

V N + FP
,

Escore-F1 = 2 · Precisão × Sensibilidade
Precisão + Sensibilidade

,

MG =
√

Sensibilidade × Especificidade,

em que VP denota a quantidade de verdadeiros positivos,
VN denota os verdadeiros negativos, FP denota os falsos
positivos, FN denota os falsos negativos. A precisão mede
a correção geral pela proporção de segmentos classificados
corretamente, a sensibilidade mede a capacidade de detectar
todos os segmentos anômalos, enquanto a especificidade mede
a capacidade de evitar detecções falsas.

Para análise comparativa dos modelos em relação às hipó-
teses de geração dos exemplos negativos e positivos, também
foram utilizadas a curva ROC e a área AUC. A curva ROC
resulta do gráfico da taxa de verdadeiro positivo em relação à
taxa de falso positivo.

V. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Esta seção apresenta os resultados obtidos da aplicação
dos classificadores unários para detecção de anomalias (i.e.
crises convulsivas) em sinais de EEG. Embora os experimentos
tenham sido realizados com dados de cinco pacientes, por
limitação de espaço são reportados, sem perda de generali-
dade, apenas os resultados de 3 pacientes identificados como
chb01, chb03 e chb05.

Primeiramente, são apresentados os resultados referentes a
uma investigação abrangente sobre o impacto das 7 hipóteses
ilustradas na Figura 1 para construção dos exemplos das
classes negativa (não-convulsiva) e positiva (convulsiva). Este
estudo foi levado a cabo usando apenas os dados do paciente
chb03 e o resultados obtidos estão mostrados na Figura 3
para todos os classificadores avaliados.

Uma análise dos valores AUC das Figuras 3(a)-(g) mostram
que as melhores hipóteses por classificador são as seguintes:
(DEMC) Hipótese 3, (KDEMC) Hipótese 3, (DMMC) Hi-
póteses 2 a 5, (PCA) Hipóteses 3 e 4, (KPCA) Hipótese 3,
(OCSVM) Hipótese 4 e (IF) Hipóteses 3 e 4. A Figura 3(h)
traz a melhor curva ROC de cada modelo avaliado usando os
dados do paciente chb03.

Desta análise pode-se inferir que as melhores hipóteses de
geração de exemplos para este paciente são as Hipóteses 3 e 4,
alcançando valores de AUC maiores que as demais. Contudo,
entre as duas, recomenda-se o uso da Hipótese 3 visto que

esta usa menos dados negativos para chegar basicamente
aos mesmos desempenhos. Pode-se concluir, portanto, que
não adianta acrescentar tanto mais exemplos negativos aos
conjuntos de treino/teste que isso não vai melhorar tanto o
desempenho dos classificadores. É suficiente ter o mesmo
número de exemplos negativos e positivos.

Em testes similares com dados dos pacientes chb01 e
chb05, cujos resultados não são mostrados aqui para otimizar
o uso do espaço, a mesma conclusão foi obtida no que tange
a Hipótese 3 ser a melhor para construção dos conjuntos de
exemplos negativos e positivos. Assim, os próximos resultados
a serem mostrados consideram o uso da Hipótese 3.

No próximo conjunto de experimentos, são avaliados os
desempenhos dos classificadores unários na detecção de crises
convulsivas usando a Hipótese 3 para diferentes pacientes. Os
resultados numéricos estão reportados nas Tabelas 1, 2 e 3,
que apresentam os valores médios de acurácia e desvio-padrão
(d.p.), sensibilidade, especificidade e precisão para todos os
classificadores usando os dados dos pacientes chb01, chb03
e chb05.

Ao analisar as tabelas, pode-se observar que os classifi-
cadores unários KDEMC e KPCA apresentam os melhores
desempenhos gerais (considerando principalmente as métricas
precisão e escore-F1 para os 3 pacientes. As linhas de resulta-
dos correspondentes estão destacadas em negrito. É importante
ressaltar que, neste tipo de aplicação, busca sempre minimizar
o número de falsos positivos e o número de falsos negativos.
Daí a importância das métricas precisão e escore-F1. Por
exemplo, apesar de os classificadores DMMC e PCA para
os 3 pacientes terem atingidos as mais altas sensibilidades
(i.e., detectaram todas a ocorrências de EEG-ictal) para os 3
pacientes, apresentaram péssimas especificidades (i.e., houve
muita ocorrência de falsos positivos. Por isso, dá-se mais
ênfase às métricas sensibilidade, especificidade, precisão e
escore-F1 na seleção dos melhores modelos.

Destaque especial deve ser dado ao classificador unário
DEMC, o mais simples de todos os implementados, que
aparece como o de terceiro melho desempenho para os 3
pacientes. Uma outra vantagem importante deste classificador
reside no fato de não possuir hiperparâmetros.

No caso específico do paciente chb03, que foi aquele
usado na escolha da Hipótese 3 como a melhor para geração
dos exemplos positivos e negativos, os valores reportados na
Tabela 2 foram obtidos com os seguintes hiperparâmetros. Para
o modelo KDEMC, este apresentou melhor desempenho com
uma função kernel polinomial de terceiro grau e γ = 0, 01. Já
para o modelo KPCA, utilizou-se uma função kernel polino-
mial de segundo grau e γ = 0, 01. Os classificadores unários
do estado da arte (IF e OC-SVM) apresentaram desempenhos
equivalentes, mas inferiores aos apresentados pelos classifica-
dores KDEMC e KPCA. O modelo KPCA usou kernel polino-
mial de ordem 2 nos resultados dos experimentos. O modelo
DEMC se destacou como já mencionado, aparecendo entre
os 3 melhores para este paciente. Os classificadores DMMC
e PCA apresentaram as mais baixas especificidades para o
paciente chb03. Este resultado indica que estes modelos,
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Figura 3: Avaliação via curvas ROC e AUC do impacto das 7 hipóteses de geração de exemplos das classes negativa e positiva
no desempenho dos classificadores unários avaliados usando dados do paciente chb03.



Tabela 1: Melhores resultados dos classificadores unários avaliados usando dados do paciente chb01.
Modelos Kernel Acurácia e d.p. Sensibilidade Especificidade Precisão Escore-F1 MG
DEMC − 95,26% ± 1,09 98,67% 78,22% 95,79% 97,20% 87,77%

KDEMC RBF 95,53% ± 1,13 98,66% 79,87% 96,10% 97,36% 88,69%
DMMC − 90, 67%± 1, 26 100% 44, 04% 89, 95% 94, 71% 66, 11%

PCA − 92, 17%± 0, 01 100% 53, 04% 91, 44% 95, 52% 72, 60%
KPCA POLY 95,57% ± 0,01 97,68% 85,04% 97,04% 97,36% 91,10%

IF − 43, 40%± 0, 04 36, 25% 79, 12% 90, 00% 51, 29% 53, 07%
OC-SVM RBF 93, 74%± 0, 01 99, 56% 64, 67% 93, 39% 96, 37% 80, 10%

Tabela 2: Melhores resultados dos classificadores unários avaliados usando dados do paciente chb03.
Modelos Kernel Acurácia e d.p. Sensibilidade Especificidade Precisão Escore-F1 MG
DEMC − 94,14% ± 1,13 99,51% 79,29% 96,02% 97,73% 88,75%

KDEMC POLY 96,35% ± 1,21 99,51% 80,56% 96,26% 97,85% 89,44%
DMMC − 91, 18%± 1, 43 99, 51% 49, 51% 90, 81% 94, 96% 69, 92%

PCA − 93, 75%± 0, 01 99, 51% 64, 93% 93, 44% 96, 37% 80, 23%
KPCA POLY 97,27% ± 0,01 99,40% 86,61% 97,39% 98,38% 92,74%

IF − 96, 00%± 0, 01 99, 51% 78, 46% 95, 88% 97, 65% 88, 23%
OC-SVM RBF 95, 08%± 0, 01 99, 51% 72, 90% 94, 85% 97, 12% 85, 09%

Tabela 3: Melhores resultados dos classificadores unários avaliados usando dados do paciente chb05.
Modelos Kernel Acurácia e d.p. Sensibilidade Especificidade Precisão Escore-F1 MG
DEMC − 91,64% ± 1,19 98,57% 80,08% 89,23% 93,66% 88,83%

KDEMC RBF 94,94% ± 1,85 97,97% 79,93 % 96,04% 96,99% 88,43%
DMMC − 87, 59%± 1 100% 26, 21% 87, 03% 93, 06% 50, 85%

PCA − 87, 51%± 0, 01 100% 25, 72% 86, 95% 93, 02% 50, 43%
KPCA POLY 95,00% ± 0,01 97,59% 82,16% 96,45% 97,01% 89,50%

IF − 90, 22%± 0, 01 96, 61% 79, 58% 88, 81% 92, 52% 87, 64%
OC-SVM RBF 90,29% ± 0,01 99,29% 45,79% 90,07% 94,45% 67,26%

embora capazes de detectar todas as crises, o fazem às custas
de uma alta taxa de falsos positivos.

VI. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foi realizada uma ampla análise comparativa
de diferentes classificadores unários para detecção de crises
convulsivas a partir de sinais de EEG. Foram avaliados tantos
classificadores estatísticos clássicos, como os de distância
euclidiana (DEMC) e distância Mahalanobis mínima ao cen-
tróide (KDEMC) e o baseado em PCA, quanto versões kernel
do distância euclidiana mínima (KDEMC) e do PCA (KPCA),
comparando-os com dois classificadores do estado da arte em
classificação unária (IF e OC-SVM). No total 7 classificadores
unários foram avaliados.

A tarefa de classicação de interesse envolveu a detecção
de crises epilépticas a partir de sinais de EEG. Um conjunto
de dados público para benchmark (CHB-MIT Scalp EEG) foi
utilizado nos experimentos de comparação de desempenho,
em que também foram testadas diferentes estratégias para a
construção dos conjuntos de exemplos das classes negativa
e positiva. Para a extração de atributos foi usado o método
do vetor de covariâncias, método este rápido e eficiente para
a tarefa de interesse, conforme averiguado nas métricas de
desempenho reportadas no artigo.

Os resultados obtidos permitiram inferir que os classifica-
dores unários baseados em kernel, como o KDEMC e KPCA
apresentaram desempenho bem superior e mais consistentes
para os dados de diferentes pacientes. Observou-se ainda que
as diferentes hipóteses influenciaram diretamente no desem-
penho dos modelos, sendo a Hipótese 3 a considerada mais
adequada para a tarefa de detecção de crises epilépticas.

Como trabalho futuro, almeja-se investigar o desempenho
dos classificadores unários avaliados para o conjunto restante
de 18 pacientes do conjunto de dados CHB-MIT Scalp EEG.

Além disso, almeja-se embarcar os classificadores unários
em incubadoras neonatais disponíveis no laboratório SPIRAL
(spiral.ufc.br) avaliados neste artigo para detecção de crises
convulsivas em tempo real [25]. Por fim, outras linhas de
investigação que já estão sendo desenvolvidas pelos autores
envolvem a inclusão de técnicas de aprendizado profundo,
tais como redes recorrentes profundas baseadas no modelo
LSTM [26] e autoencoders profundos, no rol de classificadores
unários a serem avaliados, bem como outras técnicas de
extração de atributos [27].
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