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1 Introducao

1.1 Motivagao

A epilepsia ¢ relatada desde 3.500 a.c. em descri¢des de Egipcios e Sumérios. O
principal documento sobre neurologia no Egito Antigo, o Papiro de Smith, cita possiveis
convulsdes nos trechos que descrevem ferimentos na cabega. Na Suméria, textos também
registram provaveis crises epilépticas, mas sempre associadas a fendmenos sobrenaturais,

magias e maldi¢des (LBE, 2004).

A epilepsia s6 foi conhecida a partir do século VI, quando Hipdcrates, o pai da
medicina, afirmou que a causa estava no cérebro e nao em espiritos malignos. Contudo,
passados 15 séculos, a epilepsia continua pouco conhecida pela ciéncia, ndo possuindo uma
defini¢do completamente satisfatoria. Geralmente ela ¢ associada a uma condi¢do cronica,

de alta prevaléncia (GUERREIRO & GUERREIRO, 1996; ARGOUD, 2001).

O eletroencefalograma (EEG) ¢ um dos exames mais utilizados no auxilio ao
diagnoéstico desses pacientes, apesar da analise visual ser demorada e cansativa, exigindo
treinamento prévio do profissional. Cabe ao eletroencefalografista, especialista na analise
de EEG, distinguir os varios ritmos do EEG ligados aos estados de sono e vigilia e
identificar inimeros tipos de padrdes eletrograficos indicativos de epilepsia e doencas
cerebrais. Este conhecimento ¢ adquirido apds muito treinamento e muitas revisdes de

tragados.

Pesquisas na area de deteccdo automatica de eventos epileptogénicos estdo sendo
realizadas para auxiliar no diagndstico, na tentativa de diminuir o tempo e facilitar a
visualizacdo dos padrdes indicativos de epilepsia. A grande dificuldade é a complexidade
dos ritmos encontrados no EEG. O presente trabalho pretende contribuir para esta

automatizacao.



1.2 Justificativa

O EEG nao ¢ um exame conclusivo no diagnostico de epilepsia, uma vez que existe
a possibilidade de um paciente apresentar descargas epilépticas (DE’s) e ser nao-epiléptico,
assim como ser epiléptico e ndo apresentar DE’s (RAGAZZO, 1993). Apesar disso, ¢
importante ressaltar que, segundo Ragazzo (1993), aproximadamente 80 % dos pacientes
comprovadamente epilépticos apresentam tais descargas, o que justifica a utilizagcdo deste

registro no auxilio da deteccao de epilepsia.

Os principais grafoelementos encontrados no EEG, geralmente associados aos
pacientes epilépticos, sdo espiculas e ondas agudas. Ambos possuem morfologia espicular
freqlientemente seguidas de uma despolarizacdo de grande amplitude e baixa freqiiéncia,

conhecida como onda lenta.

Os padroes relacionados aos eventos epilépticos sdo chamados de paroxismos
epileptogénicos. Estes se diferenciam da atividade de base de outros transientes agudos,
freqiientemente encontrados em paciente nao-epiléptico. Porém, existem grafoelementos
que, apesar de parecerem com 0s paroxismos epileptogénicos, ndo sdo indicativos de
epilepsia: estes sdo chamados de epileptiformes. A variabilidade e a similaridades destes

padroes serdo detalhadas na se¢do 5.4.

Apesar da dificuldade em detectar automaticamente eventos epileptogénicos,
existem muitos trabalhos utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para esta finalidade
(COIMBRA, 1994; ARGOUD, 2001; PEREIRA, 2003). A mais empregada ¢ a rede
feedforward, com algoritmo de treinamento ‘“backpropagation”, que tem obtido
desempenhos razoaveis (ARGOUD, 2001; PEREIRA, 2003). Entretanto, ¢ interessante
investigar outras RNA’S no auxilio ao diagndstico de epilepsia, na tentativa de contribuir
para a continuagcdo desta linha de pesquisa. Assim, foram utilizados os mapas auto-
organizaveis de Kohonen (MAK), como elementos classificadores de paroxismos
epileptogénicos, pois possuem aprendizado ndo-supervisionado e a dimensdo da saida da

rede ndo necessariamente ¢ igual a da camada de entrada.



No presente trabalho, foram utilizados nove registros de pacientes com mais de 21
anos. Optou-se por adultos porque a variabilidade das manifestacdes epileptogénicas ¢
menor do que em criangas, apesar da epilepsia ocorrer em qualquer individuo, independente
da idade, sexo ou etnia. Além disto, o Instituto de Engenharia Biomédica da Universidade
Federal de Santa Catarina (IEB — UFSC) j& possui uma base de sinais de pacientes adultos
comprovadamente epilépticos, conseguida em 1999 através da doutoranda Fernanda Isabel

Marques Argoud.

O IEB — UFSC trabalha desde 1998 para contribuir na automatizagao da detec¢ao

de eventos epileptogénicos, o que intensifica o interesse pela pesquisa.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho € investigar a utilizagdo de mapas auto-organizaveis de
Kohonen na classificagdo de eventos epileptogénicos com o intuito de auxiliar no
diagnéstico de epilepsia, diminuindo consideravelmente o tempo de andlise do EEG e
aumentando a confiabilidade nas respostas. E necessario investigar ainda a melhor maneira
de apresentar os padrdes de treinamento e teste para o sistema e realizar um estudo da
topologia a ser utilizada para as redes neurais. Com esta finalidade, foi criado o sistema
RKDEE (Redes de Kohonen na Detec¢do de Eventos Epileptogénicos), que analisard os
sinais de EEG dos pacientes, classificando-os em eventos epileptogénicos ou nao-

epileptogénicos. A analise sera feita em janelas de um segundo.

E importante ressaltar que os padrdes utilizados ndo passardo por pré-
processamento, uma vez que o objetivo € investigar a MAK na deteccdo automatica de
eventos epileptogénicos. O sistema também ndo tem por finalidade especificar todos os
ritmos do EEG, e sim, apenas classificar se um padriao de teste ¢, ou ndo, epileptogénico.
Nao indicara ainda o tipo de crise ou de sindrome epiléptica, pois este seria uma analise
muito complexa, que depende de outros tipos de exames, como Tomografia

Computadorizada, Ressonincia Magnética, Andlises Psicologicas e Clinicas.



2 Eletroencefalograma e Epilepsia

Este capitulo mostrard uma abordagem sobre EEG e epilepsia. Primeiramente o
enfoque serd dado para o EEG, tratando de um breve historico, dando foco na forma como
¢ realizado este exame. Serdo também apresentados a origem e os ritmos do EEG. Para
finalizar, serdo tratadas as peculiaridades sobre epilepsia como: alteragdes eletrograficas

nas crises, classificacao e incidéncia.

2.1 Eletroencefalograma

Em 1875, o fisiologista inglés Richard Caton fez registros elétricos a partir da
superficie do encéfalo de cdes e coelhos, utilizando um mecanismo primitivo sensivel a
tensdo. Mas foi em 1929 que o psiquiatra austriaco Hans Berger descreveu, pela primeira
vez, o EEG no ser humano. Assim, este termo passou a designar o registro da atividade
neuronal obtido entre dois eletrodos. Berger também observou diferencgas entre o EEG do
sono e da vigilia. Atualmente, o EEG ¢ utilizado no auxilio ao diagnostico de certas

condicdes neuroldgicas, incluindo a epilepsia e aspectos ligados ao ciclo da vigilia / sono.

O método mais usualmente utilizado para este registro ¢ o ndo-invasivo, que
posiciona os eletrodos na superficie do escalpo (couro cabeludo). Porém, a atividade
neuronal pode ser obtida com a introdu¢do do eletrodo no interior do tecido cerebral
(registro de profundidade) ou colocando eletrodos na superficie exposta do cérebro, este

chamado de Eletrocorticograma (EcoG) (WEBSTER, 1998).

Em 1958, Herbert Jasper, estudou diferentes sistemas para aquisicdo deste sinal e
sugeriu um sistema, que passou a ser mundialmente utilizado por laboratorios de EEG,
chamado “Sistema Internacional de Posicionamento de Eletrodos 10 — 20” (Figuras 2.1 e
2.2). Este sistema ¢ baseado na estrutura do cérebro, que ¢ dividido em hemisférios (direito

e esquerdo) e subdividido em lobos (frontal, parietal, temporal e occipital). Os eletrodos sdo



denominados por uma letra maitscula, correspondente a inicial do lobo onde sdo colocados,
seguida de um numero par, se o hemisfério for o direito, ou impar, caso o hemisfério seja o
esquerdo. Para eletrodos colocados na distdncia média entre o nasio e o inio ¢ utilizada a
letra “C”, que indica regido central, e para eletrodos colocados nos auriculares (orelhas), a
letra “A”. Ja os eletrodos posicionados no lobo frontal mais préximo do nésio sdo
acrescidos da letra mintscula “p”. E na linha imaginaria que liga o nasio ao inio, em vez de

numero, € usada a letra minuscula “z”, indicando a divisdo central dos hemisférios do

encéfalo (WEBSTER, 1998).
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Figura 2.1 — Sistema padriao 10-20 de colocacio de eletrodos de EEG, utilizado mundialmente
(Extraido de WEBSTER (1998)).

Figura 2.2 — Colocacio de eletrodos para EEG no sistema 10-20, nas visdes (a) temporal, (b) frontal e
(¢) parietal (Extraido de WEBSTER (1998)).



Existem trés formas distintas de derivagdes dos eletrodos para formacao dos canais:
método bipolar, método unipolar (ou de eletrodo/referéncia comum) e o método de
referéncia média (Figura 2.3) (COOPER ef al., 1974). Na Figura 2.3 (a) ¢ apresentado o
método bipolar, em que cada canal é captado a partir de dois eletrodos, sendo que a tensdo
¢ igual a diferenca de potencial entre os eletrodos. A Figura 2.3 (b) mostra o método
unipolar que possui um eletrodo de referéncia comum a todos canais, em que a tensao
medida serd a diferenga entre qualquer eletrodo e o de referéncia. O método de referéncia
média (Figura 2.3 (c¢)) também tem um eletrodo de referéncia, mas este ¢ resultante do
potencial médio de todos os demais, o que significa que a tensdo de um canal ¢ a diferenca

entre o potencial de um eletrodo e o potencial médio entre todos os eletrodos.

Figura 2.3 — (a) Método bipolar de ligacio de eletrodos (ei) no escalpo. Canais representados por Vi .
(b) Método unipolar ou de eletrodo comum (er). (¢) Sistema de Referéncia Média Comum (ear).
(Modificado de COOPER et al. (1974)).

No Brasil, um EEG ambulatorial com o objetivo de auxiliar o diagnéstico de
epilepsia geralmente ¢ feito com 8 a 32 canais e duracdo de 30 minutos. Nao existe
restricdo ao numero de canais e de eletrodos e sim, restricdes a qualidade do registro.

Quando existe dificuldade em se determinar o tipo e localizacdo de foco epiléptico ha



necessidade de se realizar monitoragdo de longo termo, entdo os registros sdo obtidos
durante semanas com o acompanhamento do paciente internado na clinica. Além dos
registros de EEG, o paciente é, a todo tempo, monitorado por cdmeras de video, que
registram todas as atividades do paciente e, inclusive, possiveis ocorréncias de crises
epilépticas e comportamento patologico associado a epilepsia. As desvantagens encontradas
nesta proposta sao a limitacdo dos movimentos do paciente, pois ele estd o tempo todo
conectado aos eletrodos e estes conectados através de fios ao equipamento; e o volume de
dados gerados por prolongados periodos de registro. Alguns trabalhos vém sendo
desenvolvidos (GUERREIRO & GUERREIRO, 1996; BERTEMES, 1998) com o intuito
de minimizar estes problemas, propondo sistemas de radiotelemetria com capacidade de

armazenamento de dados em disco de computador.

2.2 Origem do sinal de EEG

O sistema nervoso ¢ composto por 10% de células nervosas (neuronios) e 90% de
células gliais (ou neurédglias) (WILLIAMS & WILKINS, 2001). Apesar da inferioridade
numérica, o neurénio ¢ a unidade basica do sistema nervoso e sua principal fungdo ¢
receber, codificar e enviar informacdes. J& as células glias distribuem-se no cérebro
envolvendo o neurdnio (Figura 2.5) com a funcdo de sustentacdo, revestimento ou

isolamento, modulagdo da atividade neuronal, defesa ¢ nutrigao.

O neurodnio ¢ dividido em duas partes (WILLIAMS & WILKINS, 2001) (Figura
2.4): soma, pericario ou corpo celular, que processa os estimulos recebidos gerando
impulsos e neuritos, que se subdividem em dendritos - filamentos responsaveis pela
transmissao do impulso ao corpo celular e axonio — fibra nervosa que transmite o impulso
gerado no corpo celular, por meio das sinapses' a outro neurdénio ou a musculos e tecidos

por ele controlado.

! Sinapse: Jungdes especializadas nas quais um neurdnio se comunica com uma célula alvo. Nas sinapses classicas, o
terminal pré-sinaptico de um neurdnio libera um transmissor quimico, armazenado em vesiculas sinapticas, que se difunde
por uma estreita fenda sinaptica e ativa receptores localizados na membrana pds-sindpticas da célula alvo. O alvo pode ser
um dendrito, um corpo celular, os axonios de um outro neur6nio ou ainda uma regido especializada de um musculo ou de
uma célula secretoria. Os neur6nios também podem se comunicar através de conexdes elétricas diretas que algumas vezes
sdo denominadas sinapses elétricas. (DECS — BVS, 2004)



neurotransmissores
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Figura 2.4 — Estrutura do Neurdnio Biolégico: Dendrito, curto e multiplo que estabelece contato com
varios neurdénios; Soma ou corpo celular, processa os estimulos recebidos e gera os impulsos, e Axénio,
unico e longo (podendo chegar até 1,0m) é especializado na comunicacio a longa distincia, transmite o
impulso gerado (Extraido de Speckmann & Elger apud ARGOUD (2001)).
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Figura 2.5 — Representacio esquematica da morfologia e da histologia dos elementos neuronais e gliais.
(Modificado de SPECKMANN & ELGER (1993)).



Ao receber um estimulo, o neur6nio permite a entrada de ions carregados
positivamente no corpo celular. Este influxo de carga positiva despolariza a membrana da
zona de disparo até superar o limiar, gerando o potencial de ac¢do, que ¢ uma codificagdo da
intensidade do estimulo em um ou mais trens de pulsos. A freqiiéncia de disparo de
potenciais de agdo reflete a magnitude do estimulo (Figura 2.6) (WILLIAMS & WILKINS,
2001). O potencial de acdo percorre o axonio e vai despolarizando a membrana a sua frente
também até seu limiar. Assim, o potencial de acdo ¢ continuamente regenerado a medida
que se propaga como uma onda pelo axdnio, em direcdo a sua extremidade, onde serad
codificado em substincias quimicas, os neurotransmissores, que irdo estimular o corpo
celular de outros neurénios adjacentes (GUYTON & HALL, 2002; HANSEN &
KOEPPEN, 2003).

25
S S
()
o LR bacidl sl b
0
—65 mV
Tempo
Se a corrente injetada Se a corrente injetada A freqléncia de disparo
nao despolariza a despolariza a membrana do potencial de agao
membrana até o limiar, além do limiar, potenciais | aumenta & medida gue
nao havera geracao do de acéo serao gerados. a corrente despolari-
potencial de agao. zante aumenta.

Figura 2.6 — Relagdo entre freqiiéncia de pulsos e magnitude do estimulo (Extraido de WILLIAMS &
WILKINS (2001)).
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Estes neurotransmissores, quando em contato com a membrana do neurdnio pos-
sindptico, atuam sobre proteinas receptoras, provocando uma perturbacdo idnica ou
metabolica no potencial de repouso e alterando a sua permeabilidade temporariamente. Isto
pode levar a uma despolarizacdo (sinapse excitatoria) ou hiperpolarizacdo (sinapse
inibitoria) (GUYTON & HALL, 2002; HANSEN & KOEPPEN, 2003). Esta perturbagdo
passa a ser um potencial de agdo no neuronio pos-sindptico quando o limiar do potencial de
membrana da célula for superado. Isto é possivel quando o potencial pds-sinaptico for
excitatério (PPSE). Por outro lado, o potencial de agdo pode causar uma hiperpolarizacdo, o
que significa um potencial pds-sinaptico inibitorio (PPSI) (NIEDERMEYER & DA
SILVA, 1993). O potencial intracelular de membrana dos neurdnios normalmente varia
entre -60 mV e -70 mV e, dependendo das trocas i0nicas, pode sofrer flutuacdes da ordem
de £ 60 mV (TYNER et al., 1989; WILLIAMS & WILKINS, 2001). Esta atividade elétrica

¢ normalmente causada por movimento de ions intra e extracelulares.

O EEG registra, principalmente, as correntes extracelulares que surgem como
conseqiiéncia da atividade sindptica nos dendritos de neurdnios piramidais no cortex
cerebral, posicionados sob a superficie craniana (Figura 2.7) (WILLIAMS & WILKINS,
2001). Segundo Niedermeyer e Da Silva (1993), outros potenciais, como potencial de acao,
ndo sao levados em conta como geradores de sinais do EEG, pois a variagdo de um
potencial de membrana causada por um potencial de agdo gera um campo equivalente ao de
um dipolo simples (devido a drea da membrana que ¢ despolarizada a cada instante ser
pequena) e os potenciais de a¢do possuem uma curta duragdo, sendo a probabilidade de

“somacao” muito menor que as dos potenciais pos-sinapticos.

O sinal antes de ser captado pelo eletrodo passa por varias camadas do tecido nao-
neural, incluindo as meninges, fluidos, ossos do cranio e pele (Figura 2.7) (WILLIAMS &
WILKINS, 2001). Isto atenua um sinal que ja possui pequenas amplitudes. Portanto, para
gerar um sinal do EEG com amplitude suficiente para ser plenamente visualizado sdo
necessarios milhdes de neurdnios subjacentes, ativados em conjunto (Figura 2.8). Dai a
necessidade de um sincronismo, que pode ser dado pelos neurdnios taldmicos ou surgir de

um comportamento coletivo de neurdnios estimulados (WILLIAMS & WILKINS, 2001).
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Figura 2.7 — Geracio de campos elétricos muito pequenos por correntes sinapticas em célula piramidal
e barreira para captacio do EEG. (Extraido de WILLIAMS & WILKINS (2001)).
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Figura 2.8 — Geraciao de “grandes” sinais do EEG pela atividade sincronica. a) ativa¢ido de neurénios
subjacentes; b) neurdnios desincronizados e c) neurdnios sincronizados. (Extraido de WILLIAMS &
WILKINS (2001)).
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Mesmo com o somatorio dos sinais de milhdes de neurdnios sincronizados, a
amplitude méaxima dos registros do EEG ¢, em média, de 50 uV (TYNER et al., 1983),
podendo alcangar até + 500 uV (piscadas de grande amplitude). Isto representa apenas 10%
da magnitude de um sinal de Eletrocardiograma (ECG) (O’DONOHOE, 1982), o que
demonstra a dificuldade de capta-lo. Associado a isto, o sinal de EEG ocupa a mesma
banda de freqiiéncia (0 — 100 Hz) do Eletromiograma (EMG) e do Eletro-Oculograma
(EOG) (O’DONOHOE, 1982). Além da baixa amplitude o eletroencefalograma ainda ¢

“contaminado” por outros sinais bioelétricos de origem cefélica.

Em relacdo a epilepsia, via de regra, os eventos eletrograficos relacionados possuem
elevadas amplitudes (£ 200 puV) e alta freqiiéncia (5 — 20 Hz). Os neur6nios da area afetada
despolarizam-se com um sincronismo que raramente ocorre durante um comportamento
normal. Estas anormalidades sdo denominadas Alteracdes Paroxisticas Despolarizantes
(APD). Os neuronios afetados podem encontrar-se em uma area restrita (epilepsia focal) ou

envolver ambos hemisférios do cérebro (epilepsia generalizada).

2.3 Ritmos Comuns em EEG

Em geral, ritmos de baixa amplitude e alta freqiiéncia sdo associados a vigilia e ao
estado de alerta ou ao estagio do sono no qual ocorrem sonhos. Ritmos de amplitude
elevada e de baixa freqiiéncia sdo associados aos estagios do sono sem sonho, ao estado de
vigilia relaxado e aos estados patologicos do coma (WILLIAMS & WILKINS, 2001). Isto
pode ser explicado, pois quando o encéfalo estd mais envolvido no processamento de
informagdo, o nivel de atividade dos neurdnios corticais esta relativamente elevado, porém
dessincronizado. Ao contrario, durante o sono profundo, os neurénios corticais nao estao
processando informagao e entdo o nivel de ativacao € baixo, mas altamente sincronizado

(WILLIAMS & WILKINS, 2001).

O registro do EEG mostra variagdes periodicas dos potenciais registrados, que sao
mais bem caracterizados por sua freqiiéncia do que por sua amplitude (CAMBIER et al.,

1988). Os ritmos comuns apresentam uma relativa regularidade em freqiiéncia e em
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morfologia, porém diferem muito de comportamentos experimentados em um dia normal:

vigilia e sono. Estes ritmos sdo divididos em:

» Ritmo alfa — apresenta uma freqiiéncia média de 10 Hz, sendo registrado nos
dois tergos posteriores do escalpo, quando o individuo encontra-se no estado
de vigilia em repouso sensorial ¢ mantendo os olhos fechados (CAMBIER et

al., 1988; GUERREIRO & GUERREIRO, 1996);

» Ritmo beta — atividade de maior freqiiéncia (15 — 18 Hz) com menor
amplitude, causada geralmente pela abertura dos olhos, estando em estado
de vigilia, ou no sono REM (sono de movimento rapido dos olhos)

(CAMBIER et al., 1988; GUERREIRO & GUERREIRO, 1996);

» Ritmo teta — sinal com relativo aumento na amplitude, considerando os
ritmos alfa e beta, atividades mais lentas (4 — 7 Hz). E comum na fase inicial

do sono (CAMBIER et al., 1988; GUERREIRO & GUERREIRO, 1996);

» Ritmo delta — ritmos lentos de amplitude variavel com freqii€éncia inferior a
4 Hz, registrados em individuos no estagio de sono profundo, podendo
aparecer em ocasioes de alguns estados patologicos (CAMBIER ef al., 1988;
GUERREIRO & GUERREIRO, 1996).
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Figura 2.9 — Ritmos comuns em EEG em diferentes estados do ciclo vigilia-sono (Extraido de
WILLIAMS & WILKINS (2001)).

Além destes, existem varios ritmos especiais como as ondas ‘lambda’, o ritmo ‘mu’
rolandico entre outros (Figura 2.10) indicativos ou ndo de patologias (LUDERS &
NOACHTAR, 2000).
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Figura 2.10 Ritmos especiais em EEG (Modificado de LUDERS & NOACHTAR (2000)).
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24 Epilepsia

Segundo Guerreiro e Guerreiro (1996), ndo existe uma defini¢do completamente
satisfatoria para a epilepsia. Trata-se, geralmente, de wuma condicdo crdnica,
compreendendo um grupo de doencas que tém em comum crises epilépticas que recorrem
na auséncia de doenca toxico-metabolico ou febril. A crise € causada por descarga anormal,
excessiva e transitoria das células nervosas. Ela pode ser focal, disfun¢dao temporaria de
uma pequena parte do cérebro, ou generalizada, quando a area envolvida inclui os dois

hemisférios do encéfalo.

O processo de diagndstico das crises epilépticas geralmente ¢ baseado em uma
analise clinica, na qual o médico deve obter a maior quantidade possivel de informagdes
que envolvem o paciente, principalmente no momento da ocorréncia de alguma crise. Dai a
necessidade deste sempre estar acompanhado de algum parente proximo que possa
pormenorizar o fato (GUERREIRO & GUERREIRO, 1996). Para uma avaliacio mais
aprofundada, sdo realizados exames complementares que permitem ao profissional detalhar

e confirmar suspeitas levantadas na analise clinica. Para isto ¢ utilizado o EEG.

2.4.1 Alteracoes Eletroencefalograficas na ocorréncia de crises
epilépticas

Nao hé davidas de que o EEG ¢ um exame complementar importante na
investigacdo diagndstica de pacientes com epilepsia, pois sdo verificadas, em grande parte
dos casos, descargas epileptogénicas no EEG. Estas sdo, muitas vezes, influenciadas pelo
adormecimento, pelo sono e despertar. Portanto, as pessoas que tém suspeita de epilepsia
devem necessariamente realizar o registro em vigilia e em estado de sonoléncia. Além
disso, técnicas de ativacdo, como hiperventilagdo, fotoestimulagdo intermitente e privagao

do sono devem ser rotineiramente empregadas (GUERREIRO & GUERREIRO, 1996).
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1. Hiperventilagdo — geralmente provoca o aparecimento de crises de auséncia.
Pode induzir também o aumento na freqiiéncia de ocorréncia de atividade focal
(GUERREIRO & GUERREIRO, 1996);

2. Fotoestimulacdo intermitente — consiste em estimulacdo visual por flashes
repetitivos de alta intensidade luminosa com a inten¢do de provocar respostas
anormais (poliespiculas, complexo espicula onda lenta e complexo poliespicula
onda — vide abaixo) perdurando mesmo apds a interrupcdo do estimulo
luminoso (GUERREIRO & GUERREIRO, 1996);

3. Sono — manter o paciente em periodos curtos de sono espontaneo ativa o
aparecimento de potenciais epileptogénicos, mais freqiientes nas regides fronto-
temporais (GUERREIRO & GUERREIRO, 1996);

4. Privagdo do sono — apo6s privacdo do sono por 24 ou 36 horas, mesmo que o
paciente venha a dormir durante o registro, a probabilidade de elevacdo do
aparecimento de paroxismos epileptogénicos é de aproximadamente 50%

(GUERREIRO & GUERREIRO, 1996).

O tracado do EEG de pacientes com epilepsia pode mostrar atividade lenta ou focal,
sugerindo determinada topografia para a origem das crises. Porém, os grafoelementos mais
associados a epilepsia sdo espiculas, ondas agudas, os complexos espicula-onda ¢ as

poliespiculas (Figura 2.11) (LUDERS & NOACHTAR, 2000).

Figura 2.11 — Grafoelementos associados a epilepsia: (1) Espicula; (2) Onda Aguda; (3) Complexo
Espicula-Onda; (4) Poliespicula (Modificado de LUDERS & NOACHTAR (2000)).
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Espiculas e ondas agudas sdo pontas “agudizadas”, que se diferenciam pela duragao,
pois enquanto espiculas possuem duracdo de 40 — 80 ms, as ondas agudas variam entre 80 —
200 ms. Ja os Complexos Espicula Onda (CEO) sao seqiiéncias repetitivas de espiculas
seguidos de onda lenta, que ndo possuem uma padronizacdo, devido a grande variabilidade.
As Poliespiculas consistem em trés ou mais pontas agrupadas com uma freqiiéncia de mais
de 10 Hz, que podem ser acompanhadas de uma onda lenta. Estes padrdes eletrograficos
sdo vistos como relativamente especificos para epilepsia (LUDERS & NOACHTAR,
2000).

2.4.2 Classificagao das Crises Epiléticas

A classificagdo das crises e das sindromes epilépticas fornece, tanto para pacientes
quanto para profissionais da area de satde, o conhecimento sobre epilepsia. Este sistema de
classificacdo auxilia profissionais na identificagdo de tipos de epilepsia e da competéncia

para fornecer tratamentos apropriados (ILAE, 2004).

Uma das principais contribuigdes da International League against Epilepsy (ILAE)
¢ estabelecer classificagdes e padronizar as terminologias para crises epilépticas e
sindromes. O desenvolvimento de classificagdes especificas ¢ um trabalho continuamente
modificado. As classificacdes sdo revisadas periodicamente baseadas, ndo somente na
informacao emergente, mas também nos problemas que sao identificados inevitavelmente

com O uSo.
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Tabela 2.1 — Classificacfio das Crises Epilepticas segundo ILAE (Acesso 2004).

CLASSIFICAGAO DAS CRISES EPILEPTICAS

l. Crises Generalizadas

v’ Crise Ténico-clonica (inclui variagdes iniciando com fase clénica ou

miocldnica)

Crise Clonica (1. sem carater tonico; 2. com carater tbnico)
Crise de auséncia tipica

Crise de auséncia atipica

Crise de auséncia mioclonica

Crise Ténica

Espasmos

Tipo Auto-limitadas
Crise mioclonica

Mioclonia bilateral compacta

Mioclonia da palpebra (1. sem auséncia; 2. com auséncia)
Crise miocldnica atbnica

Mioclonia negativa

Crise Atdnica

Crise reflexa em sindrome de epilepsia generalizada
Crise do neocortex posterior

Crise neocortical do lobo temporal

Estado epiléptico tdnico-clénico generalizado

Tipo Continuo Estado epiléptico clonico

Estado Epiléptico
( priep Estado epiléptico de auséncia
Generalizado)

Estado epiléptico tdnico

AN N N N I N N N N N N N N N Y N N N

Estado epiléptico mioclénico
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Tabela 2.1 — Continuacio da Classificacdo das Crises Epilepticas segundo ILAE (Acesso 2004).

Il. Crises Focais

v’ Crise sensorial focal (1. com sintoma sensorial elementar; 2. com

sintoma sensorial experimental)

v’ Crise motora focal (1. com sinal motor clénico elementar; 2. com
Tipo Auto-limitadas crise motora tdnica assimétrica; 3. com automatismo, tipicamente do
lobo temporal; 4. com automatismo neurocirculatério; 5. com

mioclonia negativa focal; 6. com crise motora inibitoria.)

v' Crise Parcial (1. crise hemi-clénica; 2. crise secundariamente

generalizada; 3. sindrome de epilepsia focal em crise reflexa.)

Tipo Continuo Epilepsia parcial continua do “Kojevnikov”

“Aura” continua

(Estado Epiléptico Estado epiléptico limbico (estado psicomotor)

NEENEENEEN

Focal . . :
) Estado hemi-convulsivo com paresia

2.4.3 Incidéncia e Prevaléncia da Epilepsia

A incidéncia® da epilepsia varia de acordo com a localizagio geografica. Ela ocorre
com maior freqiiéncia nos paises em desenvolvimento, onde h4 mais desnutricao, doengas
infecciosas e deficiéncia no atendimento médico. Em paises mais desenvolvidos, a
incidéncia ¢ de aproximadamente 1%, subindo para 2% em nac¢des menos desenvolvidas. A
epilepsia ¢ comum na infincia, como conseqiiéncia da vulnerabilidade a infec¢des do
sistema nervoso central (meningite), acidentes (traumatismos do cranio) e doengas como
sarampo, varicela e caxumba, cujas complicacdes podem causar crises epilépticas. O
problema também podera se manifestar com o envelhecimento e suas complicagdes

vasculares (LBE, 2004).

? Incidéncia: novos casos em uma determinada unidade de tempo, por exemplo, um ano (WHO, 2004).
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Segundo Guerreiro & Guerreiro (1996), a taxa de incidéncia varia de 11 a

131/100.000 por ano ¢ a prevaléncia’, de 1,5 — 30/1.000.

Marino ef al. (1986) encontraram prevaléncia na grande Sao Paulo de 11,9/1.000. Ja
em Porto Alegre, Fernandes ef al. (1992) determinaram uma prevaléncia de 16,5/1.000 de

epilepsia em individuos ativos e 20,3/1000 em individuos inativos.

Estima-se que mais de 88.000 pessoas no estado de Santa Catarina sofram de
alguma forma de epilepsia, das quais aproximadamente 20.000 sdo formas farmaco-
resistentes da doenga (MARTINS ef al, 2002). No mundo todo ha cerca de 1% da
populacido afetada pela doenga (UTHMAN, 2000).

3 Prevaléncia: nimero de casos em uma determinada populagao (WHO, 2004).
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3. Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

Este capitulo tratard da ferramenta utilizada, neste trabalho, para conseguir um
sistema capaz de detectar eventos epileptogénicos. O enfoque aqui sera a auto-organizagao,
o aprendizado ndo supervisionado ¢ os mapas auto-organizaveis, que sao conhecimentos
basicos para o entendimento do Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (MAK). Para

finalizar, sera apresentado a MAK juntamente com o algoritmo utilizado.

3.1. Introdugao

A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ subdividida basicamente em trés linhas de pesquisa:
os Paradigmas Simbolico, Conexionista e Evolucionario. Atualmente, alguns trabalhos que
utilizam simultaneamente dois ou mais paradigmas da IA sdo chamados de “Hibridos”
(LOPES et al., 1993; ARGOUD, 2001; BARBOSA, 2004). Este trabalho utilizard redes

neurais artificiais, que constituem a base do paradigma conexionista.

As redes neurais artificiais comegaram a ser pesquisadas por McCulloch e Pitts, em
1943, com o intuito de imitar a realidade biologica. Porém, com a apresentacdo do trabalho
realizado por Minsky e Papert, em 1969, que mostrava um estudo sobre Perceptron, forma
mais simples de uma rede neural usada para a classificagdo de padrdes ditos linearmente
separdveis *, houve uma repercussio negativa na continuidade de pesquisas relacionadas as
RNA’s. As entidades financiadoras dos maiores projetos de pesquisa nesta area, a maioria
entidades governamentais, passaram a ndo acreditar no avango de pesquisas neste campo
(HAYKIN, 2001). Assim, apesar de as pesquisas com RNA’s terem comecado ha mais de
seis décadas, ¢ importante ressaltar que os estudos e financiamentos para pesquisa ficaram
suspensos por aproximadamente dez anos (HAYKIN, 2001). Apenas psicologia,

neurociéncias € outras areas pioneiras mantiveram seu comprometimento com as redes

*Padrdes que se encontram em lados opostos de um hiperplano.
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neurais (HAYKIN, 2001). Entdo, sob o ponto de vista da engenharia, a década de 70 foi um
periodo de abandono das pesquisas sobre redes neurais. Somente na década de 80, devido
as contribui¢des realizadas por Rumelhart ez al. (1986 a, 1986 c), Rumelhart & McClelland
(1986 b), Hopfiel (1982) e Kohonen (1982) foram retomadas as pesquisas em torno deste

tema.

Na década de 70, surgiram estudos sobre mapas auto-organizaveis utilizando
aprendizagem competitiva, mas foi em 1982, com a publicacdo de um artigo sobre auto-
organizagdo (KOHONEN, 1982), que esta familia de RNA’s ganhou importancia. As redes
MAK utilizam uma aprendizagem competitiva e ndo-supervisionada, o que as torna capazes
de perceber relacdes entre padrdes apresentados nas suas entradas. Estas redes sdo

inspiradas na organizagdo topologica do cérebro humano.

Neste capitulo, primeiramente serd dado enfoque ao Aprendizado Nao-
Supervisionado e a Auto-Organizagdo. Para finalizar serdo discutidos os mapas auto-
organizaveis, enfocando o modelo de Kohonen, sua inspiragao bioldgica, suas propriedades

e algoritmo de treinamento.

3.2. Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

As Redes Neurais Artificiais consistem em um ou mais conjuntos de “neurdnios*
artificiais interconectados, geralmente dispostos em camadas formando redes, que
devidamente treinadas sdo capazes de processar matematicamente dados de entrada ao
longo das camadas, até que estes atinjam a camada de saida, onde serd disponibilizada a
resposta da rede (ARGOUD, 2001). Segundo De Azevedo (1993), Redes Neurais sao
sistemas complexos, constituidos por elementos representando algumas das caracteristicas
dos neurdnios que constituem o sistema nervoso dos seres vivos e permitindo sua interacao

com o ambiente que os cerca.
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3.2.1 Aprendizado Nao-Supervisionado

Uma das habilidades dos seres vivos que tem sido alvo de indagagdes e de
pesquisas ao longo dos séculos ¢ a capacidade de aprender. Esta capacidade recebe o nome

de “protopeiria” (ARARIBOIA, 1988).

Aprendizagem em uma rede neural artificial ¢ um processo pelo qual os parametros
livres da rede sdo adaptados através de estimulagdo, pelo ambiente no qual a rede foi
inserida. O tipo de aprendizagem ¢ determinado pela maneira que a modificacdo dos
parametros ocorre (HAYKIN, 2001). Existem dois paradigmas de aprendizagem:
Aprendizado Supervisionado, também chamado de “Aprendizado com professor” e
Aprendizado Nao-Supervisionado ou Aprendizado Auto-Organizado (HAYKIN, 2001). As
redes que utilizam este ultimo tipo de aprendizado sdo denominadas de redes Auto-

Organizadas (Self-organizing networks).

Na aprendizagem supervisionada existe uma relagdo conhecida entre pares de
estimulos. Entretanto, na aprendizagem nao-supervisionada ndo ha ou ndo se conhece a
resposta da saida que deve ser associada a cada estimulo de entrada. O aprendizado nao-
supervisionado ndo inclui um professor, porque ndo ha saida desejada. Durante o
treinamento, diferentes estimulos de entrada sdo apresentados as RNA’s, nas quais sdo
organizados por associacdo. Quando um padrao de entrada ¢ apresentado a RNA, esta
indica a classe a qual este padrdo estd associado. Se uma classe ndo pode ser encontrada
para o padrao de entrada, uma nova classe ¢ gerada. Este tipo de aprendizado ¢ utilizado em

sistemas classificadores (DE AZEVEDO et al., 2000).
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3.2.2 Auto-Organizacao

Em um sistema baseado em RNA's com treinamento supervisionado geralmente sao
conhecidas as entradas a serem apresentadas para as redes e também as saidas esperadas.
Mas, quando se conhece apenas as entradas do sistema, sem possuir nenhuma informacao
sobre as respectivas saidas, deve ser utilizado o treinamento ndo-supervisionado também

conhecido como auto-organizacao.

Matematicamente:
I[:R" - R™ ondeTl € o conjunto de fungdes de ativagdo
(XP, OP) Conjunto de exemplos (XP— entradas; O°— Saidas)

O"=F(X") tendo-se apenas X" — utiliza-se Auto-Organizagéo.

Segundo Haykin (2001), alguns dos principios da auto-organizacao so:

Principio 1: Modificacdes dos pesos sinapticos tendem a se estender para as

sinapses bem sucedidas que conectam o neurdnio vencedor.

Principio 2: A limitagdo de recursos leva a competicao entre sinapses € com isso, a

selecdo das sinapses que crescem mais vigorosamente as custas das outras.

Principio 3: As modificagdes em pesos sinapticos tendem a cooperar com outras

sinapses, formando vizinhanga, apesar da competi¢ao global.

Principio 4: Ordem e estrutura nos padrdes de informagao representam informagao
redundante, adquirida pela rede neural na forma de conhecimento, que ¢ um pré-requisito

necessario para a aprendizagem auto-organizada.
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As principais aplicagdes para a auto-organizagdo sdo: compressdo de dados,
extracdo de caracteristicas, pré-processamento para uma rede neural supervisionada,

reconhecimento de padrdes, entre outras.

Existem diversos tipos de redes baseadas na auto-organizacdo, aplicadas a uma
ampla area de solugdes de problemas, dentre as quais a topologia proposta por Kohonen,
intitulada de Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (KOHONEN, 1982, 1990, 1997). Outros
exemplos sdo: Aprendizado competitivo proposto por Rumelhart e Zipser (1985), ART
(Arquiteture Ressonancy Theory) proposta por Carpenter e Grossberg (1987), o modelo de
Willshaw e Von Der Malsburg (1976) e o modelo de Linsker do sistema visual dos
mamiferos (LINSKER, 1986).

3.3. Mapas Auto-Organizaveis

O principal objetivo do mapa auto-organizavel ¢ transformar, adaptativamente e de
uma maneira topologicamente ordenada, um padrio de sinal incidente de dimensao
arbitraria em um mapa discreto (HAYKIN, 2001). A Figura 3.1 apresenta dois modelos de
mapas auto-organizaveis que possuem em comum a forma com que a saida ¢ apresentada,
ou seja, grade bidimensional. Estes modelos diferem entre si pelo modo como os padrdes
de entrada sdo especificados. O modelo de Willshaw-von der Malsburg ¢ especializado em
mapeamentos nos quais as dimensdes de entrada e de saida sdo as mesmas, enquanto o
modelo proposto por Kohonen ¢ mais geral, tendo a capacidade de realizar compressao de

dados (reduc¢do de dimensionalidade) (HAYKIN, 2001).
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Meurdnia
vencedor
Ammnja bidimensonal de
meurdnios pos-sindpticos

Feixe de conexdes sindplicas.

(HA uen feine similar de

conexdes sindpticas originado

de oubros neurdnios pré-sindpticos.)

Meurhtle
ativadi

Arranjo bidimsnsional de
weurdnios phe-sinfpticos [M X 0]

Feixe de conexbes
simdpiicas

Wietor de Entrada [M X 1]
(b Modelo de Kohanen

Figura 3.1 — Dois mapas auto-organizados de caracteristicas; Em (a) tem-se o modelo de Malsburg com
as camadas de entrada e de saida com a mesma dimensido, enquanto que em (b) é apresentado um
exemplo do modelo de Kohonen com camadas de entrada e de saida com dimensionalidade diferente
(Modificado de HAYKIN (2001)).

Neste trabalho optou-se por investigar os mapas auto-organizaveis de Kohonen,
pois possuem aprendizado ndo-supervisionado (ndo necessita de um vetor de resposta) e
dentre os mapas auto-organizaveis as redes MAK permitem maior flexibilidade na escolha

da camada de entrada.

3.3.1 Inspiragao Bioldgica

O desenvolvimento de mapa auto-organizavel como modelo neural ¢ motivado por
uma caracteristica do cérebro humano: a de estar organizado em véarias areas com
funcionalidades distintas, de modo que entradas sensoriais diferentes sao representadas por

mapas computacionais ordenados topologicamente (HAYKIN, 2001). Os mapas
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topograficos sdo organizados para responder a informagdo sensorial incidente. Uma

ilustragao do cérebro dividido em lobos ¢ apresentada a seguir, Figura 3.2.

Lobo Parietal

Lobo Frontal

Lobo Temporal

Lobo Occipital

Figura 3.2 — Lobos Cerebrais: A Esquerda — Vista Medial; A Direita — Vista Lateral.
(Lobo Frontal — drea motora e da personalidade, Lobo Temporal — area auditiva, Lobo Parietal — drea
sensorial, Lobo Occipital — area visual) (Modificado de VESPER (2004)).

O cortex esta dividido em areas responsaveis por respostas a diferentes estimulos
externos. Em uma visdo geral: o lobo Frontal relaciona-se as modalidades motoras, da fala
e da personalidade; o lobo Temporal ¢ relacionado ao sentido de audicdo e memoria, mas
também exibe um papel no processamento da emocao; o lobo Parietal ¢ responsavel pelo
tato, sentido corporal e espacial, e o lobo Occipital é responsavel pelo processamento da

informacao visual (HANSEN & KOEPPEN, 2003).

Uma analogia com o mapeamento funcional no cérebro humano, ou “Cérebro

Artificial”, ¢ apresentada na Figura 3.3.
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Figura 3.3 — Mapeamento no “Cérebro Artificial” quando apresentados trés padrées distintos no
treinamento.

Neste exemplo o “Cérebro Artificial” possui trés areas distintas que podem
responder a trés diferentes tipos de estimulos externos. Comparando-se ao cérebro humano,
0 “cérebro artificial” sé teria capacidade de distinguir, por exemplo, estimulos auditivo,

visual e olfativo.

O cérebro tem a capacidade de reagir adequadamente a situacdes nio familiares,
devido a sua faculdade heuristica de tomar decisdes baseadas em conhecimento
previamente armazenado e sua habilidade em se adaptar, aprender e generalizar. Estas

também sdo caracteristicas intrinsecas das RNA’s.

E importante ressaltar que apesar de as Redes Neurais Naturais (RNN) servirem de
inspiracdo para as RNA's, estas ultimas, atualmente, ainda estdo muito distantes de

tamanha complexidade.
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3.3.2 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (MAK)

O modelo introduzido por Kohonen consiste em um mapa topologico artificial que
tem seu aprendendizado baseado na auto-organizacdo, possui caracteristicas basicas do
cérebro, mas ndo tem o intuito de explicar detalhes neurobiologicos (HAYKIN, 2001). As
redes MAK possuem aprendizado competitivo e ndo-supervisionado, em que a base dos

algoritmos de adaptagao dos pesos sinapticos ¢ a competicao global entre os neuronios.

As redes MAK possuem duas camadas: a primeira ¢ a camada de entrada e a
segunda, uma camada competitiva de saida, geralmente organizada como uma grade
bidimensional ou tridimensional. Nas Figuras 3.4 ¢ 3.5 estdo apresentados exemplos de

MAK, de duas dimensodes e trés dimensdes de neuronios, respectivamente.

As redes de Kohonen sdo totalmente interconectadas, uma vez que cada neurénio da
camada de entrada esta conectado a todos os neuronios da camada de saida. Estes, por sua

vez, estardo conectados aos seus vizinhos da camada competitiva.

T coordenada v

coordenads x

Figura 3.4 — Topologia de uma rede MAK com saida de 2 dimensdes de neurdnios (Extraido de
GABRIEL (2002))
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camada de saida 30}

Sislema coordenadeo
da camada
comp elitiva

Interconexties &
pesos ajustaveis

RGE color space Camada de entrada

campo receptivo

Imagem

Figura 3.5 — Topologia de uma rede MAK com saida de 3 dimensdes de neurénios (Extraido de
GABRIEL (2002)).

Durante o treinamento, os neurdnios “aprendem” a responder a certos padroes de
entrada ou classes de padrdes de entrada, tornando-se seletivos e sintonizados. Entende-se
por “caracteristica” a formag¢do de um mapa topografico para cada padrdo de entrada, no
qual as localizagdes espaciais (coordenadas) dos neurdnios sdo indicativas das
caracteristicas estatisticas intrinsecas, contidas nos padrdes de entrada (DAYHOFF, 1990).

Por isso, 0 nome mapa “auto-organizavel”.

As redes MAK funcionam basicamente da seguinte maneira: quando um padrao de
entrada x ¢ apresentado, a rede procura a unidade (neurdnio) mais “parecida”, ou mais
proxima, em termos de distdncia Euclidiana com x. Durante seu treinamento, a rede
aumenta a semelhan¢a do neurdnio escolhido e de seus vizinhos com o padrdo x. Desta
forma, a rede constr6i um mapa topoldgico em que os neurénios que estdo topologicamente
proximos respondem de forma semelhante a padroes de entrada semelhantes. Nas MAK
neurdnios ativos apresentam conexdes mais fortes com neurdnios que estao fisicamente

mais proximos. Assim, 0s mapas auto-organizaveis apresentam-se como modelo do cortex
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cerebral, uma vez que seus neurdnios estdo localmente interconectados e o processo de

adaptacao esta restrito ao neurénio vencedor e seus vizinhos (BRAGA et al., 2000).

Os parametros essenciais do algoritmo sdo (HAYKIN, 2001):

e Um espacgo de entrada continuo de padrdes de ativagao;

¢ Uma topologia na forma de uma grade de neurdnios, que define um

espaco de saida discreto;

e Uma fungdo de distincia variavel no tempo, que ¢ definida em torno

de um neuronio vencedor;

e Um pardmetro de taxa de aprendizado, que comeca em um valor

inicial e diminui gradualmente com o tempo, mas nunca vai a zero.

O algoritmo responsavel pela formagdo do mapa auto-organizavel consiste em trés

processos essenciais:

1.

Competicdo: Para cada padrao de entrada, os neuronios da grade calculam seus
respectivos valores de uma funcdo discriminante. Esta funcdo discriminante
fornece a base para competi¢do entre neurdnios. No caso da fungdo
discriminante Distancia FEuclidiana, o neurdnio particular mais proximo

(Equacao 3.1) do vetor de entrada ¢ declarado vencedor.
1(x) =arg minj|| x - wj ||, j=1,2,...,m (Equacao 3.1)

onde i(x) ¢ a funcdo discriminante, x ¢ o vetor de entrada, arg min ¢ a fung¢do
que toma o argumento minimo, w; € o vetor peso sinaptico € j o neurénio atual

na grade de saida.
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2. Cooperagdo: O neurdnio vencedor determina a localizagdo espacial de uma
vizinhanga topologica de neurdnios excitados, fornecendo assim a base para

cooperagdo entre 0s neurdnios vizinhos;

3. Adaptacao Sinaptica: Este ultimo mecanismo permite que os neurdnios
excitados diminuam a distancia euclidiana em relacdo ao padrdo de entrada,
através de ajustes adequados que sdo aplicados a seus pesos sinapticos. Os
ajustes feitos sdo tais que a resposta do neur6nio vencedor a aplicacdo

subseqiiente de um padrao de entrada similar ¢ melhorada.

Devido a importancia dos trés processos citados acima para a formacao dos mapas
de caracteristicas, torna-se imprescindivel uma descricdo mais detalhada sobre cada

Processo.

Na Figura 3.6 ¢ apresentada uma rede de Kohonen com trés neurénios na camada de

entrada interconectados com 16 neurdnios na camada competitiva.

g ; - y I
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Figura 3.6 — Rede de Kohonen com grade 4 X 4 na camada competitiva (Extraido de HAYKIN
(2001)).
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Para esta rede, o vetor de entrada x de dimensdo 3 X 1 (x;,X2,Xx3) € comparado, a
partir da funcdo discriminante (Equagdo 3.1), aos vetores pesos sinapticos w; =
(W1j,W2,W3j), que conectam a entrada ao neurdnio de saida j. Serd o neur6nio vencedor, ou
“neurdnio com o melhor casamento com o vetor de entrada”, o que possuir o vetor peso
sinptico mais proximo do padrio de entrada apresentado & rede no treinamento. E
importante lembrar que os neurdnios de entrada sempre estdo totalmente interconectados

aos neurdnios da camada competitiva, o que possibilita tal comparagdo ao processo de

competicao.

No processo cooperativo, a importancia ¢ a determinacao de um grupo de neurdnios
em torno do neurdnio vencedor, que sera o centro da vizinhanga topologica de neuronios
cooperativos. Para formacao de grupos de neuronios, responsaveis por respostas a padrdes
de entrada, ¢ necessario que exista entre eles uma interacao lateral. Isto justifica uma maior
tendéncia de excitacdo entre neurdnios de uma vizinhanga imediata, que com aqueles
distantes. Esta observacdo faz com que a vizinhanga topologica em torno do neurdnio
vencedor i decaia suavemente com a distancia lateral (RITTER et al., 1992). Para poder
representar uma vizinhanga topologica centrada no neuronio vencedor, a func¢do deve

satisfazer duas exigéncias distintas:

e A funcdo deve alcancar seu valor maximo no neurdnio vencedor i para o

qual a distancia lateral ¢ zero,

e A amplitude da vizinhanga topoldgica decresce com o aumento da distancia

lateral; tendendo a zero quando a distancia lateral tender para infinito.

Um exemplo de funcdo que pode representar a fungdo vizinhanca ¢ a Gaussiana

(Equacdo 3.2), que esta apresentada na Figura 3.7.
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2 2
hyio(n) = exp(-d ; i/2*c (n)) (Equagdo 3.2)
onde:

hjix)(n) é a funcdo de vizinhanga em torno do neurénio vencedor i (diminui durante

a aprendizagem);

n ¢ a iteracdo atual;

2 2
d ji= |rj — ;] distincia lateral entre o neurdnio vencedor i e o neurdnio excitado j;

1x € a posi¢do do neuronio;

o(n) = o,*exp(-n/t;) largura da fun¢do de vizinhanca, 6, ¢ a lagura de vizinhanca

inicial e t; ¢ uma constante de tempo;

Figura 3.7 — Fungio de vizinhanca gaussiana (Extraido de HAYKIN (2001)).
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Existem outros tipos de vizinhanga na qual os neurdnios ficam arranjados em um
formato geométrico ao redor do neuronio vencedor. A vizinhanga pode ter qualquer
formato, ndo necessariamente regular, dependendo do tipo de problema a ser solucionado e
da distribui¢do dos seus dados. Os neuronios vizinhos de um determinado neurdénio sao

entdo definidos como neur6nios adjacentes no formato da vizinhanga escolhido (Figura

3.8).

SR £

O '
.
. b

1
() Meurénin Vencedar

Figura 3.8 — Funcdo de vizinhanca: 1- Formato Quadrado; 2- Formato Hexagonal e 3 — Formato
circular (Modificado de GABRIEL (2002)).

Para que a grade seja auto-organizavel, ¢ necessario que o vetor de peso sinaptico
wj, do neurdnio j da grade se modifique em relagdo ao vetor de entrada x. Assim, dado o
vetor peso sindptico wj(n), do neurdnio j, na iteragdo n, o vetor de peso atualizado

wi(n+1), no tempo n + 1 ¢ definido por (KOHONEN, 1982; RITTER et al., 1992;

KOHONEN, 1997):
wi(n +1) =w;j (n) + 77(n) * h,ico(n) *[x (n) - wi(n -1)] (Equagdo 3.3)

onde #(n) é o pardmetro da taxa de aprendizado que também diminui
dinamicamente durante a aprendizagem, de acordo com a equagdo 3.4:

n(n) = no*exp(-n/t2), (Equagdo 3.4)

onde:
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o ¢ a taxa de aprendizado inicial (valores tipicos 0,2 — 0,9);

T constante de tempo;
Resumindo-se, o algoritmo pode ser descrito pelas etapas:

I. Inicializagdo: Atribui¢do de valores aleatdrios para os vetores de peso iniciais w;(0),
com restricdo de que os vetores w;j(0) sejam diferentes para j = 1,2, ..., m, em que m € o

numero de neurdnios na grade. E desejavel manter-se a magnitude dos pesos pequena;

N
II. Amostragem: Coleta de uma amostra x do espago de entradas {xi} ._,. O vetor x

representa o padrao de ativagdo que ¢ aplicado a grade;

III. Casamento por Similaridade: Célculo do neur6énio com o melhor casamento (neurdnio
vencedor — Equacdo 3.1) no passo de tempo n, usando o critério de minima distancia

euclidiana;

IV. Atualizagdo: Ajuste dos vetores de pesos sindpticos de todos os neurdnios usando a

funcdo de atualiza¢do (Equagdo 3.3);

V. Continuacdo: Repeticdo dos passos II a IV até que sejam observadas modifica¢des

significativas no mapa de caracteristicas.

Ao serem apresentados todos os padrdes destinados para treinamento € concluida

uma época, ou um ciclo de treinamento, termo utilizado neste trabalho.
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4. Sistemas Existentes

O presente capitulo discorrerda sobre alguns dos sistemas computadorizados
existentes com finalidade de auxiliar o diagnostico de epilepsia. Serdo apresentadas as

ferramentas utilizadas para desenvolver o sistema e¢ o desempenho de cada um.

4.1 Sistemas de deteccao de espiculas

41.1 Sistemas Paramétricos

Uma tendéncia nos sistemas de auxilio ao diagnostico da epilepsia ¢ a modelagem
matematica de espiculas, cujos pesquisadores desenvolvem métodos para caracterizar os
modelos dos transientes epilépticos. A modelagem facilita o aprendizado das redes neurais,
j& que os codigos matematicos evidenciam as caracteristicas da espicula. Nesta categoria,
pode-se citar o algoritmo de Tarassenko et. al. (1998), Webber et al. (1996), Kalayci e
Ozdamar (1995), Ozdamar e Kalayci (1998) que apresentaram sensibilidade entre 82% e
86%, e especificidade de 95%.

4.1.2 Analise baseada em transformada

O sinal de EEG possui algumas caracteristicas que dificultam o seu processamento:
baixa amplitude, ndo-estaciondrio para periodos longos de observagdo e grande
variabilidade, além de estar sujeito a artefatos. No entanto, os eletroencefalografistas
conseguem efetuar este processamento intuitivamente. Com o objetivo de simular esta
capacidade, cientistas passaram a utilizar ferramentas baseadas em andlise de tempo-
freqliéncia, como Transformada de Fourier e Transformada Wavelet (WT). Alguns dos

mais atuais exemplos de utilizagdo destas ferramentas sdo:
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e Em 2003, Latka e Was (2003) utilizaram a WT na detec¢do de espiculas em
EEG de longo termo. A maior dificuldade encontrada no sistema foi na
detecgdo de espiculas de baixa amplitude em que a amplitude da onda lenta
supera a amplitude da espicula. As janelas utilizadas possuiam 1 segundo. O
desempenho deste sistema foi 70 % de sensibilidade e valor preditivo

positivo de 67 %. Nao houve referéncia a especificidade.

e Khan e Gotman (2003), no mesmo ano, também desenvolveram um sistema
baseado em WT, que tinha como principal objetivo reduzir
significantemente o numero de falsos positivos, tentando manter uma alta
sensibilidade. O desempenho conseguido foi de, aproximadamente, 90 % de

sensibilidade e, reduziu as falsas detec¢des de 2,4/hora para 0,3/hora.

4.1.3 Analise baseada em RNA’s

As RNA’s s3o uma alternativa para andlise de padrdes em sinais de EEG, cuja
distingdo ¢ complicada até para os especialistas humanos. Um exemplo € o reconhecimento
de espiculas, em que o grau de acertos na comparagdo de dois eletroencefalografistas ¢ em
torno de 50% (HOSTETLER et al., 1992; WILSON et al., 1996; DUMPELMANN &
ELGER, 1999). As RNA’s possuem ainda algumas vantagens, como a diminui¢do no
tempo de processamento em sinais de teste. Dependendo do conjunto de treinamento,
também podem generalizar. O principal problema, no entanto, ¢ definir a topologia, o
algoritmo de treinamento e a forma com que os dados serdo apresentados na entrada da

rede.

Alguns dos representantes desta categoria sdo: o sistema criado por Webber ef al.
(1994), que utilizaram uma rede feedforward de trés camadas de neurdnios, treinada com
algoritmo backpropagation. O desempenho deste sistema para dados crus, sem pré-
processamento, foi sensibilidade de 83,1 % e especificidade de 26,9 %. Pradhan et al.

(1996), utilizaram uma rede do tipo Vetor de Quantizagdo Linear (LVQ) com trés camadas
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de neurdnios e obtiveram sensibilidade entre 91 % e 97,65 % e especificidade de 74,8 %.
Pereira (2003) também utilizou uma rede feedforward com algoritmo backpropagation que
possuia trés camadas. Para sinais sem normaliza¢do com 10 neurdnios na camada oculta e
100.000 iteragdes, o sistema conseguiu sensibilidade em torno de 65 % e especificidade por

volta de 55 %.

4.1.4 Analise Hibrida

Existem alguns trabalhos que utilizam transformadas como pré-processamento para
o sinal de EEG. O objetivo ¢ eliminar as informagdes “indesejadas” do sinal, antes de
apresenta-lo para treinamento e testes de uma RNA. Os bons resultados destes estudos tém
atraido o interesse de pesquisadores. No IEB-UFSC, dois trabalhos j& foram realizados
nesta area. As redes usadas possuem topologia feedforward com algoritmo de aprendizado

backpropagation.

Argoud (2001) criou um sistema para deteccdo de eventos epileptiformes, que
utiliza a funcdo Coiflet 1, da FWT (Transformada Wavlet Répida), como pré-

processamento dos sinais, antes de apresenta-los para as RNA’s.

Neste sistema, foi utilizado um banco de RNA’s (quatro redes), todas feedforward
com algoritmo de treinamento backpropagation. Duas redes para detectar eventos
epileptogénicos, uma terceira para reconhecer ruido e artefatos musculares e a outra para
reconhecimento de piscadas. O desempenho foi 48,7 % de sensibilidade e especificidade de

98,4 %.

Pereira (2003) investigou e comparou varias ferramentas de pré-processamento para
melhorar o desempenho de uma RNA. As redes tinham a mesma topologia, trés camadas de

neurdnios ¢ a camada de saida possuia apenas um neurdnio. Diferenciavam-se apenas pela
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quantidade de neurdnios na camada de entrada e na camada intermedidria, estas

dependentes do pré-processamento.

Foram analisadas algumas transformadas, por exemplo, para a utilizagdo da WT
como pré-processamento. A sensibilidade e a especificidade foram de aproximadamente

95% e 70%, respectivamente.

E importante ressaltar que o SIDAPE encontra-se em aperfeicoamento e que o
banco de sinais dos dois sistemas (ARGOUD, 2001; PEREIRA, 2003) ¢ o mesmo do

presente trabalho.

4.1.5 MAK na detecgao de espiculas

Atualmente, as redes feedforward com algoritmo backpropagation sdo as mais
utilizadas pelos pesquisadores para detecgdo de espiculas em EEG. Porém, existem alguns
sistemas que utilizam redes MAK nesta mesma linha de estudo. Como exemplo, Kurth et
al. (2000) desenvolveram um sistema baseado na auto-organiza¢do e no aprendizado ndo-
supervisionado da MAK para detectar transientes epilépticos. Neste sistema, foram
treinadas redes com 20 neurdnios na camada de entrada. A camada competitiva era
composta por 225 (15 X 15), 625 (25 X 25) ou 3600 (60 X 60) neurdnios. O treinamento
utilizou a abordagem original, ou seja, treinaram-se todos os padrdes em uma unica grade.
Kurth et al. (2000) realizaram as investigagdes individualmente para cada paciente.
Utilizaram-se os mesmo padrdes de treinamento no teste (duragdo 100 ms), aplicando
somente 5 % de deslocamento nos sinais de teste. Para cada paciente, foram investigadas as
trés variagdes da camada competitiva. O desempenho médio (sensibilidade e valor preditivo
positivo) foi de 80,2 %. Neste trabalho, ndo ¢ evidenciada nenhuma informacao sobre as

marcagdes negativas.
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5 Metodologia do Trabalho

Os capitulos anteriores sdo responsaveis pelo embasamento tedrico necessario para
compreensdo e entendimento da motivagdo, do objetivo do trabalho e principalmente do
sistema desenvolvido, assunto a ser aprofundado neste capitulo. Este sistema tem como

nome Redes de Kohonen para Detecgdo de Eventos Epileptogénicos (RKDEE).

5.1 Escopo do Problema

O principal objetivo deste trabalho ¢ a investigacdo da utilizagdo de Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen na detec¢ao automatica de Eventos Epileptogénicos (espiculas e
ondas agudas). O sistema RKDEE recebe arquivos digitalizados continuos, provenientes de
um sistema de aquisi¢ao digital comercial, divididos em segmentos de quinze segundos
para facilitar o armazenamento e o processamento dos arquivos individuais. O sistema
analisa separadamente janelas de um segundo de registro de EEG para determinar se o

padrdo que est4 sendo apresentado ao sistema ¢ ou nao Epileptogénico.

Antes de detalhar as etapas do projeto, é necessario apresentar o banco de sinais

utilizado neste trabalho.

5.2 Banco de Sinais

Em 1999, o IEB-UFSC conseguiu, através da doutoranda Fernanda Isabel Marques
Argoud, um banco de sinais de EEG no Montreal Neurological Institute (MNI), Canada. Na
época, foi realizada uma pesquisa para obter-se um conjunto de sinais que fosse suficiente
para dar suporte ao estudo na area de epilepsia. Também a Universidade de Viena através
do projeto ANNDEE (2004) (do Instituto Austriaco de Pesquisa em Inteligéncia Artificial)

disponibilizou dados sobre epilepsias de auséncias generalizadas, tonico-clonicas
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generalizadas e psicomotoras no site http://www.ai.univie.ac.at/oefai/nn/anndee/data.html.

Porém, os sinais de EEG estavam corrompidos por ruidos musculares € s6 possuiam quatro
canais, o que os tornava inapropriados para a pesquisa, pois os eletroencefalografistas

tinham dificuldades em analisar os eventos nestas circunstancias.

O banco de sinais utilizado consiste em nove registros de EEG, obtidos a partir de
sete pacientes epilépticos adultos tomados dentre os pacientes internados na Clinica
Neuroldgica do MNI, no periodo entre 30 de maio e 10 de junho de 1999. Os registros sao
de pacientes comprovadamente epilépticos, sendo selecionados periodos que coincidissem
com manifestagdes eletrograficas epileptogénicas, o que significa grande quantidade de
paroxismos epileptogénicos (espiculas, ondas agudas, poliespiculas, crise eletrografica). A
duracdo dos registros ¢ variavel: quatro registros t€ém 60 minutos de duracdo cada, quatro
registros t€ém 90 minutos de duracdo cada e um registro tem 120 minutos de duragdo,
totalizando 12 horas de registro de EEG. Na Tabela 2.1 estdo apresentados os registros

selecionados por duas revisoras do MNI.

Tabela 5.1 — Registros de Sinais de EEG utilizados.

Paciente Nome do Paciente / | N° de Registros de Total [minutos]
Arquivo 15 segundos

1 Jok 360 90
2 Kur 360 90
3 Lap 240 60
4 Sr 480 120
4 Sr 2 240 60
5 Vad 240 60
5 Vad 2 360 90
6 Wam 240 60
7 Zog 360 90

TOTAL 9 Registros 2880 720
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Os sinais foram amostrados a 100 Hz ¢ a montagem utilizada foi a Zigomatica-
Temporal (“Zygo-Db-Temp” — com 25 eletrodos nas posi¢des Zyl, Zy2, Fpl, Fp2, F3, F4,
F7, F8, F9, F10, Cz, C3, C4, T3, T4, TS5, T6, T9, T10, P3, P4, P9, P10, O1, O2 e dois
eletrodos para EOG: Eogl e Eog2 — Figura 5.1). A partir de combinagdes bipolares destes
eletrodos sdo conseguidos registros em 32 canais, apresentados na Figura 5.2. Os sinais
foram pré-filtrados analogicamente no sistema de aquisicdo Harmonie, da Stellate
Systems®, CA, em uma banda de 0,5 — 40 Hz para remog¢ao de alguns ruidos. Nao foram

realizadas filtragens digitais adicionais.

Os registros estao armazenados em formato *.mat (formato binario de propriedade

do Matlab®) e em formato *.txt.

O banco de sinais, apesar de nao ser completo, € uma base de dados real e suficiente

para a proposta do presente trabalho.

ZYGOMATIQUE-TEMPORALE

Figura 5.1 — Esquema de montagem zigomaitica-temporal bipolar utilizando 25 eletrodos arranjados
em 32 canais (derivagdes bipolares marcadas com numero ao lado das flechas). Os eletrodos Zg1 e Zg2
(ou Zy1 e Zy2) estio posicionados nos maxilares. (Extraido de ARGOUD (2001)).
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Figura 5.2 — Uma tela de registro de um paciente com 15 segundos. A esquerda estiio as combinagdes
dos eletrodos que originam as 32 derivacdes bipolares (ou canais). Abaixo, encontra-se o horario em

que foi obtido o registro de EEG.

5.3 Investigacao preliminar da utilizagdo de Mapas de Kohonen

como elementos Classificadores

Nesta secdo, serdo apresentados os passos para alcangar um sistema capaz de atingir

o objetivo tragado anteriormente, ou seja, detectar paroxismos epileptogénicos utilizando

Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen.

O sistema ¢ formado por dois mddulos: um para treinamento e outro para teste,

ambos implementados em Matlab®. No modulo de treinamento foram utilizadas as fungdes

initsm e trainsm que inicializa e executa o algoritmo de treinamento da MAK. No mdédulo

de teste foram implementadas rotinas de simulagdo das redes (verificagdo dos neuronios
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vencedores para um dado conjunto de entradas) e s6 foram utilizadas rotinas prontas do

Matlab® para tracado de graficos.

Com o objetivo de uma investiga¢do preliminar dos Mapas Auto-Organizaveis e
também uma verificacdo da funcionalidade do algoritmo, treinou-se uma rede para
reconhecimento de trés padrdes distintos: uma onda quadrada, uma onda triangular ¢ uma
onda senoidal (Figura 5.3). Todos os sinais apresentados na entrada da rede para
treinamento tinham amplitude méaxima de valor 1, possuiam 30 pontos e estavam defasados

no tempo uns em relagdo aos outros.
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Figura 5.3 — Sinais apresentados para treinamento da MAK. A — Onda retangular, B — onda triangular,
C — Onda Senoidal, todos sinais com 30 pontos e amplitude maxima igual a 1.

ApoOs o treinamento, foram realizados testes com o intuito de avaliar a capacidade
de aprendizado e generalizacdo da rede. Nesta fase, primeiramente foram testados os
mesmos sinais acrescidos de ruidos e mesmo assim a rede apresentou uma taxa de acerto de
100 %. Porém, quando os sinais de treinamento sofreram deslocamentos de 10 pontos, a
taxa de acerto caiu drasticamente para 0 %. Assim, percebe-se que o desempenho da rede ¢

dependente da posicdo relativa dos padrdes de teste, com relagdo aqueles utilizados para
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treinamento. Pode-se afirmar que a rede aprende, porém encontra dificuldades para

generalizar. Neste caso, a maior dificuldade de generalizagdo ¢ com relagdo ao

deslocamento do padrdao no tempo, dentro de cada janela.

Com o objetivo de verificar o comportamento da rede na distingdo de paroxismos

reais do EEG, comecaram-se os estudos de caso usando a base de sinais citada na se¢ao 5.2.

Os padroes de entrada, de treinamento e teste, sio normalizados, ou seja, a maior
amplitude possivel ¢ um. Para normalizagdo estes padroes sdo divididos pelo maior valor
absoluto dentre todos os padrdes. Com isto, a relacao de proporcionalidade entre os padroes
permanece quase constante, diminuindo a influéncia da poténcia das grandes amplitudes
absolutas dos padrdes no treinamento. Isto facilita a convergéncia da rede, uma vez que os
pesos sindpticos sdo inicializados com valores pequenos dentro do intervalo (-0,1 ; 1) e o

algoritmo de treinamento ¢ dependente da minima distancia euclidiana.

Inicialmente foram utilizados apenas quatro sinais: uma onda aguda, um padrao de
.. . . 5
atividade de fundo normal, uma piscada e um ruido causado por artefato’, todos

normalizados (Figura 5.4).

> Artefato em eletroencefalografia é todo e qualquer potencial elétrico registrado, o qual ndo foi originado a
partir do cérebro (COOPER, 1959).
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Figura 5.4 — Sinais usados no treinamento da MAK. 1 — Onda Aguda, 2 — Atividade de Fundo Normal,
3 — Piscada, 4 — Ruido; sinais com 100 pontos Normalizados.

Para os estudos de caso, as janelas utilizadas para treinamento e testes sao sempre
de um segundo, pois janelas menores fragmentam em demasia DE’s dificultando ainda
mais o reconhecimento, enquanto as janelas maiores diminuem a sensibilidade das redes as
ocorréncias epileptogénicas (espiculas e ondas agudas), que sdo de curta duragdo (70 a 200
ms), além de exigirem redes de grandes dimensoes para atender a representagdo da entrada

(ARGOUD, 2001).

Assim, devido a freqiliéncia de amostragem, as janelas contém cem pontos e as redes
possuem cem neurdnios na camada de entrada, sendo que cada neurdnio de entrada

apresenta o valor de um ponto do sinal para a rede.
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Inicialmente a camada competitiva desta rede era uma grade tridimensional®
composta de 400 neuronios dispostos em uma matriz 20 X 20, como mostrado na Figura

5.5. O namero de neuronios foi arbitrario.

Para treinamento (fase de convergéncia e ordenagao) estipulou-se 2.000 ciclos, pois
necessitava-se de um numero de ciclos superior a 1.000, parametro “default” do Matlab®

para fase de convergéncia.

A metodologia utilizada para as investigagdes sera baseada na variagdo do nimero
de ciclos, da quantidade de neur6nios na camada competitiva de cada rede e do conjunto de
treinamento. Detalhes serdo apresentados no decorrer da dissertagdo. Outros pardmetros
como: tipo de vizinhanga, taxa de aprendizado inicial, tamanho inicial da vizinhanga, entre

outros, foram utilizados “default” do Matlab®.

Apos o treinamento, observou-se que a saida da rede ficou dividida em quatro
diferentes areas de neurdnios (Figura 5.5), devido a aprendizagem auto-organizada. Ao
apresentar-se os padrdes de treinamento no modulo de teste, o neurénio vencedor e seus

vizinhos foram ativados, delimitando-se assim a area de resposta para cada padrao.

Cada area tornou-se responsavel pela resposta a um diferente evento. A area 1 ficou
responsavel pela resposta a padrdes similares a onda aguda utilizada para treinamento; a
area 2, pelos padrdes que representam atividade de fundo normal; a area 3, indica que o

evento ¢ piscada, enquanto a area 4 informa que se trata de ruido causado por artefatos.

Novamente percebeu-se que a rede aprendeu, pois quando apresentada uma onda
aguda similar a do treinamento (Figura 5.6) no moédulo de teste, o neurénio vencedor da
camada competitiva foi um neurdénio da area que indica onda aguda (Figura 5.7). Porém,
mais uma vez, a rede mostrou-se ineficiente para generalizagdo, pois ao apresentar uma

onda aguda deslocada em relagdo a utilizada no treinamento, a rede ndo obteve éxito na

% A camada competitiva é bidimensional (em disposi¢io de neurdnios) e a terceira dimensio (altura) da
camada competitiva € o valor de ativagdo dos neurdnios, e ndo uma terceira dimensdes de neurdnios.
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resposta. Para resolver este problema, ¢ necessario treinar a rede com um numero de

padrdes mais representativo, questao a ser discutida no decorrer da dissertagao.

E importante ressaltar que, para facilitar a visualizacdo das saidas, as respostas dos
neuronios de saida estdo invertidas (ja& que o neurdnio vencedor tem a menor ativacao /
minima distancia euclidiana do padrao de entrada) e, na Figura 5.7, s6 foi apresentado o

neuronio vencedor.

Ativagio 1.4 ...~
dos
Heurdnios

Figura 5.5 — Camada competitiva dividida em 4 areas distintas. 1 — Regido que responde a padrées de
onda aguda, 2 — Regiio que responde a padroes de atividade de fundo normal, 3 — Regifio que responde
a padroes de piscada e 4 — Regido que responde a padrées de ruido.

T e N ]

gggggg

Figura 5.6 — Sinal apresentado para teste da MAK.
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Ativagio dos
Heurdnios

Figura 5.7 — Saida da rede apds apresentacio de uma onda aguda similar a do treinamento. O neurénio
vencedor pertence a area 1, verificando-se acerto da rede.

Porém, a detecg¢@o de eventos epileptogénicos, objetivo deste trabalho, ¢ muito mais
complexa do que visto até aqui. Estes padrdes possuem uma grande variabilidade e

similaridade com eventos epileptiformes, como sera discutido na se¢ao 5.4.1.

5.4 Sistema RKDEE

5.4.1 Variabilidade versus Similaridade

Os paroxismos epileptogénicos sdo de grande variabilidade, o que dificulta a
deteccdo automadtica. Assim, existe a necessidade de se encontrar um conjunto
representativo de padrdes epileptogénicos para tentar minimizar este problema, ponto a ser
discutido no na se¢do 5.4.2. Na Figura 5.8, ¢ ilustrada a variabilidade destes padrdes no

EEG.
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Figura 5.8 — Padrdes Epileptogénicos no hemisfério esquerdo do encéfalo (14:04:58 a 14:05:07 e
14:05:10 a 14:05:11). Registro adquirido de paciente comprovadamente epiléptico.

A diferenciacdo entre eventos epileptogénicos e eventos epileptiformes ¢, de fato,
outra grande dificuldade encontrada por qualquer sistema de deteccdo de espiculas e ondas
agudas e, inclusive, por revisores treinados. Para este trabalho, os padrdes epileptiformes
que serdo considerados sdo piscadas e ruidos causados por artefatos (Figuras 5.9 e 5.10,
respectivamente), ja que estes constituiram as maiores fontes de problemas no Sistema de

Deteccao Automadtica de Paroxismos Epileptiformes (SIDAPE) (ARGOUD, 2001).

Observou-se também que paroxismos epileptogénicos de baixa amplitude podem
ser confundidos com a atividade de fundo normal (Figura 5.11). Outra dificuldade a ser

analisada para detec¢ao automatica de eventos epileptogénicos.
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Figura 5.9 — Piscadas no primeiro segundo de registro, com morfologia de “u” (aparecem somente nos
canais frontais) e no instante 2, eventos epileptogénicos com morfologia semelhante.
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Figura 5.10 — Ruido de eletrodo no canal Zyl — Zy2 (quarto canal), com morfologia bastante
epileptiforme.
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Figura 5.11 — Circulado no instante 14:04:53, canal T3-Zyl, um exemplo de Evento epileptogénico de
baixa amplitude, quase imperceptivel. Registro adquirido de paciente comprovadamente epiléptico.

5.4.2 Conjunto de Treinamento

Como visto nas segdes anteriores, a escolha do conjunto de treinamento ¢ uma
tarefa dificil, devido, principalmente, a variabilidade dos padrdes, similaridade entre alguns
padrdes epileptiformes e epileptogénicos e a sensibilidade das redes neurais a posi¢cdo da
espicula na época. Todos estes fatores devem ser criteriosamente analisados para conseguir-

se um conjunto realmente representativo.

Inicialmente, utilizou-se redes com 1.600 neuronios de saida, dispostos em uma
matriz 40 X 40 e com limite de 3.000 ciclos para treinamento. Estes valores foram

escolhidos arbitrariamente.
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Foram realizadas investigagdes com diferentes conjuntos de treinamento. Um dos
conjuntos de treinamento investigados era por exemplo, composto de 40 paroxismos
epileptogénicos, 20 padrdes de piscada, 20 padrdes de ruido e 20 atividades de fundo
normal. Para o conjunto de teste apresentado no Anexo II a sensibilidade, especificidade,

VPP e VPN obtidos foram respectivamente 40,9 %, 76,0 %, 50,0 % e 68,7 %.

Este conjunto passou por um refinamento, ou seja, houve um aumento nos padrdes
de treinamento preocupando-se principalmente com a variabilidade, similaridade e o
deslocamento do padrio na janela, na tentativa de se melhorar o desempenho do sistema.
Chegando-se finalmente ao conjunto de treinamento “6timo”, que consiste em 180
espiculas e ondas agudas, 180 atividades de fundo normal, 60 piscadas e 70 ruidos (Tabela
5.3). A lista completa dos padroes de treinamento encontra-se no Anexo I. Este conjunto de
treinamento serd chamado de conjunto de treinamento definitivo. Na Tabela 5.2 esta
apresentado um quadro comparativo do desempenho do sistema para estes dois grupos de

treinamento.

Tabela 5.2 — Comparativo de desempenho do sistema para variacdo do conjunto de treinamento,
utilizando o conjunto de teste do Anexo II.

Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
Conjunto de Treinamento
- 53,4 % 78,9 % 59,5 % 74,1 %
Definitivo
Conjunto de Treinamento
' 40,9 % 76,0 % 50,0 % 68,7 %
Parcial
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Tabela 5.3 — Conjunto de Treinamento Definitivo (tabela completa — Anexo I).

Tipo de Padrao Paciente Arquivo | Inicio |Canal
1 Epileptogénico sr 15 300 4
2 Epileptogénico sr 15 600 6
3 Epileptogénico sr 15 700 22
4 Epileptogénico sr 15 600 2
5 Epileptogénico sr 75 1300 4
Atividade de Fundo
181 Normal lap 3510 500 5
Atividade de Fundo
182 Normal lap 3510 600 9
Atividade de Fundo
183 Normal lap 3510 700 12
Atividade de Fundo
184 Normal lap 3510 700 16
Atividade de Fundo
185 Normal lap 3510 900 5
361 Piscada wam 2235 100 9
362 Piscada sr 15 600 8
363 Piscada sr 15 600 25
364 Piscada sr 30 1400 13
365 Piscada sr 30 1400 21
485 Ruido wam 45 1000 4
486 Ruido wam 180 100 5
487 Ruido wam 195 1400 5
488 Ruido wam 210 1300 4
489 Ruido wam 1500 1400 5
490 Ruido kur 45 1100 31

A diferenca entre os ntimeros de padrdes no conjunto de treinamento deve-se a
maior ou menor variabilidade de morfologia dos padrdes e a énfase no objetivo do trabalho,

que ¢ detectar automaticamente eventos epileptogénicos.

5.4.3 Arquitetura das Redes

Para janelas de 1 segundo de treinamento, utilizar uma Unica rede de Kohonen para
diferenciar eventos epileptogénicos, paroxismos epileptiformes e atividade de fundo normal
mostrou-se impraticavel, devido a variabilidade, similaridade e a problematica do
deslocamento. Como prova disto, na Figura 5.12, ¢ apresentada a camada competitiva da

rede treinada com um Unico mapa auto-organizavel para distinguir estes padrdes. Percebe-
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se que a rede ndo consegue extrair as caracteristicas particulares ou “individuais” do
conjunto de treinamento de forma a gerar vizinhancas limitadas espacialmente, em resposta

a cada padrao de entrada. A resposta da saida desta rede ¢ de dificil interpretagao.

Ativagio dos 3
Heurdnios

29

28

27

26

Figura 5.12 — Camada Competitiva para a rede treinada com padrées Epileptogénico, Epileptiforme e
Atividade de fundo normal, apos apresentacdo dos padrdes de treinamento no médulo de teste, no
intuito de conhecer as areas de respostas para tais eventos.

No presente trabalho, optou-se entdo por redes de Kohonen treinadas para responder
a apenas um unico padrdo, formando um banco de RNA’s. Pensou-se, entdo, em treinar
quatro redes: uma rede especializada no reconhecimento de eventos epileptogénicos, duas
redes para deteccao de eventos epileptiformes, uma para piscadas e outra para ruidos, € uma
rede para detectar atividade de fundo normal. Com isto, esperou-se facilitar a interpretacao

da saida do sistema e aumentar a confiabilidade nos resultados.
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Com as redes “especialistas” treinadas separadamente tém-se quatro areas de
neurdnios responsaveis pela deteccdo de diferentes padroes. Estes quatro mapas
responderdo em conjunto (i.e, os padrdes de teste serdo apresentados as quatro redes ao
mesmo tempo) e a resposta do sistema dependera da competi¢do entre os neurdnios com o
melhor casamento de cada area. Serd o neuronio vencedor o que possuir o menor valor de
distancia euclidiana, ou seja, que estiver mais proximo do padrao de teste. Na Figura 5.13, ¢
apresentada a saida do sistema com as redes respondendo a uma piscada. Neste caso, o
neurdnio vencedor esta contido na area de deteccdo de piscadas. Isto significa também que
o sistema classificou o padrao apresentado como evento nao-epileptogénico. Para melhor
visualiza¢do s6 foram mostrados os valores de ativagao dos neuronios vencedores de cada

regido.

Ativagiio
dos
Heurénios 0.8

06

04 = PISCADAS

0.2

Figura 5.13 — Saida do sistema com as quatro redes treinadas separadamente, respondendo em
conjunto a uma piscada. A resposta do sistema foi evento nao-epileptogénico, verificando acerto da
rede.



58

No treinamento de cada rede, os pesos sindpticos foram inicializados com valores
randomicos pequenos e diferentes uns dos outros, a taxa de aprendizado inicial foi de 0,9 e
a final, para a fase de ordenacgdo, foi de 0,02 (taxa de aprendizado inicial para fase de
convergéncia). Na fase de convergéncia, o decrécimo da taxa de aprendizado ¢ menor e
nunca chega a zero. Foram utilizados 1.000 ciclos de treinamento para a fase de ordenacdo
e a funcdo de vizinhanga ¢ a hexagonal. A vizinhanga inicial em torno do neurdnio
vencedor ¢ a maxima permitida, ou seja, que envolve o nimero méaximo de neuronios
possiveis na grade. Esta dependerd do tipo de vizinhanca e do local que se encontra o
neurdénio vencedor, pois a preocupacdo € que ao final dos 1.000 ciclos para fase de
ordenacdo a vizinhanga esteja em 1 (vizinhos imediatos ao neurdnio vencedor), que
representa a vizinhanga para fase de convergéncia. Todos estes parametros utilizados para

treinamento sdo “default” do Matlab. Outros parametros, testes e resultados serdo

discutidos no proximo capitulo como, por exemplo:

» Numero de ciclos total a serem utilizadas no treinamento das redes;

» Numero de neurdnios em cada rede;
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6 Testes e Resultados

Este capitulo descrevera os procedimentos de testes realizados para o sistema
RKDEE. Primeiramente, serdo feitas consideragdes sobre o nimero de ciclos usados para
treinar cada rede, o numero de neuronios utilizados para cada camada competitiva e,
finalmente, serd apresentado um quadro comparativo com respostas de todas as principais

investigagoes.

Os parametros utilizados para avaliagdo do sistema RKDEE foram sensibilidade,
epecificidade, valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN), porque
possibilitam uma melhor compreensdo do desempenho face as necessidades da pratica
clinica. A analise para calculo destes parametros somente diferenciara se o padrio de teste é
ou nado epileptogénico (deteccao positiva ou negativa), como apresentado no esquema da

Figura 6.1, pois o objetivo do trabalho ¢ indicar a presenca de eventos epileptogénicos.

Nas tabelas do Anexo I, II e III, os eventos ndo-epileptogénicos sdo classificados
em piscadas (bk), ruidos causados por artefatos (rd) e atividade de fundo normal (nr). Ja os

eventos epileptogénicos, tanto ondas agudas como espiculas, sdo designados por “eep”.

n 1 -
1 8
e k| |epi|eplogénico|
u /
4%
r Sistema
o * T
N RKDEE
' |'ni1'o-epileptogénico
© jm®
s

Padries de Teste Moadulo de Teste

Figura 6.1 — Esquema de Teste para anélise do desempenho.

Para obter-se o conjunto de teste, foram selecionados aleatoriamente 10 registros de

15 segundos de EEG de cada paciente. Para cada registro tomado, incluiram-se as paginas
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de registros anterior e posterior de forma que os -eletroencefalografistas tivessem
informacao temporal suficiente para fazer as marcacdes de evento. Obteve-se um total de
30 registros de 15 segundos (ou 450 segundos) de EEG por paciente (Tabela 6.1).

Seguindo-se um protocolo, trés especialistas fizeram marcagdes dos eventos

epileptogénicos (ondas agudas e espiculas) e epileptiformes (piscadas e ruidos causado por

artefatos) contidos nesses registros.

Tabela 6.1 - Registros de 15 segundos selecionados aleatoriamente (em preto) e seus respectivos
vizinhos (anteriores e posteriores), utilizados para montar o conjunto de teste. Cada registro de 15

segundos ¢ identificado pelo instante de inicio.

Pac. A A
Reg. ! 2 3 (1° registro) (2° registro) (1° reZistro) 2° reZistro) 6 7
15 seg.
4 69( 6 6 6( 0 4

2 420 60 675 1620 150 45 495 60 30
3 450 90 705 1650 180 75 525 90 60
5 1020 | 1080 | 720 2085 1200 180 1140 795 | 1065
6 1050 | 1110 | 750 2115 1230 210 1170 825 | 1095
8 1455 [ 1125 | 855 2190 1500 225 1440 870 | 1245
9 1485 | 1155 | 885 2220 1530 255 1470 900 [ 1275
10 1695 2055 915 3600 1605 690 1680 1050 1440
11 1680 | 2040 | 900 3585 1590 675 1665 1035 | 1425
12 1710 | 2070 | 930 3615 1620 705 1695 1065 | 1455
13 1920 3480 960 3855 2010 1530 2055 1605 2985
14 1905 | 3465 | 945 3840 1995 1515 2040 1590 | 2970
15 1935 | 3495 | 975 3870 2025 1545 2070 1620 | 3000
16 2085 3630 1320 4155 2055 2280 2235 2145 3600
17 2070 [ 3615 | 1305 4140 2040 2265 2220 2130 | 3585
18 2100 [ 3645 | 1335 4170 2070 2295 2250 2160 | 3615
19 2460 3675 1695 4560 2310 2325 2325 2325 3990
20 2445 | 3660 | 1680 4545 2295 2310 2310 2310 | 3975
21 2475 | 3690 | 1710 4575 2325 2340 2340 2340 | 4005
5 3090 3720 1965 5070 3180 2640 3360 2460 4125
23 3075 | 3705 | 1950 5055 3165 2625 3345 2445 | 4110
24 3105 | 3735 | 1980 5085 3195 26355 3375 2475 | 4140
25 3315 3780 2385 6195 3240 2685 3750 2655 4260
26 3300 [ 3765 | 2370 6180 3225 2670 3735 2640 | 4245
27 3330 [ 3795 | 2400 6210 3255 2700 3765 2670 | 4275
28 5340 5295 3465 6735 3360 2745 5250 3450 4965
29 5325 | 5280 | 3450 6720 3345 2730 5235 3435 | 4950
30 5355 | 5310 | 3480 6750 3375 2760 5265 3465 | 4980
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Em cada registro foi escolhido um padrao epileptogénico resultando um total de 270
padrdes. Quando nao houvesse disponibilidade no registro analisado de encontrar um
evento epileptogénico, um padrdo epileptiforme ou atividade de fundo normal era
selecionado para compor o conjunto de teste. Os eventos ndo-epileptogénicos foram
selecionados pela maior similaridade com espiculas e ondas agudas, para se testar a
capacidade do sistema em rejeitar eventos similares aos epileptogénicos. Ou seja, dispondo-
se de duas piscadas em um registro que nao continha evento epileptogénico, foi escolhida a
mais semelhante morfologicamente com um paroxismo epileptogénico, para compor o
conjunto de teste. Na escolha das espiculas e ondas agudas privilegiou-se a variabilidade

dos padrdes, permitindo-se testar a capacidade de generalizacdo das RNA's.

E importante ressaltar que os conjuntos de padrdes de treinamento e teste ndo

possuem intersecg¢ao, isto ¢, um mesmo padrao ndo foi utilizado para treinamento e teste.

Assim, o conjunto de teste definitivo consiste em 88 paroxismos epileptogénicos
(espiculas e ondas agudas), 33 paroxismos duvidosos para o especialista e 149 padrdes ndo-

epileptogénicos.

Os padroes duvidosos s6 foram testados para a rede de melhor desempenho, que

sera apresentada no decorrer da dissertacao.

6.1 Ciclos de Treinamento

Em todas as investigagdes sobre o nimero de ciclos de treinamento, utilizou-se o
conjunto de treinamento definitivo e a camada competitiva de cada rede com 100
neurdnios, dispostos em uma matriz 10 X 10. Desta forma conseguiu-se diminuir
sensivelmente o tempo de processamento, pois utilizou-se poucos neurdnios na camada

competitiva.
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Na Figura 6.2 estd apresentado um comparativo do desempenho de sistemas
treinados com quantidades diferentes de ciclos de treinamento. As simulagdes realizadas

continham 3.000, 5.000, 20.000 e 50.000 ciclos.

85 T T T T T T T T T
(%) \\v/
80 —
Sensibilidade
75 —
70t /\
Eszpecificidade
B5 =
B0 - \/\
a5 —
VPP
a0 - —
45 -
40 - WP
| 1 ! ! ! ! ! ! ! !
3.000 5.000 10.000 15.000 20.000 25.000 30.000 35.000 40.000 45.000 50.000

Ciclos de Treinarmento

Figura 6.2 — Grafico do desempenho do sistema, com redes de 100 neurdnios na camada competitiva,
para varia¢oes do nimero ciclos de treinamento.

Para um sistema treinado com redes de 100 neur6nios na camada competitiva,
utilizando o conjunto de treinamento definitivo, pode-se observar que 20.000 ¢ o niumero

“6timo” de ciclos.
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6.2 Numero de neurénios em cada rede

Todas as redes foram treinadas com grades de saida quadradas [n X n], para tornar
possivel a utilizacdo da funcdo mesh do Matlab®, que traca os graficos da saida do sistema
tridimensionalmente. Vale lembrar que a utilizacdo de matrizes quadradas nas saidas das

redes ndo causa prejuizo ao sistema.

Para investigacdes sobre o numero de neurdnios, foram utilizados 3.000 ciclos e o
conjunto de treinamento definitivo. O ntimero de ciclos foi determinado para reduzir o
tempo de processamento, permitindo assim realizar mais experimentos, além do interesse
nestas investigacdes ser o de testar a influéncia da variagdo no nimero de neurénios na

camada competitiva.

Foram realizadas inimeras simulagdes variando-se o nimero de neurdnios na grade
de saida de cada rede. Primeiramente, utilizou-se 100 neurdnios dispostos numa matriz 10
X 10, para treinamento de cada rede. A sensibilidade e a especificidade do sistema foram
respectivamente, 42,0 % e 83,9 %. Para 400 neuronios numa grade 20 X 20, a sensibilidade
foi igual a 46,6 % e especificidade de 79,9 %. Com a camada competitiva possuindo 1.600
neurdnios (40 X 40), a sensibilidade foi 53,4 % e especificidade 78,5 %. Na Figura 6.3

estdo apresentados todos os parametros de desempenho para as investigagdes.
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Figura 6.3 — Grafico comparativo de desempenho do sistema para variacdo do niimero de neurdonios na
Camada Competitiva, utilizando 3.000 ciclos de treinamento.

As discussdes sobre as investigagdes estao no proximo capitulo.

6.3 Quadro Comparativo dos melhores desempenhos

Além dos experimentos citados, foram realizadas mais investigacdes efetuando o
aumento do nimero de ciclos e de neuronios na camada competitiva de cada rede. Portanto,
treinou-se sistemas com o conjunto de treinamento definitivo, 5.000 ciclos com 1.600 (40
X 40) neuronios na camada de saida e 20.000 ciclos com 1.225 (35 X 35) neurdnios na
camada competitiva de cada rede, pois percebeu- se que estes dois parametros influénciam
no desempenho do sistema. A Tabela 6.2 apresenta um quadro comparativo do desempenho

das principais investigacdes de sistemas RKDEE.
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Investigacao 1 — 100 neurdnios, 3.000 ciclos.
Investigacao 2 — 100 neuronios, 5.000 ciclos.
Investigacao 3 — 100 neurdnios, 20.000 ciclos.
Investigacao 4 — 100 neurdnios, 50.000 ciclos.
Investigacao 5 — 225 neurdnios, 3.000 ciclos.
Investigacao 6 — 400 neuronios, 3.000 ciclos.
Investigacao 7 — 1225 neurdnios, 3.000 ciclos.
Investigacao 8 — 1225 neuronios, 20.000ciclos.

Investigacao 9 — 1600 neurdnios, 3.000 ciclos.

VvV V. V V V V V V V VY

Investigacao 10 — 1600 neurdnios, 5.000 ciclos.

Tabela 6.2 — Tabela com os valores de Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro
Negativo (VN), Falso Negativo (FN), Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP), Valor Preditivo
Positivo (VPP) e Valor Preditivo Negativo (VPN), parametros de analise de desempenho para as
principais investigacdes.

\'% \% F S E \%

P N N E P

N P N
Investigacao 1 37 24 125 51 42,0% | 83,1 % | 60,7 % | 71,0%
Investigacao 2 39 28 121 49 443 % | 81,2% | 58,2% | 71,2 %
Investigagdo 3 46 29 120 42 52,3% | 80,5% | 61,3 % | 74,1 %
Investigacao 4 35 27 122 53 39,8% | 81,9 % | 56,5 % | 69,7 %
Investigagao 5 42 30 119 46 47,7% | 79,9% | 58,3% | 72,1%
Investigacao 6 41 30 119 47 46,6 % | 799 % | 57,7 % | 71,7 %
Investigacao 7 46 33 116 42 523% | 77,9 % | 58,2 % | 73,4 %
Investigacao 8 51 27 122 37 58,0% | 81,9 % | 65,4 % | 76,7 %
Investigacao 9 47 32 117 41 53,4% | 78,9 % | 59,5% | 74,1 %
Investigacdo 10 44 33 116 44 50,0% | 77,9 % | 57,1 % | 72,5 %
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7 Discussoes e Conclusao

7.1 Discussoes

O sistema RKDEE ¢ formado por quatro redes treinadas separadamente, pois
percebeu-se que uma Unica rede ndo conseguiu extrair as caracteristicas particulares do
conjunto de treinamento definitivo, de forma a gerar vizinhangas limitadas espacialmente.
Isto ocorre principalmente devido a variabilidade e similaridade existente entre os padrdes
epileptogénicos e epileptiformes e ao fato do algoritmo de treinamento ser ndo-

supervisionado.

A entrada de cada rede, para este sistema, possui 100 neuronios, pois as janelas de
treinamento e teste sdo sempre de 1 segundo e a taxa de amostragem, no banco de sinais

utilizado, foi 100 Hz.

Para sele¢dao dos padroes de treinamento, levou-se em consideracdo a variabilidade
dos paroxismos a serem detectados, tentando aumentar o numero de Verdadeiros Positivos
(VP), e a similaridade entre eventos epileptogénicos e epileptiformes, para evitar Falsos
Positivos (FP). Além disto, cuidou-se para selecionar padrdes deslocados nas janelas de 1
segundo, visto que os padrdes a serem detectados possuem em média duragdo de 70 a 200
milisegundos e que a rede encontra dificuldade para generalizacdo com o deslocamento do

padrdo na janela.

Os padrdes de teste foram escolhidos de forma criteriosa, com o intuito de analisar a
capacidade de aprendizado e generalizagdo, dando prioridade aos padrdes epileptiformes
com maior similaridade aos paroxismos epileptogénicos e para as espiculas e ondas agudas,

priorizou-se a variabilidade das mesmas.
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7.1.1 Consideracbées sobre os parametros variados nas
investigagoes

E visivel a influéncia do numero de ciclos de treinamento no desempenho do
sistema (Figura 6.2). Esta mostra-se maior para o parametro de sensibilidade, ou seja, com
o aumento considerdvel no numero de ciclos o sistema aumenta a capacidade de
aprendizado, detectando corretamente um numero maior de paroxismos epileptogénicos
(VP). Isto significa que com um ntimero maior de ciclos os neurdnios vencedores se
aproximam ainda mais dos padrdes de treinamento aumentando assim a certeza nas

respostas do sistema.

O desempenho do sistema caiu drasticamente para 50.000 ciclos em um sistema
treinado com 100 neur6nios na camada de saida, principalmente o parametro de
sensibilidade. Pode-se creditar isto ao fato da rede ter especializado demais e perdido a sua
capacidade de generalizacdo, ou seja, o sistema s6 detectou padrdes muito proximos, em
termo de distancia euclidiana, dos padrdes de treinamento. Verificou-se 20.000 ciclos € o
“ponto 6timo” para o sistema, utilizando-se o conjunto de treinamento definitivo e 100

neuronios na camada de saida.

A sensibilidade mostra-se novamente mais dependente, entre os parametros de
desempenho, para variacdo do nimero de neurdnios na camada competitiva de cada rede
(Figura 6.3). Isto poderia ser explicado pelo fato de existir um nimero maior de neurdnios
para resposta, 0 que permite uma maior possibilidade de generalizagdo. Porém, pequenos
aumentos no numero de neuronios da camada de saida ndo influéncia no desempenho,
como de 225 para 400 neuronios, neste caso o determinante ¢ a inicializagdo dos pesos

sinapticos.

Para uma rede com 180 padrdes de treinamento, um microcomputador Pentiun IV
(256 Mb de memoria RAM e 2,4 GHz) ndo conseguiu completar nenhum ciclo em 24 horas

de processamento, para uma rede com 2.500 neuronios (50 X 50) na camada de saida.
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Como os parametros de desempenho, principalmente a sensibilidade, variaram tanto
com o aumento de neurénios como para o aumento de ciclos, tentou-se primeiramente um
sistema com 1.600 neurdnios na camada de saida, 5.000 ciclos e o conjunto de treinamento
definitivo, mas ndo se conseguiu melhoras no desempenho. O aumento no niamero de ciclos
nao foi significante, visto que necessitaria mais ciclos para convergéncia de um sistema
com um numero relativamente maior de neurdnios na camada de saida. Para treinamento
utilizando 180 padrdes, em uma rede com 1.600 neurdnios na camada competitiva, o tempo
gasto por um microcomputador Pentiun IV (256 Mb de memoria RAM e clock de 2,4 GHz)
¢ de 36 segundos por ciclo, ou seja, para treinamento com 50.000 ciclos (valor “6timo”
estimado para estes parametros), seriam necessarios 21 dias de processamento para
treinamento de apenas uma das quatro redes que compdem o sistema, tornando-se inviavel

para este trabalho.

Assim, treinou-se um sistema com o conjunto de treinamento definitivo, 1.225
neurdnios na camada de saida de cada rede e 20.000 ciclos. Para esta configuracdo, o tempo
gasto em um microcomputador Pentiun IV (256 Mb de memoéria RAM e clock de 2,4 GHz)
¢ de 20 segundos por ciclo, diminuindo para aproximadamente 5 dias de processamento
para treinamento de uma rede. Além disto, percebe-se que a diferenca de desempenho para
1.225 e 1.600 neurdonios na camada de saida, com 3.000 ciclos, ndo é muito relevante
(Figura 6.3), porém o tempo de processamento para treinamento com 1.225 ¢ de 22% do

tempo para 1.600 neurdnios na camanda de saida.

7.1.2 Dificuldades de Detecg¢ao

Nesta se¢do, todas as informagdes estardo levando em consideragdo o sistema de
melhor desempenho obtido nas investigagdes realizadas, que utilizou o conjunto de
treinamento definitivo, camadas competitivas de cada rede contendo 1.225 neur6nios e
20.000 ciclos de treinamento. Entre os falsos negativos (FN), 37 % foram classificadas
como piscadas, dentre estes 60 % possuem uma amplitude de repolarizacdo mais
significativa do que a amplitude méxima do evento epileptogénico e/ou o evento

epileptogénico estd muito deslocado na janela. Prosseguindo, aproximadamente 50 % dos
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FN foram classificados como atividades de fundo normal, sendo que 70 % sdo padrdes
muito deslocados na janela (maior parte do sinal na janela ¢ atividade de fundo normal)

e/ou paroxismos epileptogénico de baixa amplitude.

7.1.3 Comparativo de desempenho

Foram escolhidos trés sistemas para comparacdo de desempenho: Kurth ef al
(2000), por utilizar MAK na detec¢do de eventos epileptogénicos o sistema desenvolvido
por Pereira (2003), porque utiliza as redes feedforward sem pré-processamento nos sinais
de EEG e o SIDAPE, versdo atualizada, pois utiliza as redes feedforward e o mesmo
conjunto de teste, o que permite uma comparagdo mais adequada, visto que a escolha do
conjunto de teste influéncia muito no desempenho alcangado pelo sistema. Todas as
informacdes sobre o sistema RKDEE sdo em relagdo ao de melhor desempenho

(Investigagdo 8, capitulo 6).

O sistema de Kurth et al. conseguiu desempenho médio de 80,2 % (sensibilidade e
VPP) superior ao sistema RKDEE (61,7 %), porém o primeiro, além de utilizar os padrdes
para testes iguais aos do treinamento, aplicando somente um deslocamento de 5 %, cria um

sistema para cada paciente, o que na pratica mostra-se inviavel.

O sistema desenvolvido por Pereira (2003) que ndo utilizou pré-processamento nos
padrdes de treinamento e testes e alcangou melhores resultados com as redes feedforward
obteve desempenho médio (entre sensibilidade, especificidade, VPP, VPN) de 73,2 %. O
sistema RKDEE possui desempenho médio (70,5 %) similar ao sistema desenvolvido por

Pereira. Contudo, o sistema desenvolvido por Pereira utilizou apenas 53 sinais de teste.

O SIDAPE possui um desempenho médio (sensibilidade e especificidade) de 80 %
que também ¢é superior ao sistema RKDEE (aproximadamente 70 %). Credita-se, o
desempenho melhor, ao fato de o sistema SIDAPE analisar todos os canais em um mesmo

instante, diminuindo os FP e FN, aumentando a especificidade e a sensibilidade. Além



70

disto, o SIDAPE realiza pré-processamento nos sinais antes de apresentd-los para as redes,

tornando suas caracteristicas particulares mais evidentes, o que melhora a deteccao.

7.1.4 Outras discussoes relevantes

> O nivel de concordancia entre os acertos dos arranjos do sistema RKDEE que
obtiveram melhores desempenhos ¢ em média de 80 %. Ou seja, se 100 paroxismos
epileptogénicos forem analisados por estes arranjos, € esperado que os mesmos concordem
em 80. Isto mostra a influéncia do conjunto de treinamento, pois € a Unica coisa que eles

possuem em comum.

> Se comparar as marcagdes entre dois especialistas, o nivel de concordancia entre
eles sera em torno de 50 % como apontado por Diimpelmann e Elger (1999), por Wilson e
Emerson (1996) e por Hostetler et. al. (1992). Ou seja, se dois especialistas marcarem 100
espiculas apenas 50 serdo comuns nas marcagdes deles. Contudo, comparando as
marcacdes de um especialista e o sistema RKDEE o indice de concordancia entre estes ¢ de

58 %. Isto torna o desempenho do sistema razoavel.

> Considerando os 33 padrdes, que constituiram duvida para os especialistas, como
espiculas o sistema apresentou uma queda significativa na sensibilidade de 58 % para 48,8
%. Se considerar estes padroes como sendo ndo-epileptogénico a especificidade caiu de
81,9 % para 75,8 %. Nos testes para calculo do desempenho, desconsiderou-se os padrdes
duvidosos, pois ndo existe como afirmar qual resposta seria correta e o sistema RKDEE nao

possui uma categoria de padrdes duvidosos.

> Kurth et al. (2000) conseguiram utilizar a MAK em sua abordagem original,
treinando todos os eventos em uma Unica rede. Porém, ndo foi explorada toda a
variabilidade dos eventos epileptogénicos, pois apenas as espiculas foram analisadas
(janelas de 100 ms). Na pratica, isto ainda pode ocasionar muitos problemas na detec¢do de
eventos epileptogénicos, pois muitas espiculas que nao sao seguidas de ondas lentas sdao

consideradas eventos epileptiformes.
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7.2 Conclusao

Conforme exposto, pode-se concluir que é possivel a utilizagio de mapas auto-
organizaveis de Kohonen na classificagdo de eventos epileptogénicos com o intuito de
auxiliar no diagnostico de epilepsia, neste caso foram treinadas redes “especializadas” em
detectar cada evento individualmente. Ou seja, uma rede de deteccdo de eventos
epileptogénicos e outras redes para detectar os outros tipos de eventos. Porém, € necessario
que estas redes respondam em conjunto na verificagdo de cada padrao. A metodologia
implementada com estas caracteristicas apresentou resultados quantitativos aceitaveis. A

utilizagdo da MAK, portanto, se mostrou promissora para esta tarefa de deteccao.

As principais contribuigdes deste trabalho foram: uma adaptacdo das MAK para
utilizacdo na identificacdo de sinais que oferecam dificuldade de separabilidade espacial
das vizinhangas na grade e uma nova possibilidade de sistema para detec¢do de eventos

epileptogénicos.

Os maiores problemas na deteccao se constituem em padrdes epileptogénicos que
possuem amplitude de repolarizagdo mais significante que a amplitude da espicula e

principalmente, em padrdes muito deslocados nas janelas, que aparecem parcialmente.

7.3 Trabalhos Futuros

Muitas investigagdes foram realizadas no intuito de utilizar Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen na deteccdo de eventos epileptogénicos em EEG, fornecendo
direcionamento para conseguir um sistema de detec¢do continuo. Com base nos resultados,

sugere-se os seguintes estudos adicionais:
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Investigacao de outros conjuntos de treinamento na tentativa de encontrar mais
representatividade dos padrdes, priorizando as espiculas de baixa amplitude e

padroes deslocados na janela;

Realizagdo de um estudo de pré-processamento nos sinais antes de apresenta-los
nas entradas das MAK, tanto no treinamento quanto na verificacdo do EEG.
Estudo similar ao desenvolvido em uma tese desenvolvida no IEB-UFSC

(PEREIRA, 2003);

Investigacdo de outros tipos de normalizacdo dos sinais antes da apresentacao
dos mesmos as redes, incluindo a normalizacdo dos sinais por janela
acrescentando um neurdnio na entrada das redes para informar o valor da

poténcia daquele padrao que estd sendo apresentado para rede;

Implementacdo do sistema para andlise de todos os canais em um mesmo

instante, ao invés de analisar apenas janelas isoladas;

Investigacdo da utilizagdo de diferentes RNA's trabalhando em conjunto na
deteccdo. Um sistema baseado, por exemplo, em MAK poderia ser especializada
em detectar espiculas de maiores amplitudes, enquanto que redes feedforwad
com algoritmo backpropagation poderiam detectar espiculas deslocadas nas
janelas e uma rede LVQ poderia ser responsavel pelas espiculas de baixas

amplitudes. Todas trabalhando em conjunto;

Preocupacdo em marcar o instante da ocorréncia do evento epileptogénico ao
invés das espiculas, assim conseguiria melhores desempenhos atingindo o
objetivo: diminuicdo no tempo dos -eletroencefalografistas e maior

confiabilidade no sistema.



ANEXO I - LISTA COMPLETA DOS PADROES UTILIZADOS

PARA TREINAMENTO DAS REDES MAK (CONJUNTO DE
TREINAMENTO DEFINITIVO).

Tabela A. 1 — Tabela completa do conjunto de treinamento definitivo.
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Tipo de Padrao Paciente Arquivo | Inicio Canal

1 Epileptogénico st 15 300 4
2 Epileptogénico sr 15 600 6
3 Epileptogénico ST 15 700 22
4 Epileptogénico sr 15 600 2
5 Epileptogénico ST 75 1300 4
6 Epileptogénico lap 3510 800 29
7 Epileptogénico lap 3510 800 8
8 Epileptogénico lap 3510 800 4
9 Epileptogénico wam 720 1000 8
10 Epileptogénico wam 720 1000 5
11 Epileptogénico wam 720 1000 29
12 Epileptogénico st 945 1200 7
13 Epileptogénico St 945 1200 21
14 Epileptogénico st 945 1200 24
15 Epileptogénico vad2 2955 300 15
16 Epileptogénico vad2 2955 300 4
17 Epileptogénico 70g 1815 1200 3
18 Epileptogénico jok 585 800 28
19 Epileptogénico jok 585 700 1
20 Epileptogénico jok 585 700 17
21 Epileptogénico jok 585 700 3
22 Epileptogénico jok 585 900 4
23 Epileptogénico sr2 1080 1100 1
24 Epileptogénico sr2 1080 1100 24
25 Epileptogénico sr2 1080 1100 21
26 Epileptogénico sr2 1080 1100 7
27 Epileptogénico vadl 1260 200 4
28 Epileptogénico vadl 1260 200 8
29 Epileptogénico jok 60 600 8
30 Epileptogénico jok 60 700 11
31 Epileptogénico jok 90 400 4
32 Epileptogénico jok 90 400 12
33 Epileptogénico jok 90 400 28
34 Epileptogénico jok 105 1100 4
35 Epileptogénico jok 105 1100 8
36 Epileptogénico jok 105 200 3
37 Epileptogénico jok 165 1100 1
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38 Epileptogénico jok 165 1100 4
39 Epileptogénico jok 165 1100 8
40 Epileptogénico jok 165 1100 25
41 Epileptogénico jok 165 1100 27
42 Epileptogénico wam 75 1 22
43 Epileptogénico wam 75 700 22
44 Epileptogénico st 3855 200 24
45 Epileptogénico St 3855 1000 24
46 Epileptogénico kur 5295 900 9
47 Epileptogénico kur 5295 1100 9
48 Epileptogénico jok 420 200 1
49 Epileptogénico jok 420 300 4
50 Epileptogénico jok 420 200 20
51 Epileptogénico jok 420 700 3
52 Epileptogénico jok 420 1000 17
53 Epileptogénico jok 420 1000 27
54 Epileptogénico jok 435 200 1
55 Epileptogénico jok 435 200 8
56 Epileptogénico jok 435 300 25
57 Epileptogénico jok 435 600 2
58 Epileptogénico jok 435 1200 25
59 Epileptogénico jok 1035 300 25
60 Epileptogénico jok 1470 1100 2
61 Epileptogénico jok 1020 1000 2
62 Epileptogénico jok 1020 1000 4
63 Epileptogénico jok 1020 1000 6
64 Epileptogénico jok 1020 1200 4
65 Epileptogénico jok 1485 1200 28
66 Epileptogénico jok 1485 1200 25
67 Epileptogénico jok 1485 1200 1
68 Epileptogénico jok 1485 1200 2
69 Epileptogénico jok 1485 1300 4
70 Epileptogénico jok 1905 600 8
71 Epileptogénico jok 1905 600 9
72 Epileptogénico jok 1905 600 17
73 Epileptogénico jok 2070 1100 8
74 Epileptogénico jok 2070 1100 3
75 Epileptogénico jok 2460 1100 1
76 Epileptogénico jok 2460 1100 9
77 Epileptogénico jok 2460 1100 17
78 Epileptogénico kur 5295 800 5
79 Epileptogénico kur 5295 800 14
80 Epileptogénico lap 900 1000 2
81 Epileptogénico lap 900 1000 3
82 Epileptogénico lap 1710 800 2
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83 Epileptogénico lap 1710 800 4
84 Epileptogénico lap 1710 800 8
85 Epileptogénico lap 1710 800 25
86 Epileptogénico vadl 1185 300 4
87 Epileptogénico vadl 1215 1400 4
88 Epileptogénico vadl 1260 200 13
89 Epileptogénico vadl 1260 200 6
90 Epileptogénico vadl 1260 200 15
91 Epileptogénico jok 135 100 11
92 Epileptogénico jok 135 100 12
93 Epileptogénico jok 225 700 9
94 Epileptogénico jok 225 700 25
95 Epileptogénico jok 270 1100 4
96 Epileptogénico jok 315 100 11
97 Epileptogénico jok 315 100 27
98 Epileptogénico jok 315 600 12
99 Epileptogénico jok 315 600 17
100 Epileptogénico jok 315 1 8
101 Epileptogénico kur 15 100 8
102 Epileptogénico kur 15 100 9
103 Epileptogénico kur 15 100 9
104 Epileptogénico kur 2460 1 1
105 Epileptogénico kur 2460 1 11
106 Epileptogénico kur 4080 600 13
107 Epileptogénico kur 4080 600 31
108 Epileptogénico kur 4920 100 13
109 Epileptogénico kur 5025 200 5
110 Epileptogénico kur 5025 1000 14
111 Epileptogénico lap 1200 800 4
112 Epileptogénico lap 1200 800 9
113 Epileptogénico lap 1710 1000 8
114 Epileptogénico lap 1890 100 15
115 Epileptogénico lap 1890 100 31
116 Epileptogénico lap 2520 800 8
117 Epileptogénico lap 2655 900 8
118 Epileptogénico lap 2655 900 29
119 Epileptogénico lap 3045 1000 14
120 Epileptogénico lap 3045 1000 29
121 Epileptogénico st 2175 1100 24
122 Epileptogénico st 2280 300 22
123 Epileptogénico St 3165 200 22
124 Epileptogénico ST 3195 1100 6
125 Epileptogénico ST 3300 300 7
126 Epileptogénico St 3405 100 22
127 Epileptogénico st 3570 1000 7
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128 Epileptogénico st 3570 1000 22
129 Epileptogénico st 3630 1300 6
130 Epileptogénico St 3630 1300 22
131 Epileptogénico sr2 210 800 7
132 Epileptogénico sr2 450 800 4
133 Epileptogénico sr2 525 1200 6
134 Epileptogénico sr2 585 1200 4
135 Epileptogénico sr2 675 500 12
136 Epileptogénico sr2 735 100 1
137 Epileptogénico sr2 735 100 2
138 Epileptogénico sr2 735 100 4
139 Epileptogénico sr2 735 100 12
140 Epileptogénico sr2 1185 1200 3
141 Epileptogénico vadl 1020 700 8
142 Epileptogénico vadl 1020 700 29
143 Epileptogénico vadl 1515 1000 2
144 Epileptogénico vadl 2235 400 29
145 Epileptogénico vadl 3255 400 2
146 Epileptogénico vadl 3255 400 4
147 Epileptogénico vadl 3255 400 9
148 Epileptogénico vadl 3255 400 12
149 Epileptogénico vadl 3255 400 25
150 Epileptogénico vadl 3360 700 2
151 Epileptogénico vad2 2250 1300 4
152 Epileptogénico vad2 2310 800 31
153 Epileptogénico vad2 2385 1200 6
154 Epileptogénico vad2 2385 1200 29
155 Epileptogénico vad2 2415 1 8
156 Epileptogénico vad2 2415 400 4
157 Epileptogénico vad2 2415 400 31
158 Epileptogénico vad2 2415 1300 13
159 Epileptogénico vad2 2415 1300 29
160 Epileptogénico vad2 2520 100 8
161 Epileptogénico wam 75 700 11
162 Epileptogénico wam 75 700 12
163 Epileptogénico wam 75 1300 17
164 Epileptogénico wam 135 300 1
165 Epileptogénico wam 135 300 21
166 Epileptogénico wam 195 200 29
167 Epileptogénico wam 195 700 24
168 Epileptogénico wam 210 800 28
169 Epileptogénico wam 210 900 13
170 Epileptogénico wam 345 1100 15
171 Epileptogénico zog 975 600 2
172 Epileptogénico zog 1590 500 29
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173 Epileptogénico 70g 2010 1400 11

174 Epileptogénico zog 3825 1300 18

175 Epileptogénico zog 4185 400 5

176 Epileptogénico z0g 4680 1200 4

177 Epileptogénico 7og 4680 1200 8

178 Epileptogénico z0g 4740 700 4

179 Epileptogénico zog 4740 700 6

180 Epileptogénico 7og 5310 1000 4

181 Atividade de Fundo lap 3510 500 5
Normal

182 Atividade de Fundo lap 3510 600 9
Normal

183 Atividade de Fundo lap 3510 700 12
Normal

184 Atividade de Fundo lap 3510 700 16
Normal

185 Atividade de Fundo lap 3510 900 5
Normal

186 Atividade de Fundo st 15 400 4
Normal

187 Atividade de Fundo kur 15 300 4
Normal

188 Atividade de Fundo kur 15 600 16
Normal

189 Atividade de Fundo kur 15 1100 6
Normal

190 Atividade de Fundo kur 15 1200 20
Normal

191 Atividade de Fundo kur 15 400 1
Normal

192 Atividade de Fundo 7og 15 700 32
Normal

193 Atividade de Fundo 7og 15 1100 7
Normal

194 Atividade de Fundo zog 15 1100 8
Normal

195 Atividade de Fundo zog 15 700 22
Normal

196 Atividade de Fundo 70g 15 100 24
Normal

197 Atividade de Fundo sr2 15 400 4
Normal

198 Atividade de Fundo sr2 15 400 3
Normal

199 Atividade de Fundo vad2 15 100 2

Normal
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200 Atividade de Fundo vad2 15 500 2
Normal

201 Atividade de Fundo vad2 15 1300 21
Normal

202 Atividade de Fundo vad2 15 1400 10
Normal

203 Atividade de Fundo vad2 15 300 17
Normal

204 Atividade de Fundo wam 15 500 24
Normal

205 Atividade de Fundo wam 15 1400 22
Normal

206 Atividade de Fundo wam 15 1200 16
Normal

207 Atividade de Fundo wam 15 1100 2
Normal

208 Atividade de Fundo Sr 15 200 22
Normal

209 Atividade de Fundo Sr 15 500 1
Normal

210 Atividade de Fundo Sr 15 1000 16
Normal

211 Atividade de Fundo lap 15 400 2
Normal

212 Atividade de Fundo lap 15 100 20
Normal

213 Atividade de Fundo lap 15 200 4
Normal

214 Atividade de Fundo vadl 60 1 1
Normal

215 Atividade de Fundo vadl 60 1300 5
Normal

216 Atividade de Fundo vadl 60 500 12
Normal

217 Atividade de Fundo vadl 60 800 30
Normal

218 Atividade de Fundo vadl 60 900 24
Normal

219 Atividade de Fundo jok 60 200 5
Normal

220 Atividade de Fundo jok 60 100 31
Normal

221 Atividade de Fundo jok 60 200 2
Normal

222 Atividade de Fundo jok 15 1300 16

Normal
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223 Atividade de Fundo jok 45 600 7
Normal

224 Atividade de Fundo jok 60 1 25
Normal

225 Atividade de Fundo jok 90 1 20
Normal

226 Atividade de Fundo jok 90 1 32
Normal

227 Atividade de Fundo jok 105 1 25
Normal

228 Atividade de Fundo jok 105 1 29
Normal

229 Atividade de Fundo jok 165 1 19
Normal

230 Atividade de Fundo jok 165 1 22
Normal

231 Atividade de Fundo jok 165 1 23
Normal

232 Atividade de Fundo jok 165 1 29
Normal

233 Atividade de Fundo jok 420 500 1
Normal

234 Atividade de Fundo jok 420 500 2
Normal

235 Atividade de Fundo jok 420 500 5
Normal

236 Atividade de Fundo jok 420 600 32
Normal

237 Atividade de Fundo jok 420 900 32
Normal

238 Atividade de Fundo jok 1020 200 2
Normal

239 Atividade de Fundo jok 1020 200 8
Normal

240 Atividade de Fundo jok 1020 200 17
Normal

241 Atividade de Fundo jok 1020 700 2
Normal

242 Atividade de Fundo jok 1020 700 5
Normal

243 Atividade de Fundo jok 1680 600 4
Normal

244 Atividade de Fundo kur 75 700 4
Normal

245 Atividade de Fundo kur 75 700 9

Normal
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246 Atividade de Fundo lap 675 200 2
Normal

247 Atividade de Fundo lap 675 200 11
Normal

248 Atividade de Fundo lap 675 1100 21
Normal

249 Atividade de Fundo lap 675 1400 2
Normal

250 Atividade de Fundo lap 690 900 11
Normal

251 Atividade de Fundo lap 690 1000 12
Normal

252 Atividade de Fundo lap 690 600 24
Normal

253 Atividade de Fundo lap 690 500 29
Normal

254 Atividade de Fundo lap 690 500 8
Normal

255 Atividade de Fundo lap 690 500 13
Normal

256 Atividade de Fundo lap 735 1300 2
Normal

257 Atividade de Fundo lap 735 1400 14
Normal

258 Atividade de Fundo lap 735 300 8
Normal

259 Atividade de Fundo lap 750 600 3
Normal

260 Atividade de Fundo lap 750 600 4
Normal

261 Atividade de Fundo lap 750 600 11
Normal

262 Atividade de Fundo lap 750 600 17
Normal

263 Atividade de Fundo lap 870 600 24
Normal

264 Atividade de Fundo lap 915 400 21
Normal

265 Atividade de Fundo lap 915 400 19
Normal

266 Atividade de Fundo lap 930 300 25
Normal

267 Atividade de Fundo lap 945 400 8
Normal

268 Atividade de Fundo lap 945 1000 8

Normal
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269 Atividade de Fundo lap 945 1000 29
Normal

270 Atividade de Fundo lap 960 500 17
Normal

271 Atividade de Fundo kur 4740 1200 20
Normal

272 Atividade de Fundo kur 4740 400 1
Normal

273 Atividade de Fundo kur 4740 100 24
Normal

274 Atividade de Fundo kur 4740 300 18
Normal

275 Atividade de Fundo lap 960 1200 3
Normal

276 Atividade de Fundo lap 1095 500 15
Normal

277 Atividade de Fundo jok 1515 1 7
Normal

278 Atividade de Fundo jok 1515 100 17
Normal

279 Atividade de Fundo jok 1530 1000 31
Normal

280 Atividade de Fundo jok 1740 1400 25
Normal

281 Atividade de Fundo kur 1500 200 7
Normal

282 Atividade de Fundo kur 1500 300 11
Normal

283 Atividade de Fundo kur 1500 1400 6
Normal

284 Atividade de Fundo kur 1560 1100 5
Normal

285 Atividade de Fundo lap 1500 1100 4
Normal

286 Atividade de Fundo lap 1500 700 8
Normal

287 Atividade de Fundo lap 1515 800 30
Normal

288 Atividade de Fundo lap 1530 1300 7
Normal

289 Atividade de Fundo Sr 1680 600 7
Normal

290 Atividade de Fundo Sr 1815 200 3
Normal

291 Atividade de Fundo Sr 2310 1300 6

Normal
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292 Atividade de Fundo Sr 2325 1100 22
Normal

293 Atividade de Fundo sr2 1500 1100 21
Normal

294 Atividade de Fundo sr2 1515 1300 4
Normal

295 Atividade de Fundo sr2 1530 1000 21
Normal

296 Atividade de Fundo sr2 1545 200 6
Normal

297 Atividade de Fundo vadl 1500 200 4
Normal

298 Atividade de Fundo vadl 1530 1000 28
Normal

299 Atividade de Fundo vadl 1800 600 15
Normal

300 Atividade de Fundo vadl 1935 900 14
Normal

301 Atividade de Fundo vad2 1500 1100 15
Normal

302 Atividade de Fundo vad2 1560 600 29
Normal

303 Atividade de Fundo vad2 1695 500 25
Normal

304 Atividade de Fundo vad2 2160 200 2
Normal

305 Atividade de Fundo wam 1500 800 5
Normal

306 Atividade de Fundo wam 1500 800 6
Normal

307 Atividade de Fundo wam 1500 800 9
Normal

308 Atividade de Fundo wam 1515 1300 22
Normal

309 Atividade de Fundo 7og 1500 300 6
Normal

310 Atividade de Fundo 7og 1500 300 24
Normal

311 Atividade de Fundo 7og 1500 300 29
Normal

312 Atividade de Fundo 7og 1530 1000 8
Normal

313 Atividade de Fundo 7og 315 1300 12
Normal

314 Atividade de Fundo jok 765 300 7

Normal
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315 Atividade de Fundo vadl 990 100 7
Normal

316 Atividade de Fundo vad2 2415 700 30
Normal

317 Atividade de Fundo Sr 6105 400 17
Normal

318 Atividade de Fundo vad2 4530 1100 1
Normal

319 Atividade de Fundo Sr 6000 1100 17
Normal

320 Atividade de Fundo Sr 2205 300 7
Normal

321 Atividade de Fundo vad2 1635 300 18
Normal

322 Atividade de Fundo vad2 2055 1300 28
Normal

323 Atividade de Fundo vadl 1800 1300 29
Normal

324 Atividade de Fundo lap 1230 1100 18
Normal

325 Atividade de Fundo lap 3030 600 19
Normal

326 Atividade de Fundo wam 630 500 32
Normal

327 Atividade de Fundo lap 3165 300 24
Normal

328 Atividade de Fundo jok 4830 500 7
Normal

329 Atividade de Fundo 70g 3150 800 14
Normal

330 Atividade de Fundo jok 3120 900 5
Normal

331 Atividade de Fundo jok 2250 1400 1
Normal

332 Atividade de Fundo jok 4155 1 32
Normal

333 Atividade de Fundo wam 1590 400 16
Normal

334 Atividade de Fundo wam 3600 1300 7
Normal

335 Atividade de Fundo kur 3180 600 2
Normal

336 Atividade de Fundo sr2 1605 300 9
Normal

337 Atividade de Fundo sr2 450 1100 11

Normal
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338 Atividade de Fundo kur 4560 300 6
Normal

339 Atividade de Fundo 70g 2385 500 11
Normal

340 Atividade de Fundo Sr 2835 200 19
Normal

341 Atividade de Fundo jok 2490 1 18
Normal

342 Atividade de Fundo lap 585 400 28
Normal

343 Atividade de Fundo vadl 3495 1400 22
Normal

344 Atividade de Fundo vadl 750 700 27
Normal

345 Atividade de Fundo zog 3975 600 22
Normal

346 Atividade de Fundo kur 855 700 7
Normal

347 Atividade de Fundo sr2 1635 1400 1
Normal

348 Atividade de Fundo jok 1620 1100 2
Normal

349 Atividade de Fundo vadl 3540 700 18
Normal

350 Atividade de Fundo kur 3390 600 24
Normal

351 Atividade de Fundo vad2 1050 900 29
Normal

352 Atividade de Fundo Sr 4725 1000 13
Normal

353 Atividade de Fundo vad2 2145 1 13
Normal

354 Atividade de Fundo vad2 2580 1200 17
Normal

355 Atividade de Fundo sr2 675 1 17
Normal

356 Atividade de Fundo wam 2535 200 16
Normal

357 Atividade de Fundo 7og 4065 700 24
Normal

358 Atividade de Fundo sr2 2640 1 11
Normal

359 Atividade de Fundo kur 4860 1200 25
Normal

360 Atividade de Fundo lap 1485 1100 16

Normal
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361 Piscada wam 2235 100 9
362 Piscada Sr 15 600 8
363 Piscada Sr 15 600 25
364 Piscada sr 30 1400 13
365 Piscada Sr 30 1400 21
366 Piscada sr 30 1200 26
367 Piscada vadl 15 600 8
368 Piscada vadl 15 1 13
369 Piscada vadl 15 600 9
370 Piscada vadl 15 1 17
371 Piscada vadl 15 600 17
372 Piscada vadl 120 700 8
373 Piscada vadl 135 1400 17
374 Piscada vadl 135 100 25
375 Piscada vadl 135 400 25
376 Piscada vad2 135 1300 13
377 Piscada vad2 135 1300 17
378 Piscada vad2 135 1300 21
379 Piscada sr2 15 400 8
380 Piscada sr2 3585 1100 17
381 Piscada sr2 3585 1100 21
382 Piscada sr2 3600 600 21
383 Piscada sr2 3600 1200 21
384 Piscada kur 15 600 9
385 Piscada kur 30 800 10
386 Piscada kur 30 800 29
387 Piscada kur 4815 1400 17
388 Piscada kur 4560 400 8
389 Piscada kur 4560 700 8
390 Piscada kur 4560 1000 8
391 Piscada kur 4740 600 8
392 Piscada kur 4740 1000 8
393 Piscada kur 4740 1200 8
394 Piscada kur 4755 1000 8
395 Piscada jok 30 800 8
396 Piscada jok 90 1000 8
397 Piscada jok 90 1000 17
398 Piscada jok 375 1000 8
399 Piscada jok 375 1000 13
400 Piscada jok 375 1000 25
401 Piscada jok 405 100 8
402 Piscada jok 405 1300 29
403 Piscada jok 435 1300 8
404 Piscada jok 450 400 25
405 Piscada jok 450 900 8
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406 Piscada jok 465 1100 8
407 Piscada wam 2235 100 29
408 Piscada wam 2235 400 8
409 Piscada wam 2235 1100 25
410 Piscada wam 2265 600 8
411 Piscada wam 2265 1200 8
412 Piscada wam 2265 800 25
413 Piscada wam 2280 300 8
414 Piscada wam 2280 400 8
415 Piscada wam 2295 1000 8
416 Piscada wam 2295 1000 9
417 Piscada Sr 15 800 8
418 Piscada Sr 15 1000 8
419 Piscada Sr 30 1200 8
420 Piscada Sr 60 700 8
421 Ruido jok 210 300 10
422 Ruido jok 210 300 11
423 Ruido jok 210 500 6
424 Ruido jok 360 1300 5
425 Ruido jok 360 1300 6
426 Ruido jok 375 600 5
427 Ruido jok 375 600 6
428 Ruido jok 390 800 5
429 Ruido jok 390 800 6
430 Ruido jok 390 800 13
431 Ruido jok 390 800 14
432 Ruido jok 390 800 22
433 Ruido jok 405 300 15
434 Ruido jok 420 500 13
435 Ruido jok 420 500 16
436 Ruido lap 120 1200 2
437 Ruido lap 120 1100 5
438 Ruido lap 120 800 17
439 Ruido lap 120 1100 25
440 Ruido lap 210 700 3
441 Ruido lap 210 700 5
442 Ruido lap 210 700 10
443 Ruido lap 210 700 17
444 Ruido lap 405 1200 2
445 Ruido lap 405 1300 2
446 Ruido lap 405 1300 3
447 Ruido lap 510 300 2
448 Ruido vadl 1350 1300 27
449 Ruido 70g 1425 800 2
450 Ruido 7og 1425 1000 2
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451 Ruido 70g 1425 1200 2
452 Ruido 7og 1425 1300 2
453 Ruido 70g 1425 800 6
454 Ruido 70g 1425 1300 6
455 Ruido kur 3270 1000 13
456 Ruido kur 3270 1000 21
457 Ruido jok 150 300 6
458 Ruido jok 150 300 9
459 Ruido jok 150 300 14
460 Ruido Sr 15 1 2
461 Ruido Sr 45 1400 2
462 Ruido Sr 90 1 3
463 Ruido Sr 90 1 10
464 Ruido Sr 90 1 26
465 Ruido Sr 120 1000 11
466 Ruido Sr 135 600 32
467 Ruido sr2 1500 400 3
468 Ruido sr2 1500 500 2
469 Ruido sr2 1500 500 3
470 Ruido sr2 1515 200 3
471 Ruido sr2 1515 300 5
472 Ruido sr2 1515 700 6
473 Ruido sr2 1515 700 10
474 Ruido sr2 1515 800 11
475 Ruido vadl 15 100 4
476 Ruido vadl 15 100 13
477 Ruido vadl 30 600 6
478 Ruido vadl 45 700 13
479 Ruido vadl 60 1000 14
480 Ruido vad2 1515 200 8
481 Ruido vad2 2175 1000 6
482 Ruido vad2 2400 400 17
483 Ruido wam 15 200 4
484 Ruido wam 15 200 5
485 Ruido wam 45 1000 4
486 Ruido wam 180 100 5
487 Ruido wam 195 1400 5
488 Ruido wam 210 1300 4
489 Ruido wam 1500 1400 5
490 Ruido kur 45 1100 31
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ANEXO II - LISTA COMPLETA DOS PADROES UTILIZADOS

PARA TESTE DO SISTEMA RKDEE.

Os padroes de teste foram escolhidos de forma criteriosa para analisar a capacidade

de aprendizado e generalizacao do sistema. Os padrdes foram separados em trés grupos:

evento epileptogénico, evento nao-epileptogénico e duvidoso. Estes padrdes foram

marcados por especialistas e os padrdes duvidosos na Tabela A. 2 listados constituiram

davidas para os eletroencefalografistas.

eep —evento epileptogénico;

bk — piscada;

nr — atividade de fundo normal;

rd — ruido causado por artefato.

Os eventos ndo-epileptogénicos estdo descriminados, para conseguir verificar os

padroes que apresentam maiores dificuldades para o sistema.

Tabela A. 2 — Tabela com o conjunto de teste utilizado e as respostas dos melhores sistemas.

Paciente No. . Inicio | Canal Tipo de Evento Respostas dos Sistemas
AI‘QUIVO Invest. 9 Invest. 8 Invest. 3|
jok 420 900 | 12 evento epileptogénico eep eep eep
jok 435 300 12 evento epileptogénico eep eep eep
jok 450 1300 4 | evento ndo-epileptogénicqd  rd nr rd
jok 1020 1000 12 evento epileptogénico eep eep eep
jok 1035 300 | 25 evento epileptogénico eep eep eep
jok 1050 500 | 25 | evento ndo-epileptogénicd  nr rd nr
jok 1455 1400 1 | evento ndo-epileptogénicq eep nr nr
jok 1470 1200| 4 evento epileptogénico bk bk nr
jok 1485 1300 1 evento epileptogénico eep eep eep
jok 1680 1 9 | evento ndo-epileptogénicq  rd nr rd
jok 1695 900 | 23 | evento ndo-epileptogénicq  nr nr nr
jok 1710 500 | 25 | evento ndo-epileptogénicq bk bk bk
jok 1905 600 | 25 evento epileptogénico eep eep eep
jok 1920 100 6 | evento ndo-epileptogénicq  nr eep eep
jok 1935 1400| 20 | evento ndo-epileptogénicd  nr nr nr
jok 2070 1100 8 evento epileptogénico eep eep bk
jok 2085 600 | 18 | evento ndo-epileptogénicq  nr nr nr
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ANEXO III - TABELA COM VALORES DE ATIVACAO DO
NEURONIO VENCEDOR DE CADA REGIAO DE RESPOSTA.

Para o sistema RKDEE da investigacao 9, sdo estao listados os valores de ativagao

dos neuronios vencedores, minima distancia euclidiana, de cada regidao de resposta, para os

padroes de teste (Tabela A. 3). As dreas de resposta estdo divididas em: eep, evento

epileptogénico; bk, piscada; nr, atividade de fundo normal e rd, ruido causado por artefato.

Tabela A. 3 — Tabela com valores de ativacio do neurdnio vencedor.

Pac. | Arq. | Inicio | Canal | Tipo de Evento | Resposta Valor de ativagao do neuronio vencedor
eep bk nr rd

jok | 420 | 900 | 12 _evento eep | 0.79797 | 0.8482 | 0.87181 |0.95753
epileptogénico

jok | 435 | 300 | 12 evento eep | 0.67426 | 1.1335 | 1.0696 |0.96099
epileptogénico

jok | 450 | 1300 | 4 cvento nao- nr 0.34512 | 0.4312 | 0.30976 |0.32104
epileptogénico

. evento

jok [1020| 1000 | 12 . . eep | 0.38406 | 0.60445 | 0.52142 |0.49805
epileptogénico

. evento

jok |1035] 300 | 25 . Ny eep | 0.44754 | 0.54124 | 0.6122 |0.65655
epileptogénico

jok [1050| 500 | 25 | cvemtondo- rd 0.21084 | 0.2892 | 0.17077 |0.14468
epileptogénico

jok | 1455|1400 | 1 evento nao- nr 0.21705 | 0.30159 | 0.13445 |0.26884
epileptogénico

. evento

jok [1470| 1200 | 4 . o bk 0.7518 | 0.62311 | 0.69599 |0.82137
epileptogénico

. evento

jok [1485| 1300 | 1 . . eep | 0.59598 | 0.64637 | 0.65103 | 0.6432
epileptogénico

jok |1680| 1 9 cvento nao- nr 0.61953 | 0.57635 | 0.52489 |0.55226
epileptogénico

jok |1695| 900 | 23 | cventonao- nr 0.27196 | 0323 | 0.25951 |0.29353
epileptogénico

jok [1710| 500 | 25 | cventonao- bk 0.87948 | 0.53998 | 0.82386 |0.93506
epileptogénico

. evento

jok |1905] 600 | 25 . o eep | 0.49063 | 0.8889 | 0.98447 |0.86585
epileptogénico

jok |1920] 100 | 6 evento nao- eep | 0.27925 | 0.34705 | 0.28791 |0.31237
epileptogénico

jok [1935] 1400 | 20 | cyemtondo- nr 0.17275 | 0.29016 | 0.11712 | 0.18839
epileptogénico

jok [2070| 1100 | 8 _evento eep | 0.72337 | 1.0748 | 1.6225 | 1.3571
epileptogénico

jok |2085| 600 | 18 | cventonao- nr 0.30585 | 0.40828 | 0.21943 |0.26754
epileptogénico
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