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ABSTRACT

Epileptic seizure prediction from electroencephalogram (EEG) sig-
nals remains a challenging problem due to the high variability of
brain dynamics and the strong class imbalance between interictal
and preictal periods. This study presents a comparative evaluation
of two adaptive filtering approaches, Kalman Filter and Recursive
Least Squares (RLS), for early seizure prediction using a lightweight,
real-time—oriented pipeline. Experiments were conducted on the
CHB-MIT EEG database, comprising 684 recordings from 22 pedi-
atric patients and 137 annotated seizures. EEG signals were seg-
mented into overlapping windows, from which entropy, energy,
variance, and mean absolute value were extracted, normalized, and
aggregated into a compact feature representation. Seizure antici-
pation was formulated as an anomaly detection problem based on
prediction error dynamics, with statistically defined thresholds and
sustained alarm criteria. Results demonstrate that the Kalman Filter
substantially outperforms RLS in seizure prediction rate, achiev-
ing 35.77% of seizures correctly anticipated with an average lead
time of 84.2 s, whereas RLS predicted only 3.65% of events. Despite
similar overall accuracy, the Kalman-based approach yielded more
clinically meaningful alerts, with most detections occurring more
than 60 s before seizure onset. The findings highlight the suitability
of Kalman filtering for capturing preictal transitions through persis-
tent innovation patterns, while RLS tends to absorb preictal changes
into its adaptive model. Owing to its low computational complexity
and real-time feasibility, the proposed Kalman-based framework
represents a promising step toward embedded and wearable seizure
prediction systems.
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1 INTRODUCAO

O cérebro humano, 6rgio de maxima complexidade e epicentro do
controle do organismo, é responsavel por regular as func¢oes vitais
e cognitivas. Disturbios neurolégicos afetam cerca de um bilhédo de
pessoas no mundo [1], sendo as doen¢as mais comuns a doenga de
Alzheimer, esclerose multipla, doenca de Parkinson e epilepsia.

A epilepsia, em particular, é uma das desordens neurolégicas
mais prevalentes, afetando aproximadamente 50 milhdes de pessoas
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em todo o mundo [2]. Caracterizada por descargas elétricas anor-
mais e subitas no cérebro [3], a epilepsia pode causar convulsdes
recorrentes que impactam significativamente a qualidade de vida
dos pacientes. As crises epilépticas podem ocorrer de forma impre-
visivel, causando néo apenas riscos fisicos imediatos, como quedas
e lesdes, mas também impactos psicossociais profundos, incluindo
ansiedade, depressdo, estigma social e limitagdes nas atividades
diérias, como dirigir, trabalhar e praticar esportes.

A capacidade de antecipar uma crise epiléptica com minutos de
antecedéncia tem motivado intensos esforgos de pesquisa no desen-
volvimento de algoritmos capazes de detectar padrdes precursores
em sinais de eletroencefalograma (EEG) [4-6]. A predicdo de crises
possibilitaria interveng¢des preventivas cruciais, como administra-
¢do de medicagio de resgate (midazolam bucal ou nasal), adocéo
de postura segura para prevenir quedas e lesdes, interrupcéo de
atividades de risco (conducéo de veiculos, operagdo de maquinas),
acionamento de sistemas de alerta para cuidadores ou familiares
e ativacdo de dispositivos de estimulagao elétrica preventiva (va-
gal ou cerebral profunda). Nesse contexto, a viabilizacdo pratica
dessas estratégias no cotidiano depende do desenvolvimento de
algoritmos de predicdo com baixo custo computacional e elevada
eficiéncia energética, capazes de serem embarcados em dispositivos
de monitoramento continuo. Tais algoritmos podem ser integrados
a dispositivos vestiveis, como faixas cranianas equipadas com ele-
trodos secos ou relogios inteligentes com sensores fisiologicos, bem
como a sistemas implantaveis capazes de realizar neuroestimulagéo
responsiva em funcio de alertas gerados em tempo real.

O processamento de sinais biomédicos, como EEG, sinais eletro-
miograficos (EMG) com fadiga muscular e tremores parkinsonianos,
representa um desafio significativo devido a complexidade dinamica
desses sistemas [7, 8]. Algoritmos adaptativos, como o Filtro de Kal-
man e Recursive Least Squares (RLS), sdo especialmente adequados
para modelar e estimar a evolucéo temporal desses sinais, permi-
tindo a deteccdo de transi¢des entre estados fisiolégicos normais
(interictal) e patoldgicos (pré-ictal) [9].

Recentemente, trabalhos tém demonstrado a eficacia de algo-
ritmos adaptativos em diferentes contextos biomédicos. Lopes et
al. [10] apresentaram uma versdo modificada do Filtro de Kalman
(FKM) para controle ativo de tremores parkinsonianos, alcancando
reducdo de 25% no erro médio quadratico acumulado em compara-
¢éo ao Filtro de Kalman convencional. Aragjo et al. [11] realizaram
analise comparativa de algoritmos baseados em LMS para supressdo
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de tremores em sinais reais de pacientes. Estes resultados eviden-
ciam a versatilidade dos algoritmos adaptativos para diferentes
aplicacdes em sistemas biomédicos néo lineares, desde controle
de tremor até predicdo de eventos criticos como crises epilépticas,
reforcando a importancia de investigar esses métodos em multiplos
contextos clinicos.

Diante desse cenério, este trabalho propde uma avaliagido com-
parativa entre o Filtro de Kalman e o algoritmo RLS para a pre-
digdo antecipada de crises epilépticas a partir de sinais de EEG.
Os experimentos sdo conduzidos utilizando a base de dados pu-
blica CHB-MIT([6, 12, 13], amplamente empregada na literatura,
permitindo uma comparacio transparente com trabalhos anteri-
ores. Além da taxa de predi¢io de crises, sdo analisadas métricas
clinicamente relevantes, como o tempo médio de antecipacéo e a
taxa de falsos alarmes por hora, bem como a viabilidade computaci-
onal das abordagens. Ao enfatizar interpretabilidade, baixo custo
computacional e aplicabilidade pratica, este estudo busca contribuir
para o desenvolvimento de sistemas de predigdo de crises epilépti-
cas mais acessiveis e passiveis de implementa¢ido em dispositivos
embarcados e vestiveis.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A
Secdo 2 apresenta a fundamentacéo tedrica necessaria para a com-
preensdo do trabalho desenvolvido. A Segéo 3 descreve a metodo-
logia cientifica adotada. Os resultados experimentais obtidos sdo
apresentados e analisados na Secéo 4, enquanto a Seg¢io 5 discute
os principais achados do estudo. Por fim, a Secédo 6 apresenta as
conclusdes e consideragdes finais.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Sinais de Eletroencefalograma

O eletroencefalograma (EEG) registra a atividade elétrica do cére-
bro através de eletrodos posicionados no couro cabeludo [14]. O
sinal EEG reflete a soma das correntes pos-sinapticas geradas por
neurdnios piramidais corticais [15]. A transigdo interictal-ictal (de
estado normal para crise) é precedida por mudancas sutis na diné-
mica cerebral que caracterizam o estado pré-ictal [4], tornando-se
alvos ideais para modelagem por filtros adaptativos, onde desvios
do estado normal (inovagéo) sinalizam o inicio da fase pré-ictal [6].

2.2 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman [16], desenvolvido por Rudolf Emil Kalman em
1960, é um estimador recursivo 6timo que opera sobre um modelo
de espaco de estados lineares. Tornou-se um dos estimadores mais
utilizados em sistemas de controle e processamento de sinais [9]. O
modelo linear discreto é dado por:
X = AXp_1 + Wi (1)
z; = Hxp + v (2)
em que x; € R" é o vetor de estados no instante k, zx € R™ é o
vetor de observacdes, A é a matriz de transi¢do de estados, H é a
matriz de observacgio, e wi ~ N(0,Q) e vi ~ N(0,R) sdo ruidos
gaussianos brancos com covariancias Q e R, respectivamente.
O algoritmo opera em duas etapas principais. Na etapa de pre-
digdo, calcula-se a estimativa a priori do estado e a propagacdo da
covariancia do erro:

Xijk—1 = AXk_1]k-1 (3)

T
Pilk-1 = APr_qp1A° +Q (4)
Na etapa de atualizacio, as medi¢des z; sdo incorporadas para
refinar a estimativa através do calculo do ganho de Kalman:

Kj = Py H' [HPg H' +R] ™ (5)

E atualizacao do estado estimado e da covariincia do erro:
ik = Xpjk—1 + K (zx — Hgppe—1) (6)
Prix = (I = K H)Pyjre—y (7)

em que o termo (zx — HXg|x—1) é chamado de inovacao ou residuo,
representando a discrepancia entre medigdo e predicdo. Para aplica-
coes em predigdo de crises epilépticas, o Filtro de Kalman modela
o estado normal (interictal) do sistema, e desvios significativos na
inovagdo indicam transicio para o estado pré-ictal. Na forma escalar
(N = 1), a complexidade computacional é O(N) [9].

2.3 Recursive Least Squares (RLS)

O algoritmo RLS [9] é um método adaptativo que minimiza recursi-
vamente o erro quadratico médio ponderado exponencialmente. A
formulacao basica do RLS atualiza o vetor de pesos wj de acordo
com:

Wil = Wi + Prxper (8)
Pixipx! Py

P = A7 [P — ——F— 9

k+1 ( k T xPixe ©)

em que e = di — wzxk é o erro de estimacdo, Py é a matriz de

covariancia inversa dos dados de entrada, e A é o fator de esque-
cimento (0 < A < 1) que pondera dados mais recentes. O RLS
apresenta convergéncia mais rapida que o algoritmo LMS (Least
Mean Squares), porém com complexidade computacional O(N?)
devido a atualizac¢do da matriz Py.

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo descreve-se os materiais e os métodos empregados
no desenvolvimento e na avaliacido da abordagem proposta para a
predicdo antecipada de crises epilépticas a partir de sinais de eletro-
encefalograma (EEG). O objetivo central da metodologia é investigar
o comportamento de algoritmos Kalman e RLS quando aplicados a
deteccdo de transigdes pré-ictais, considerando restri¢des de proces-
samento em tempo real e viabilidade de implementacéo em sistemas
embarcados.

3.1 Banco de Dados

Utilizou-se o CHB-MIT Scalp EEG Database [6, 12, 13], disponi-
vel em https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/, con-
tendo gravacdes de pacientes pediatricos com epilepsia intratavel
monitorados no Children’s Hospital Boston em colabora¢do com o
Massachusetts Institute of Technology. Os pacientes foram moni-
torados por varios dias consecutivos apds retirada controlada da
medicacdo anticonvulsivante, com o objetivo de caracterizar suas
crises epilépticas e avaliar candidatura para intervencao cirirgica.
Para o desenvolvimento deste trabalho foi considerado um subset
com as seguintes caracteristicas:

e Numero de casos: 24.

e Numero de pacientes unicos: 22.
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Numero de arquivos .edf processados: 684.

Numero de arquivos com crises: 137.

Numero total de crises: 137.

Frequéncia de amostragem: 256 Hz.

Canal utilizado: FP1-F7, derivado bipolar frontal esquerdo,
enfatizando gradientes locais de atividade elétrica entre a
regido frontopolar e a regido frontal lateral.

o Numero de janelas temporais: 3.530.659 .

e Duragio janela: 2,0 s com emprego de 50% de overlap.

3.2 Pré-processamento e Extracio de Features

O sinal EEG foi segmentado em janelas de 2,0 segundos com 50%
de sobreposicéo, resultando em hop de 1,0 segundo. Este parametro
foi escolhido para garantir processamento em tempo real, onde o
sistema deve completar a analise de uma janela antes da chegada
da proxima [6]. Para cada janela x;[n], foram calculadas quatro
caracteristicas:

Entropia de Shannon Normalizada [17], que quantifica a
complexidade e imprevisibilidade do sinal:

Nbpins

H(xi) == " piclog,(pi) (10)
k=1

Energia do Sinal, que captura a poténcia média e é sensivel a
aumentos de amplitude associados a atividade epileptiforme:

L-1

B(x) = 7 > #n] (1
n=0
Varidncia, que mede a disperséo do sinal em torno de sua média:
L
o’ () = 7 ) (xiln] — u(x)? (12)
n=0
Valor Absoluto Médio (MAV), robusto a outliers:
L
MAV(x) = ZO i ] (13)

Todas as caracteristicas foram normalizadas usando z-score para
eliminar diferencas de escala e combinadas pela média aritmética:

= (A + B+ 300) + NAV(x) (19

3.3 Implementacio dos Algoritmos e Logica de
Deteccao

O Filtro de Kalman aplicado sobre o vetor de caracteristicas z;
com parametros Q = 1073 e R = 1072, O erro de predicio (inova-
¢éo) foi calculado como:

er = |z — Xy k-1l (15)

Para mitigar ruidos de curta duracéo, o erro foi suavizado por
média mével de 10 janelas (20 segundos de historico):

_ 1
%=1 Z €k—i (16)

O limiar adaptativo foi definido estatisticamente para cada ar-
quivo:

Limiar = yz + 0 - 0 (17)

com o € {1,5;2,0;2,5;3.0}. Implementou-se estratégia de alerta
sustentado, onde o alerta s é disparado apds o erro suavizado ultra-
passar o limiar em 10 janelas consecutivas (20 segundos), reduzindo
drasticamente falsos positivos causados por artefatos transitorios.

O RLS foi implementado com ordem 10, fator de esquecimento
A =0,98 e mesma estratégia de deteccio de limiar e alerta susten-
tado. O horizonte de predigdo foi definido como 150 segundos (2,5
minutos) antes do inicio anotado da crise.

4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados experimentais obtidos a partir
da aplicacdo dos algoritmos Filtro de Kalman e RLS ao problema de
predicdo antecipada de crises epilépticas em sinais de EEG da base
CHB-MIT. A avalia¢do considera métricas orientadas a eventos,
como a taxa de predicéo de crises (Seizure Prediction Rate — SPR) e
o tempo de antecipacio (lag), bem como indicadores complementa-
res de desempenho, incluindo acuracia, precisio, recall e taxa de
falsos alarmes por hora (FPR/h). Adicionalmente, sdo analisados o
compromisso entre sensibilidade e confiabilidade do sistema e os
aspectos de eficiéncia computacional relevantes para aplicagdes em
tempo real.

4.1 Desempenho Global dos Algoritmos

A Tabela 1 apresenta resultados consolidados para o = 1.5 (confi-
guracdo que maximiza a taxa de predicdo de crises (SPR).

Tabela 1: Desempenho dos algoritmos

Métrica Kalman RLS
SPR (%) 35,77 3,65
Acuracia (%) 93,47 94,31
Precision (%) 4,04 1,34
Recall (%) 1,86 2,23
Specificity (%) 98,20 98,99
F1-Score 0,023 0,016
FPR/h 60,55 33,19

Lag Médio (s) 84,2 101,00
Complexidade ~ O(N)  O(N?)
Deteccdes 49/137 5/137

O Filtro de Kalman alcangou SPR de 35,77%, detectando 49 das 137
crises anotadas com tempo médio de antecipagio de 84,2 segundos.
O RLS obteve apenas 3,65% de SPR (5 detec¢des). Este contraste
significativo demonstra que o Filtro de Kalman é mais sensivel a
desvios da dindmica normal, enquanto o RLS adapta-se rapidamente
ao sinal e suprime a inovagédo que indica anomalia.

Embora os valores de acuracia sejam elevados, essa métrica re-
flete predominantemente o forte desbalanceamento entre janelas
interictais e pré-ictais, ndo sendo indicativa da capacidade real de
antecipacdo de crises.
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4.2 Anailise do Tempo de Antecipagio

A Figura 1 apresenta a distribui¢do dos tempos de antecipacio das
49 crises detectadas pelo Filtro de Kalman.

Distribuigao do Tempo de Antecipagao (Lag)

20 -—-- Meédia = 84.2s

-
o

(4]

Frequéncia (nimero de crises)
-
o

0
Q/Q /,boq} ('JOQG:’QQ/ OQQQQ SO D ®
v / / / "4 e
s @ AR O NN

Tempo de Antecipacao (segundos)

Figura 1: Distribuicdao do tempo de antecipacao (lag) das 49
crises epilépticas detectadas pelo Filtro de Kalman. A linha
tracejada vertical indica o valor médio do tempo de antecipa-
¢a0 (84,2 s).

A concentracdo modal na faixa de 50-80s representa aproxima-
damente 65% das deteccdes bem-sucedidas. Das 49 detecg¢des, 42
(85,7%) alcancaram lag superior a 60 segundos, permitindo tempo
potencialmente suficiente para intervencdes preventivas descritas
na literatura como adocéo de postura segura, acionamento de aler-
tas e, em alguns casos, administracio de medicacio de resgate [4].
A cauda longa da distribui¢éo, com detecc¢des até 150 segundos,
demonstra que em alguns casos o periodo pré-ictal apresenta sinais
detectaveis muito antes do inicio da crise.

4.3 Trade-off SPR vs FPR/h

Em sistemas de predicio de crises epilépticas, a avaliagdo do desem-
penho néo pode ser baseada exclusivamente na SPR, uma vez que
aumentos na sensibilidade tendem a elevar simultaneamente a taxa
de falsos alarmes. Assim, a analise do trade-off entre a capacidade
de antecipacio de crises e a taxa de falsos positivos por hora (FPR/h)
é essencial para determinar a viabilidade clinica e a aceitabilidade
pratica do sistema.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para diferentes va-
lores do parametro o, responsavel por ajustar o limiar estatistico
utilizado na deteccéo do estado pré-ictal. Observa-se que valores
menores de o tornam o sistema mais sensivel a variacdes no erro de
predicdo, resultando em maiores valores de SPR, porém a custa de
um aumento expressivo na taxa de falsos alarmes. Em particular, o
valor o = 1,5 maximiza a taxa de predigdo de crises (SPR = 35,77%),
mas gera uma taxa de 60,55 falsos alarmes por hora, o que pode ser
considerado excessivo para aplicagdes clinicas continuas.

A medida que o valor de ¢ é aumentado, o sistema torna-se
progressivamente mais conservador, reduzindo a frequéncia de
falsos alarmes. Para o = 3,0, a taxa de falsos positivos diminui
para 19,84 FP/h, porém acompanhada de uma reducéo significativa
da taxa de predigdo de crises (SPR = 13,14%) e do tempo médio
de antecipacdo. Esse comportamento evidencia o compromisso
inerente entre sensibilidade e especificidade em sistemas de alerta
precoce baseados em limiar.

Tabela 2: Trade-off para diferentes valores de o

o SPR FPR/h Lag(s) F1

1,5 35,77 60,55 84,2 0,0233
2,0 22,63 38,47 74,3 0,0312
2,5 16,79 26,31 67,3 0,0267
30 13,14 19,84 65,0 0,0219

Embora o = 1,5 maximize a SPR, o elevado FPR/h compromete
sua aplicabilidade pratica, de modo que o = 2, 0 emerge como ponto
de operagdo mais equilibrado sob a perspectiva clinica alcangando
uma taxa de predicéo de crises de 22,63% com uma taxa de falsos
alarmes de 38,47 FP/h, além de apresentar o maior valor de F1-Score
dentre as configuracgdes testadas. Esse ponto de operagio sugere
uma configuracdo mais adequada para uso pratico, uma vez que
mantém capacidade razoavel de antecipacéo das crises ao mesmo
tempo em que limita a ocorréncia de alarmes espurios.

Do ponto de vista clinico, essa analise reforca que a defini¢ao
do limiar de detec¢do deve considerar ndo apenas a maximizacéo
da taxa de predicdo, mas também a tolerancia do paciente e do
sistema de cuidado a frequéncia de alarmes falsos. Dessa forma, a
escolha do parametro o pode ser interpretada como um mecanismo
de ajuste entre sensibilidade e confiabilidade, sendo potencialmente
personalizada de acordo com o perfil do paciente e o contexto de
aplicacéo.

4.4 Complexidade Computacional

A viabilidade computacional dos algoritmos avaliados é um aspecto
fundamental para aplicacdes de predicdo de crises epilépticas em
tempo real, especialmente quando se considera a implementacéo
em sistemas embarcados ou dispositivos vestiveis, que impdem
restri¢des severas de processamento, energia e laténcia. Nesse con-
texto, esta se¢do analisa o custo computacional do Filtro de Kalman
e do RLS, considerando tanto sua complexidade assintética quanto
o tempo médio de processamento por janela de sinal.

A Tabela 3 apresenta a complexidade computacional tedrica e
o tempo médio de execucio por janela de 2,0 segundos para cada
algoritmo. O Filtro de Kalman, implementado na forma escalar,
apresenta complexidade computacional de ordem O(N), enquanto
0 RLS possui complexidade de ordem O(N?), decorrente da atua-
lizacdo recursiva da matriz de covariancia inversa. Essa diferenca
estrutural reflete-se diretamente no tempo de execucédo observado
experimentalmente.

Tabela 3: Complexidade computacional

Algoritmo Comp. ms/janela Margem

Kalman O(N) 0,85 1176
RLS O(N?) 2,43 411

Os resultados indicam que o Filtro de Kalman requer, em média,
apenas 0,85 ms para processar cada janela de EEG, resultando em
uma margem de seguranca superior a 1000 vezes em relagio ao
intervalo disponivel entre janelas consecutivas (hop de 1 s). Por sua
vez, o algoritmo RLS apresenta tempo médio de processamento de
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2,43 ms por janela, o que, embora ainda compativel com os requisitos
de tempo real, reduz significativamente a margem de seguranca
para execugdo em plataformas de hardware mais restritas.

Essa ampla margem temporal obtida pelo Filtro de Kalman de-
monstra sua elevada eficiéncia computacional e robustez para apli-
cagdes continuas de longa duragéo, minimizando o risco de perda
de dados ou atraso na geracio de alertas. Além disso, a baixa com-
plexidade computacional do método viabiliza sua implementacdo
em microcontroladores de baixo custo e baixo consumo energé-
tico, como ESP32, Teensy 4.1 ou plataformas equivalentes, sem a
necessidade de aceleracdo por hardware dedicado.

Portanto, embora ambos os algoritmos sejam teoricamente ca-
pazes de operar em tempo real nas condi¢des avaliadas, o Filtro de
Kalman apresenta uma vantagem substancial em termos de eficién-
cia computacional e escalabilidade, reforcando sua adequagéo para
sistemas embarcados de predicio de crises epilépticas orientados a
aplicacdo clinica pratica.

5 DISCUSSAO

Os resultados deste estudo evidenciam diferengas no desempenho
dos algoritmos adaptativos avaliados para a predicéo de crises epi-
lépticas com base em sinais de EEG. Em particular, o Filtro de
Kalman demonstrou maior capacidade de antecipar crises quando
comparado ao algoritmo RLS, especialmente quando a predigéo é
formulada como um problema de deteccdo de anomalias associado
a transicdo do estado interictal para o pré-ictal.

A superioridade do Filtro de Kalman em termos de SPR, con-
forme sintetizado na Tabela 1, pode ser compreendida a partir da
natureza conceitual do algoritmo. Ao atuar como um estimador
de estado, o Filtro de Kalman mantém explicitamente o termo de
inovacdo, que expressa a discrepancia entre o comportamento es-
perado do sistema — modelado a partir do estado interictal — e as
observagdes correntes. Desvios persistentes nesse termo tendem a
refletir alteracdes graduais na dinamica cerebral, compativeis com
a fase pré-ictal, tornando a inovacdo um sinal informativo para a
antecipacdo de eventos criticos.

De outro modo, o algoritmo RLS é concebido como um otimi-
zador de pesos cujo objetivo central é a minimizacao recursiva do
erro quadratico médio. Conforme ilustrado qualitativamente na
Figura 2, o RLS apresenta rapida convergéncia e elevada capaci-
dade de rastreamento do sinal, o que resulta em erro de estimacéo
reduzido apds o periodo inicial de adaptacao. Embora essa proprie-
dade seja desejavel em aplicacdes classicas de filtragem adaptativa,
como cancelamento de ruido ou equalizacio, ela se mostra menos
adequada no contexto da deteccéo de anomalias. No cenario de
predicéo de crises epilépticas, o RLS tende a incorporar progressi-
vamente as alteracdes pré-ictais ao modelo adaptativo, reduzindo
o erro que serviria como indicativo da transicao patologica, o que
ajuda a explicar sua baixa taxa de deteccdo de crises observada nos
resultados.

Conforme demonstrado na Figura 2, o RLS apresenta capacidade
de rastreamento do sinal desejado (painel superior) e rapida conver-
géncia dos pesos (painel inferior). Entretanto, o erro de estimagdo
(painel central) tende a zero apés o periodo de adaptacéo. Esta
propriedade, desejavel em aplicacdes como equalizagio adaptativa
ou cancelamento de eco (ver [9] para mais detalhes), é prejudicial

1. Comparagao entre Sinal Desejado e Saida Estimada pelo RLS

— Sinal Desejado (d)
-~ Saida RLS Estmada (y)

5 250 w0 0 a0 000
Amostra de Tempo (n)
2. Erro de Estimagao do RLS (Convergéncia)

Emo(e=d-y)

13 200 00 600 a00 1000
Amostra de Tempo (n)
3. Convergéncia dos Pesos do Filtro RLS para os Pesos Verdadeiros

L — peso Estimado wo
e s et

~ Pesostimadowl  — Pesa Estimadow2 —— Peso Estimadow3 —— Peso Estimado wa

4

Valor do peso

o 200 00 500 00 1000
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Figura 2: Comportamento do RLS: rastreamento do sinal,
erro de estimacio e convergéncia dos pesos.

para detec¢do de anomalias, pois o algoritmo “aprende” o compor-
tamento pré-ictal como novo estado normal, suprimindo o sinal de
inovagdo necessario para deteccéo.

E importante salientar que métricas classicas de classificacio,
como acuracia, precisio, recall e F1-Score, devem ser interpretadas
com cautela neste estudo. O forte desbalanceamento entre janelas
interictais e pré-ictais tende a inflacionar a acuracia, tornando-a
pouco informativa quando analisada isoladamente. Além disso, es-
sas métricas foram calculadas em nivel de janela, enquanto a taxa de
predicéo de crises (SPR) é definida em nivel de evento. Dessa forma,
valores baixos de precisdo ou F1-Score nio contradizem necessaria-
mente a utilidade do sistema, uma vez que o objetivo principal é
identificar ao menos uma sequéncia sustentada de janelas pré-ictais
antes do inicio da crise, e nfo classificar corretamente cada janela
individualmente.

Por fim, a analise de complexidade computacional indica que
ambos os algoritmos sdo compativeis com operagido em tempo real
nas condi¢des avaliadas. No entanto, o Filtro de Kalman apresenta
vantagem clara em termos de eficiéncia e escalabilidade, com menor
custo computacional por janela e ampla margem temporal para
processamento continuo. Essa caracteristica reforca sua adequagio
para aplicacdes embarcadas e de longa duracéo, especialmente em
contextos nos quais recursos computacionais e energéticos sao
limitados.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma analise comparativa entre o Filtro
de Kalman e o algoritmo Recursive Least Squares (RLS) aplicada
a predicdo antecipada de crises epilépticas a partir de sinais de
eletroencefalograma. A investigacdo concentrou-se na avaliacdo
conceitual e algoritmica dessas abordagens, sem considerar, nesta
etapa, aspectos relacionados a implementacdo ou validacdo em
cenarios clinicos reais. A abordagem proposta foi fundamentada
em um pipeline de baixo custo computacional, orientado a operacio
em tempo real, no qual a predi¢do é formulada como um problema
de deteccéo de anomalias associado as dindmicas do estado pré-ictal.

Os resultados experimentais obtidos a partir da base de dados
CHB-MIT indicam que o Filtro de Kalman apresenta desempenho
superior ao RLS na tarefa de antecipacéo de crises epilépticas. Em
particular, o Filtro de Kalman foi capaz de antecipar uma parcela
significativamente maior das crises anotadas, alcancando uma taxa
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de predicdo de crises de 35,77%, com tempo médio de antecipacéo
de aproximadamente 84 segundos, enquanto o RLS apresentou ca-
pacidade limitada de detecc¢do. Essa diferenca é consistente com a
natureza conceitual dos algoritmos: enquanto o Filtro de Kalman
preserva o termo de inovagido como indicador de desvios persis-
tentes em relagdo ao estado interictal, o RLS tende a adaptar-se
rapidamente as alteragdes do sinal, reduzindo o erro que caracteri-
zaria a transi¢do patologica.

A anélise da distribuicdo temporal das detec¢des mostrou que
a maioria dos alertas gerados pelo Filtro de Kalman ocorreu com
antecedéncia superior a 60 segundos em relacdo ao inicio da crise,
indicando que, nos casos detectados, o sistema é capaz de fornecer
um intervalo de tempo potencialmente 1til para a adogio de medi-
das preventivas descritas na literatura. Ainda que a variabilidade
observada nos tempos de antecipacéo reflita a heterogeneidade
dos padroes pré-ictais entre pacientes, esses resultados reforcam o
potencial da abordagem para aplicacdes de alerta precoce.

A investigacdo do trade-off entre a taxa de predicdo de crises
e a taxa de falsos positivos por hora evidenciou um compromisso
inerente entre sensibilidade e confiabilidade. Embora configura-
¢des mais sensiveis maximizem a taxa de detecc¢io, elas resultam
em niveis elevados de alarmes falsos, o que pode comprometer a
aceitabilidade pratica do sistema. Nesse contexto, a configuracéo in-
termediaria do limiar estatistico (o = 2, 0) mostrou-se um ponto de
operacédo mais equilibrado, conciliando capacidade de antecipacéo
e reducdo de alarmes espurios, aspecto essencial para aplicagdes
clinicas continuas.

Do ponto de vista computacional, o Filtro de Kalman demonstrou
elevada eficiéncia, com tempo de processamento por janela ampla-
mente compativel com os requisitos de tempo real e complexidade
assintotica reduzida. Essa caracteristica, aliada a simplicidade da
arquitetura proposta, favorece sua implementacéo em plataformas
embarcadas e dispositivos vestiveis de baixo custo, ampliando o
potencial de transferéncia da abordagem para aplica¢des praticas.

As principais contribuicdes deste trabalho incluem: (i) a evi-
déncia experimental da maior adequagéio do Filtro de Kalman em
relacdo ao RLS para a predi¢do antecipada de crises epilépticas
quando a detecgdo é baseada em inovagéo persistente; (ii) a analise
integrada de métricas orientadas a eventos e sua interpretacdo sob
a perspectiva clinica;

6.1 Trabalhos Futuros

Como perspectivas para trabalhos futuros, destacam-se a investiga-
¢do de modelos de ordem superior do Filtro de Kalman, a exploragéo
de estratégias multicanais e patient-specific, a personalizacdo adap-
tativa dos limiares de detec¢do, uma anélise detalhada via curvas
SPR vs FPR bem como a validagio prospectiva em ambiente clinico,
com avaliacdo de usabilidade e impacto na qualidade de vida dos
pacientes. Adicionalmente, a aplicacdo da metodologia a outros si-
nais biomédicos néo lineares pode contribuir para ampliar o escopo
e a relevancia dos achados apresentados.

A aplicacéo de algoritmos adaptativos a diferentes sinais biomé-
dicos ndo lineares representa uma fronteira promissora de pesquisa,
com potencial para desenvolvimento de sistemas de assisténcia a
saude mais inteligentes, personalizados e acessiveis, traduzindo
pesquisa académica em impacto clinico real.
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