UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
ELETRICA

Cristiano Rodrigo Azevedo

ESTUDO DO RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE
EVENTOS EPILEPTIFORMES EM SINAIS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA UTILIZANDO REDES DE
KOHONEN

Florian6polis

2014






Cristiano Rodrigo Azevedo

ESTUDO DO RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE
EVENTOS EPILEPTIFORMES EM SINAIS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA UTILIZANDO REDES DE
KOHONEN

Dissertacdo submetida ao Programa
de Po6s-Graduacdo em Engenharia
Elétrica da Universidade Federal de
Santa Catarina para a obtencdo do
Grau de Mestre em Engenharia
Elétrica.

Orientador: Prof. Fernando Mendes
de Azevedo, D.Sc.

Florian6polis

2014






Cristiano Rodrigo Azevedo

ESTUDO DO RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE
EVENTOS EPILEPTIFORMES EM SINAIS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA UTILIZANDO REDES DE
KOHONEN

Esta Dissertacdo foi julgada adequada para obtencgdo do Titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica, Area de Concentracdo Engenharia
Biomédica, e aprovada em sua forma final pelo Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Santa
Catarina.

Floriandpolis, 11 de Agosto de 2014.

Prof. Carlos Galup Montoro, Dr.
Coordenador do Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Elétrica.

Banca Examinadora:

Prof. Fernando Mendes de Azevedo, D.Sc.
Orientador
Universidade Federal de Santa Catarina.



Banca Examinadora (continuacdo):

Prof. Dr Gustavo Amadeu Micke
Universidade Federal de Santa Catarina

Profa. Dra. Ana Carolina de Oliveira Costa
Universidade Federal de Santa Catarina

Profa. Dra. Daniela Ota Hisayasu Suzuki
Universidade Federal de Santa Catarina



AGRADECIMENTOS

A todos os meus familiares, mesmo estando distante, sei que estdo
sempre torcendo por mim.

A minha esposa Ménia, que estad sempre ao meu lado apoiando em
todos os momentos.

A Profa. Dra. Ana Carolina de Oliveira Costa e ao Prof. Dr.
Gustavo Amadeu Micke pela oportunidade e amizade.

Ao Prof. Dr. Fernando Mendes de Azevedo por todo o apoio e
orientagdo para a realizacdo deste estudo.

A Christine Boos por todo o auxilio no desenvolvimento deste
estudo.

Ao Geovani Scolaro pela sua contribuicéo ao estudo.
A todos 0s amigos que apoiaram essa jornada.

A PGEEL, ao IEB-UFSC e & CAPES pela oportunidade e apoio
financeiro para o desenvolvimento dos trabalhos realizados.






RESUMO

O presente estudo propde a viabilidade da utilizacdo de Mapas Auto-
organizaveis de Kohonen (MAK) para o processo de deteccdo e
classificacdo de eventos epileptiformes (EE) para o apoio ao diagndstico
de epilepsia, para tanto optou-se pelo desenvolvimento de um protétipo
de sistema automatizado, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial
baseado em MAK. O sistema prototipo proposto chamado de Sistema
Classificador Kohonen para Eventos Epileptiformes (SCKEE) foi
desenvolvido com o objetivo de obter um software protétipo com
capacidade de realizar o processamento dos sinais de forma eficiente e
classificar automaticamente EE em sinais de eletroencefalografia de
longa duragdo. O SCKEE ¢é composto por dois mddulos (treinamento e
teste), nos quais sdo utilizados uma camada de entrada com 512 neurdnios
e uma camada de saida com 3 possibilidades de tamanhos (100, 225 e 400
neurbnios), e quatro funcbes de ativacdo de vizinhanca (Discreta,
Gaussiana, “Chapéu Mexicano” e “Chapéu Francés”), o qual seu
funcionamento segue da seguinte forma, primeiramente, no moédulo de
treinamento € realizada a separagdo das classes de padrbes apresentado ao
sistema, gerando o conjunto de pesos treinados, no moédulo de teste é
utilizado o conjunto de pesos treinados para a classificagdo dos padrdes a
serem testados. A avalicdo dos dados de classificagdo gerados pelo
SCKEE foi realizada com base nos indices de desempenho obtidos
através da analise dos resultados gerados por este. Concluiu-se que a
funcéo de ativagdo de vizinhanga “Chapéu Mexicano”, no tamanho de
rede de 225 neurdnios, obteve os melhores resultados para os indices de
desempenho avaliados: Sensibilidade de 100%, Especificidade de 91%,
Seletividade Positiva e Seletividade Negativa de 90% e 100%,
respectivamente e Eficiéncia de 95%. Com a utilizagdo de MAK com
apenas uma rede neural artificial na camada de saida, foi possivel a
separacdo e classificagdo dos EE com resultados promissores, no qual
pode-se atribuir os excelentes resultados alcangados, ao desenvolvimento
de um software exclusivo para a classificacdo dos EE em sinais de EEG,
0 que pode confirmar a viabilidade da utilizacdo do MAK para apoio ao
diagndstico.

Palavras-chave: EEG, Epilepsia, Espicula, Mapas Auto-organizaveis de
Kohonen, Transformada Wavelet, A, Redes Neurais Artificiais.






ABSTRACT

This study proposes the feasibility of using of Self-Organized Map
(SOM) for process of detection and classification of epileptiform events
(EE) to support the diagnosis of epilepsy, and opted for the development
of a prototype automated system using artificial intelligence techniques
based on SOM. The proposed prototype system called Kohonen Classifier
System for Events Epileptiform (KCSEE) was development with the goal
obtaining a prototype software capable of performing signal processing
quickly and automatically classify EE in signals of electroencephalogram
(EEG) of long-term. The KCSEE consists of two modules (training and
test), in which are used an input layer with 512 neurons and an output
layer with 3 sizes different (100, 225 and 400 neurons) and four
neighborhood activation functions (Discrete, Gaussian, “Mexican Hat”
and “French Hat”), which its operation is given as follows, first, in the
training module is made the separation of the classes of patterns presented
to the system, generating a set of trained weights, in the test module is
used the set of trained weights for classification of the patterns that will
be tested. The evaluation of date of classification obtained by KCSEE was
performed based on the performance indices obtained by analyzing of the
results generated from this. Was concluded that the “Mexican Hat”
neighborhood activation function, with network size of 225 neurons,
obtained the best results for performance indices evaluated: Sensitivity
100%, Specificity 91%, Positive Selectivity and Negative Selectivity 90%
and 100%, respectively, and Efficiency 95%. Using SOM with only an
artificial neural network in the output layer, was possible the separation
and classification of EE with promising results, which can attribute the
good results to the development of an exclusive software for classification
of EE in signals of EEG, which can confirm the feasibility of using SOM
to support the diagnosis.

Keywords: Electroencephalogram signal, Epilepsy, Spike, Self-
Organizing Maps of Kohonen, Wavelet Transform, Al, Artificial Neural
Networks.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Saiude (OMS), a epilepsia é
uma das doencas cerebrais graves mais comuns, afetando
aproximadamente 50 milhdes de pessoas em todo o mundo. O termo
epilepsia é utilizado para definir um grupo de condi¢Ges neuroldgicas
cronicas caracterizado por crises epilépticas, que sdo alteragBes na
atividade elétrica normal do cérebro, podendo ocorrer descargas elétricas
excessivas de grupos de células cerebrais em diferentes regiGes do cérebro
(ENGEL et al., 2005).

A analise de sinais de eletroencefalografia (EEG) é uma importante
técnica que mede a distribuicdo espacial dos campos de tenséo no couro
cabeludo e sua variacéo ao longo do tempo. Esta técnica é utilizada para
a confirmagdo clinica do diagnostico de epilepsia, uma vez que a
ocorréncia de algumas manifestacdes eletrogréaficas neste sinal é um forte
indicativo desta patologia. Estas manifestac@es eletrograficas, que podem
ser do tipo paroxismos (manifestagdes intensas, stbitas, com inicio e fim
determinados), sdo chamadas de eventos epileptiformes, sendo as
espiculas e as ondas agudas os mais frequentes destes eventos presentes
nos sinais de EEG de pacientes comprovadamente epilépticos (HIRSCH
etal., 2010).

Conforme Wilson e Emerson (2002), além do diagnostico da
epilepsia, é importante que haja uma maneira de realizar a deteccdo
automa@tica das espiculas, pois 0 método de marcagdo prescrita visual é
uma técnica laboriosa que exige um abrangente estudo. Diante do baixo
desempenho da técnica descrita anteriormente, surge a necessidade de
automatizacdo da anélise dos sinais de EEG. Apesar de ja existirem
trabalhos desenvolvidos nesta area, ainda ndo ha um sistema Unico que
apresente os valores de pardmetros de avaliagdo com eficiéncia
satisfatdria. Este fato foi analisado em um estudo comparativo de diversos
métodos de deteccdo de espiculas, registrados de 1976 a 2002, que
apontaram progresso desde 1985, com o crescimento da capacidade de
processamento e de utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Um dos primeiros estudos com o objetivo de detectar eventos
epileptiformes em sinais de EEG com a utilizagdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial (1A), foi com o uso de RNA Perceptron de
Mudiltiplas Camadas (PMC), no qual este foi publicado por Webber et al.
(1995). Além das RNA ha outras técnicas empregadas para a detecgdo de
eventos epileptiformes, tais como a Transformada Wavelet, métodos
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estatisticos, entre outras. Dentre as varias técnicas de 1A, as RNAs sdo as
técnicas que baseiam-se na simulacdo do sistema nervoso dos seres vivos,
as RNAs vém sendo objeto de estudo para o reconhecimento de muitos
tipos de padrdes, como o reconhecimento de eventos epileptiformes. As
RNA mais comumente utilizadas para este tipo de reconhecimento sdo do
tipo PMC, porém, ha também trabalhos e o grande interesse na utilizaco
de RNA chamada de Mapas Auto-organizaveis de Kohonen (MAK),
também conhecida como Redes Auto-organizaveis de Kohonen, ou
simplesmente, Redes de Kohonen, que foi idealizada por Kohonen em
1982 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Esta rede foi utilizada para
0 estudo de deteccéo de espiculas em EEG no trabalho de Kurth et al.
(2000) e Sala (2005); até o ano de 2014 ndo foram observados nas
principais bases de dados, registros de trabalhos que tenham utilizado o
MAK para a classificagdo de eventos epileptiformes e ndo epileptiformes,
utilizando apenas uma Unica rede de treinamento.

As RNA, PMC e MAK tém sido objeto de estudo do Instituto de
Engenharia Biomédica da Universidade Federal de Santa Catarina (IEB-
UFSC) em diversas pesquisas realizadas para a deteccéo e classifica¢do
automatica de eventos em sinais de EEG, como por exemplo, nos
trabalhos de Pereira (2003), Sala (2005), Scolaro (2009) e Boos (2011).

Este trabalho prop&e-se avaliar a utilizagdo de Redes Kohonen, que
apresentam como uma das principais caracteristicas, o treinamento nao
supervisionado; para tanto, foi desenvolvido um software protétipo para
realizar o processamento de sinal de EEG e possibilitar a identificacdo
automatica de eventos epileptiformes. Os resultados estatisticos serdo
realizados com o uso de ferramentas de analise matematica utilizando o
software Excel®.

1.1 OBJETIVOS

Avaliar a viabilidade das Redes Kohonen para automatizacdo da
classificacdo de eventos epileptiformes e eventos ndo epileptiformes em
sinais de EEG.
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1.1.1 Objetivos Especificos

= Definir o conjunto de sinais de EEG para utilizacdo no
treinamento das Redes Kohonen utilizadas;

= Desenvolver o algoritmo de Redes Kohonen para a classificacéo
automatica de paroxismos;

= Desenvolver um software protétipo para o processamento dos
sinais de eletroencefalografia.

= Avaliar as diferentes funcGes de ativacdo de vizinhanga;

= Avaliar os diferentes tamanhos de camada competitiva;

= Avaliar o desempenho da metodologia das redes utilizadas;

= Validar a metodologia e o software desenvolvido.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 EPILEPSIA

A epilepsia j& era relatada desde o inicio das primeiras escritas
conhecidas, seus primeiros relatos sdo de gravacGes em cuneiforme
babildnico (escrita feitas com auxilio de glifos em formato de cunha)
datada de cerca de 1050 a.C., que continham descri¢fes surpreendentes
de crises epilépticas e convulsdes. Por volta de 400 a.C., Hipdcrates
declarou em um de seus trabalhos que a epilepsia era uma doenca como
as outras, ja que a epilepsia comumente era atribuida ao sobrenatural. Ao
longo dos séculos seguintes, muito foi escrito sobre aspectos da epilepsia,
mas houve pouco progresso conceitual significativo até inicio do século
XIX (BLADIN & EADIE, 2010).

Segundo a OMS, a epilepsia € uma das doencas cerebrais graves
mais comuns, afetando aproximadamente 50 milhdes de pessoas em todo
0 mundo. A epilepsia é uma doenga cerebral referente a um grupo de
condicdes neuroldgicas caracterizada por gerar crises epilépticas
recorrentes, isto €, uma ocorréncia transitdria de sinais e/ou sintomas
devidos as alteragdes na atividade elétrica normal do cérebro, podendo
ocorrer descargas elétricas excessivas de grupos de células cerebrais em
diferentes regides do cérebro (ENGEL et al., 2005). Um dos principais
sintomas das crises epilépticas é a convulsdo, estas sdo breves episédios
de tremores involuntarios parciais ou generalizados, e por vezes ainda
acompanhadas de perda de consciéncia, podendo variar de lapsos breves
de atencdo ou espasmos musculares, & convulsfes graves e prolongadas
com frequéncia variada, podendo ndo ocorrer nenhuma crise no periodo
de um ano a vérias vezes ao dia (OMS, 2014).

2.2 ORIGEM DO SINAL ELETRICO CEREBRAL

O neur6nio é a unidade funcional do sistema nervoso (SN) sendo
a menor estrutura que pode realizar funcdes em um sistema; essas células
sinalizadoras geram o sinal elétrico cerebral no SN e séo responsaveis
pela troca de informagdes entre si e com outras células. Para ocorrer o
sinal elétrico os dendritos recebem sinais de entrada (excitacdo sinaptica)
ativando o neur6nio e produzindo corrente elétrica conduzida através do
axonio, esta gera um campo elétrico mensuravel por eletromiografia
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(EMG), e um campo secundario sobre o couro cabeludo mensuravel por
EEG (SANEI & CHAMBERS, 2007; SILVERTHORN, 2010). Na Figura
1 ilustra-se o neurdnio e o sentido da propagacdo da atividade sinaptica.

Figura 1 - Estrutura celular do neurdnio e sentido de propagacao da excitacdo
sinaptica.

Impulso Nervoso

Nucleo ‘

[~ Corpo Celular

Bainha Transmissao
de Mielina Quimica

Terminal
Nodos de Ranvier Axonal

‘ Estimulo

Fonte: Modificado de Sanei & Chambers (2007).

O Potencial de Membrana ou Potencial de Repouso, é determinado
pelo gradiente de concentracdo do potassio (K*) e pela permeabilidade da
célula em repouso ao sédio (Na*), potéssio (K*) e ao cloreto (CI), estes
sdo ilustrados na Figura 2.

Figura 2 — Fracdo de membrana e concentragdo ibnica dos meios intracelular e
extracelular.

Meio intracelular
(%) () K3 (3
";@ A @ © a %

......( |

Meio extracelular
Fonte: Modificado de Malmivuo & Plonsey (1995).
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A Figura 2 ilustra a composi¢do idnica dos meios intracelular e
extracelular , a mudanca tanto no gradiente de concentracdo do K* ou nas
permeabilidades ibnicas alteram o potencial de membrana gerando
corrente elétrica. O movimento dos ions positivos, Na* e K* e negativo,
Cl-, através de canais abertos na membrana do meio extracelular para o
meio intracelular também geram corrente elétrica, ocorrendo a inverséo
de potencial da membrana. O &nion intracelular A~ é importante para a
realizacdo da eletroneutralidade, no entanto, A~ ndo contribui para o fluxo
idnico. Quando as células excitaveis sdo ativadas, o potencial sai do
“repouso elétrico” mudando seu valor, invertendo sua polaridade e, por
um breve periodo de microssegundos, o interior da célula torna-se
positivo, e o exterior, negativo; rapidamente a membrana da célula
recupera seu potencial de repouso. Este processo com as fases de
despolarizacdo e repolarizagdo, ocorre em aproximadamente um
milissegundo, no qual envolve as correntes elétricas ibnicas, com ions
fluindo para dentro e para fora em diferentes etapas, este mecanismo é
chamado de Potencial de Acdo (Figura 3). Os potenciais de acéo
propagam-se ao longo da membrana celular. (MALMIVUO &
PLONSEY, 1995; SANEI & CHAMBERS, 2007).

Figura 3 — Exemplo de um potencial de acdo
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Fonte: Modificado de Sanei & Chambers (2007).
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2.3 ELETROENCEFALOGRAFIA

A primeira evidéncia de sinais elétricos na atividade cerebral foi
registrada pelo cientista inglés Richard Caton em 1875, que utilizou um
galvandmetro® e dois eletrodos para aquisicdo do sinal elétrico. Desde
entdo, o conceito de eletroencefalograma ou eletroencefalografia (EEG)
tem sido amplamente utilizado para designar a atividade neural elétrica
do cérebro. A aquisicdo do sinal de EEG pode ser realizada através de
eletrodos introduzidos no interior do tecido cerebral, posicionando
eletrodos diretamente na superficie do cortex cerebral ou posicionando
eletrodos na superficie do couro cabeludo de forma néo invasiva (SANEI
& CHAMBERS, 2007).

A analise de sinal de EEG ¢é uma técnica importante e comumente
utilizada para auxiliar na confirmacéo clinica do diagndstico de epilepsia
e na definicdo do tipo de sindrome epiléptica, fornecer informaces
necessarias ao planejamento da terapia, além de auxiliar na tomada de
decisdo sobre a viabilidade de intervengdes cirlrgicas. O EEG apresenta
caracteristicas fisicas que possibilitam a extracdo de sinais, tais como a
banda de frequéncia de 0 a 100 Hz e faixa de amplitude de 2 a 200 uV, 0
qual o sinal de interesse de eventos epileptiformes encontra-se entre 0,5 e
60 Hz, com amplitude média de 50 uV. Estas caracteristicas de amplitude
e frequéncia do sinal podem ser influenciadas por vérios fatores, tais
como idade do individuo, estado fisico (sono, vigilia, coma, dentre outros)
e artefatos (ruidos) de varias fontes (SANElI & CHAMBERS 2007,
WILLIAMS & WILKINS, 2001).

Conforme Sanei & Chambers (2007), o EEG é normalmente
subdividido em faixas de frequéncias ilustradas na Figura 4.

1 Galvanémetro instrumento que pode medir correntes eléctricas de baixa intensidade, ou
a diferenca de potencial elétrico entre dois pontos.
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Figura 4 — Exemplos de padrfes cerebrais presentes no sinal de EEG.
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Fonte: Modificado de Sanei & Chambers (2007).

As ondas que compdem o EEG apresentam caracteristica
especifica de frequéncia e amplitude, o qual foram descritas abaixo
conforme Sanei & Chambers (2007).

* Onda Delta (8), de 0,5 a 4 Hz: sdo ondas que estdo associadas
principalmente ao sono profundo e podem estar presente no
estado de vigilia (ritmo habitual do cérebro), podendo confundir-
se com artefatos (causados pelos musculos do pescogo e da
mandibula);

« onda Teta (0), de 4 a 8 Hz: onda frequente em criangas, é tipica
de estagio inicial do sono, também estando associada com
inspiracdo criativa e meditacéo profunda;

« onda Alfa (a), de 8 a 13 Hz: é o ritmo mais comum em individuos
com atividade cerebral normal, indicando uma consciéncia
relaxada, sem qualquer atencdo ou concentrag&o;

« onda Beta (B), del4 a 26 Hz: onda encontrada em adultos com
atividade cerebral normal durante o estado de vigilia, associada
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ao pensamento ativo, atencdo, foco no mundo exterior ou para
resolver problemas.

O registro de EEG é uma importante ferramenta para o auxilio ao
diagnostico, podendo ser utilizado para investigacdo de epilepsia e
localizagdo do foco de crises, dentre outras. A ocorréncia de tipos
especificos de elementos eletrograficos no sinal de EEG sao denominados
eventos epileptiformes (EE), o qual sdo forte indicadores da presenca de
epilepsia. (SANEI & CHAMBERS, 2007).

2.4 POSICIONAMENTO DOS ELETRODOS

Durante o Primeiro Congresso Internacional de EEG, ocorrido em
Londres, em 1947, Dr. Herbert H. Jasper recomendou a padronizacdo da
colocacdo de eletrodos de EEG. A padronizacdo gerou o modelo que
passou a ser conhecido como Sistema Internacional de Posicionamento
de Eletrodos 10-20 ilustrado na Figura 5. Esse modelo segue regras
estabelecidas para o posicionamento no cranio, como medidas especificas
e cobertura adequada da cabe¢a. (KLEM et al, 1999; MALMIVUO &
PLONSEY, 1995).

Figura 5 — Sistema 10-20 para o posicionamento de eletrodos.

Fonte: Modificado de Malmivuo & Plonsey (1995).
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Os dois métodos de montagem de eletrodos comumente utilizados
na aquisi¢do de sinais de EEG sdo o bipolar e o unipolar (referencial); no
primeiro método a diferenca de potencial é medida entre um par de
eletrodos ilustrado na Figura 6 (a); no método referencial compara-se o
potencial de cada eletrodo a um eletrodo de referéncia ou a média de todos
0s eletrodos, como ilustrado na Figura 6 (b). Nota-se na Figura 5 (a) e (b)
gue a forma de onda do EEG depende do local da medi¢do. (MALMIVUO
& PLONSEY, 1995).

Figura 6 — Método de medicdo de EEG, bipolar a) e referencial b).

a) Tempo
Fonte: Modificado de Malmivuo & Plonsey (1995).

2.4.1 Elementos Eletrograficos

Os elementos eletrograficos que sdo caracterizados como eventos
epileptiformes, sdo descritos como uma espicula ou onda aguda, sendo
gue suas caracteristicas morfoldgicas basicas podem ser relacionadas a
sua amplitude, geralmente encontrada entre 20 e 200 uV e a duragdo do
evento de 20 a 200 ms. As espiculas apresentam o potencial de acdo mais
rapido que as ondas agudas, podendo variar de 20 a 70 ms e de 70 a 200
ms, respectivamente. Estes elementos eletrogréficos podem ser
identificados em registro de EEG (GUERREIRO & GUERREIRO,
1993). Nas Figuras 7 e 8 sdo ilustrados os eventos epileptiformes.
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Figura 7 — Morfologia da onda aguda seguida por onda lenta com duragéo de
153 ms. Evento epileptiforme encontrado em registros de sinais de EEG.
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Fonte: Modificado de Sanei & Chambers (2007).

Figura 8 — Morfologia da espicula com duracéo de 35 ms. Evento epileptiforme
encontrado em registros de sinais de EEG
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Fonte: Modificado de Sanei & Chambers (2007).
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2.5 CLASSIFICAGAO AUTOMATICA DE PAROXISMOS

Ha registros de trabalhos com objetivo de classificacdo automatica
de espiculas desde 1975, a deteccdo automatica é tida como dificil de ser
obtida por vérias razdes: as defini¢cdes que caracterizam uma espicula
fornecida pelos especialistas muitas vezes podem ser simplistas; pode
ocorrer de dois especialistas humanos ndo marcarem um mesmo evento
como espicula; o nimero de eventos que podem ser considerados como
espiculas, sdo normalmente muito grande; a morfologia das espiculas e
das atividades de fundo variam muito entre os pacientes e para
desenvolver um conjunto de treinamento bem definido demanda tempo e
alto custo (WILSON & EMERSON, 2002).

2.6 REDES NEURAIS

Para a compreensao da Idgica de funcionamento das Redes Neurais
Aurtificias € necessario alguns conceitos basicos sobre o funcionamento
do cérebro humano.

2.6.1 Cérebro

O cérebro ¢ uma grande estrutura biolégica dividida em
hemisférios esquerdo e direito, que se interligam através do corpo caloso.
Os hemisférios possuem duas partes cerebrais distintas: cortex cerebral,
camada externa fina composta de substancia cinzenta, e a substancia
branca, camada abundante situada abaixo do coértex. Os hemisférios
cerebrais encontram-se divididos em quatro lobos cerebrais ilustrados na
Figura 9. O cérebro possui habilidade de desenvolver regras através de
experiéncias, com capacidade de reconhecer padrGes e relacioné-los,
armazenar conhecimento através de experiéncia e interpretar
informacBes. E um sistema distribuido e paralelo, capaz de realizar
processamento mais rapidamente que qualquer sistema computacional
(HAYKIN, 2001; SILVERTHORN, 2010).
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Figura 9 — Divisdes dos hemisférios cerebrais.
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Fonte: Modificado de Marques (2012).

Os lobos cerebrais recebem o nome dos 0ss0s que 0s protegem e
estes desempenham funcgdes especificas conforme descrito abaixo
(SILVERTHORN, 2010):

e Lobo temporal —&rea de memoria, audicdo e interpretacdo
da linguagem;

e Lobo frontal — area da fala, responsavel pelo planejamento
consciente, controle motor e sensorial somatico;

e Lobo parietal — area de associacdo sensorial responsavel
pelos sentidos corporal e espacial;

e Lobo occipital — area interpretativa do sentido da visao.

2.6.2 Neurdnio

Os neuronios bioldgicos sdo unidades funcionais (menor estrutura
que pode realizar juncdes de um sistema) fundamentais do sistema
nervoso, sao de cinco a seis vezes de magnitude mais lento que as portas
l6gicas de um sistema computacional construido em silicio; nestes
sistemas a velocidade dos eventos ocorre na ordem de nanosegundos (10
95), enquanto que no sistema neural biolégico a velocidade dos eventos
ocorre na ordem dos milissegundos (102 s), entretanto, o cérebro
compensa a taxa de velocidade mais lenta com um ndmero estimado de
10 bilhdes de neurbnios no cortex humano e 60 trilhdes de sinapses ou
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conexdes. As conexfes formam circuitos com funcdes especificas
chamadas de redes neurais, nos quais as mais complexas sdo as do
encéfalo. Se cada conexdo dos neurdnios for considerada como um bit de
informacéo binaria, pode-se estimar a capacidade maxima de meméria do
cérebro humano, com cerca de 11,37 Tb de capacidade (HAYKIN, 2001,
LUDWIG & MONTGOMERY, 2007). Na Figura 10 é ilustrado um
neurdnio tipico.

Figura 10 — Estrutura de um neurdnio tipico.
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Fonte: Modificado de Silverthorn (2010).

O neurdnio possui 0s dendritos, que sdo responsaveis por receber
o sinal de entrada das células vizinhas e aumentar a area de comunicacao
do neurbnio, permitindo que este se comunique com varios outros
neurdnios; o corpo celular (soma celular), que é o centro de controle da
célula ou centro integrador, acumula os sinais recebidos pelos dendritos
até atingir um limiar e, ap6s atingir este limiar, o ndcleo dispara um sinal
para o axdnio que apresenta a fungdo primaria de transmissdo dos sinais
elétricos do centro integrador para a extremidade (SILVERTHORN,
2010).
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2.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RNA s8o modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
dos seres vivos e tém o objetivo de apresentar caracteristicas similares ao
conhecimento humano. As RNA sdo baseadas em processamento de
informacdes, possuem capacidade de generalizacdo das atribuicbes da
cognicdo humana ou estrutura neural. Podem ser definidas como um
conjunto de unidades de processamento constituidas de neurbnios
artificiais interligados por conexdes sinapticas artificiais e séo
representadas por vetores ou matrizes de pesos sinapticos (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.7.1 Neurdnio Artificial

A estrutura das RNA foram desenvolvida a partir de modelos
conhecidos de sistemas nervosos bioldgicos. Estas sdo compostas por
elementos computacionais denominados neurénios artificias (NA), estes
sdo modelos simplificados do neurénio biol6gico. Os modelos de NA
foram inspirados a partir da analise da geracdo e propagacao de impulsos
elétricos pela membrana celular dos neurdnios bioldgicos (HODGKIN &
HUXLEY, 1952).

O modelo de NA mais simples e que abrange as principais
caracteristicas de uma rede neural bioldgica, paralelismo e alta
conectividade, foi proposto por McCulloch & Pitts (1943), sendo este o
modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas de RNA, este modelo é
apresentado na Figura 11.
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Conforme Silva; Spatti e Flauzino (2010), o modelo de NA é
constituido por sete partes/elementos basicos apresentados a seguir:

sinais de entrada: sinais vindos do meio externo e representam
valores atribuidos a uma variavel de alguma aplicacdo
especifica;

pesos sinapticos: sdo valores utilizados para ponderar cada
varidvel de entrada da rede;

funcdo somatdria: esta funcdo agrega os sinais de entrada
ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos com o
objetivo de produzir um valor de potencial de ativagéo;

bias: é o limiar de ativacdo que especifica qual serd o valor
apropriado para que o resultado da fungéo somatdria gere um
valor de disparo em direcdo a saida;

potencial de ativacdo: é o resultado da diferenca do valor
gerado entre o bias e a funcdo somatdria. Se o valor gerado
for positivo, u > 0, o neurbnio produz um potencial
excitatorio, caso contrério, o potencial serd inibitério;

fungdo de ativacdo: funcdo que limita a saida do neur6nio
dentro de um determinado intervalo de valores.

saida: o sinal de saida consiste em um valor final em relacéo
ao conjunto de sinais de entrada.
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O funcionamento do NA pode ser resumido em: apresentacdo do
conjunto de valores a entrada do neurénio; multiplicacdo de cada entrada
pelo seu respectivo peso sinaptico; obtencdo do potencial de ativacao;
aplicacdo de uma funcéo de ativacao apropriada e por fim a interpretacéo
do sinal de saida gerado.

2.8 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Os MAK, séo redes neurais artificiais com caracteristicas
neurofisioldgicas baseadas no funcionamento do cortex cerebral, o qual
este possui areas especificas que respondem ou sdo ativadas por diferentes
tipos de estimulos. Quando apresentado um padrdo ou estimulo, um
neurdnio é excitado e ao redor deste, uma area entre 50 e 100 um, também
recebe excitacdo, e outra &rea ao redor sofre inibicdo para impedir a
propagacéo do sinal a areas ndo relacionadas; este mecanismo é chamado
de inibicdo lateral e conforme Kohonen et al. (1977) uma das
caracteristicas da inibicao lateral é a melhoria do contraste nos contornos
de imagens. As areas que tendem a responder ao estimulo tornam a regiao
correspondente ativa, formando mapeamentos topoldgicos capazes de
preservar as relagdes de vizinhanga dos dados de entrada. As regifes
ativadas por estimulo visual e estimulo auditivo sdo apresentadas nas
Figuras 12 e 13, respectivamente (RITTER et al, 1992; SILVA; SPATTI,;
FLAUZINO, 2010).

Figura 12 — Representacéo da é&rea de ativagdo frente a estimulo visual.
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Figura 13 — Representacdo da &rea de ativacdo frente a estimulo auditivo.
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Fonte: Modificado de Silverthorn (2010).

O funcionamento nos mapas auto-organizaveis de Kohonen ocorre
semelhante ao do cortex cerebral, ou seja, ativando regides quando recebe
estimulos, com arquitetura composta de duas camadas, uma camada de
entrada (estimulo) na qual ocorre a apresentacao dos padrdes/estimulos e
a camada de saida (competitiva), que tem como principal caracteristica
apresentar areas de ativacdo correspondente aos estimulos transferidos
pela camada de entrada. As areas ativadas sdo formadas pelo agrupamento
dos padrdes semelhantes, estas representam classes (clusters). Uma das
principais areas de aplicagdes dos mapas auto-organizaveis de Kohonen
gue pode ser citada, é a classificacdo de padrdes (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). A arquitetura dos mapas auto-organizaveis é
demonstrada na Figura 14, que ilustra 0 mapa topoldgico constituido de
16 neurdnios distribuidos em linhas e colunas.
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Figura 14 — Mapa topoldgico em formato bidimensional.
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Fonte: Modificado de SILVA et al (2010).

As regras para o aprendizado dos MAK seguem uma ordem de
funcionamento que inicia com: ajuste dos pesos da camada competitiva
atribuindo valores de forma aleatéria; sele¢do de um padréo do vetor de
entrada para ser apresentado a RNA, que deve ser realizada de modo
aleatorio; especificar a taxa de aprendizagem #(t), sendo desejavel que
esta decresca gradualmente com o tempo, ou seja, conforme o nlimero de
iteracOes (t) aumenta, a taxa de aprendizagem diminui. Em particular,
deve-se iniciar (170) com valores preferencialmente pequenos. Uma forma
de decrescimento pode ser satisfeita pela equacdo 1 (HAYKIN, 2001;
SILVA,; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

t
n(t) =ng exp (— ?) ondet=<1,2..,> (D
Enquanto (T) é uma constante de tempo do algoritmo MAK.

Também € desejavel que sejam normalizados todos os vetores de
pesos e de amostras, visando obter mais eficiéncia no processo de
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aprendizagem, podendo-se aplicar a normalizagdo unitaria conforme
descrito na equacdo 2 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

U= ondeu=<1,..,n> (2)

ondei=<1,...,n>

A escolha do neurbnio vencedor é realizada através de uma
funcgdo discriminante, de forma que o vetor desse neurénio tenha a maior
semelhanca com o padréo apresentado, ou seja, esse vetor vai apresentar
a menor distancia entre os neurdnios (HAYKIN, 2001). Uma das regras
normalmente utilizadas como funcdo discriminante para determinar a
proximidade dos neurbnios € a distancia euclidiana representada na
equacdo 3 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

n
di; = Z(xi - wl-J)2 ondej = 1,...,n 3)
i=1

onde dij ¥, representara a distancia euclidiana em relagdo ao vetor de
entrada da amostra k e ao vetor dos neurdnios da camada competitiva.

Apo6s ocorrer a escolha do neurénio vencedor, primeiramente
deve-se recompensar o vencedor de forma que este aproxime-se ainda
mais da amostra apresentada, de forma que este seja atualizado com um
maior valor que os restantes, ap6s a atualizacédo do neurdnio vencedor séo
definidos quais os neurdnios que terdo seus pesos sinapticos atualizados,
além do neurbnio vencedor, ou seja, 0s neurdnios adjacentes que
pertencam a mesma vizinhanca. Os MAK utilizam o critério de
vizinhanga de interneurdnios ou topoldgica para determinar que 0s
neurbnios cooperem em relagdo aos seus vizinhos. Uma forma para a
determinacdo do tamanho da vizinhanga é determinar um raio R
topoldgico de vizinhancga unitaria a partir do neurdnio vencedor, visando
determinar o conjunto de neurbnios vizinhos ao vencedor. Ha varias
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maneiras para a definicdo da vizinhanga, como por exemplo, através de
funces topoldgicas discreta e gaussiana conforme apresentado na Figura
15 (a) e (b). A fungdo de vizinhanca discreta é representada na Equacéo 4
(HAYKIN, 2001; KANGAS; KOHONEN, 1996; SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

1,sei € V(i)
0, caso contéario

h(t) = { @

onde : (i) é o indice dos neurdnios pertencentes a vizinhancae V(i) é o
conjunto de vizinhanga.

A funcdo Gaussiana fica em torno do neurdnio vencedor e, a
medida que a distancia lateral aumenta, a amplitude da vizinhanca tende
a zero, apresentando um decaimento mais acentuado; essa funcéo é
representada pela equacéo 5:

d

_ dij
h(d,t) = exp <— Zaz(t)> (5)

onde:  h(d,t) éafuncéo de vizinhanca em torno do neurdnio vencedor,

d2= (I, — lj)2 e a distancia lateral entre o neur6nio vencedor (i)eo
neurdnio excitado ( j ) e (c?) representa o raio topoldgico no mapa;
inicialmente o raio deve cobrir todo 0 mapa e deve decrescer com 0
nimero de iteragdes até que reduza a vizinhanga a zero (KANGAS &
KOHONEN, 1996).
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Figura 15 — Fungdes de vizinhanga do tipo gaussiana a) e discreta b).
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Fonte: Modificado de Haykin (2001) e Montgomery et al. (2004).

FungBes de vizinhanga mais complexas que as citadas
anteriormente, como as do tipo Transformada Wavelet, sdo apresentadas
nas Figuras 16 (a) 16 (b).

Figura 16 — Funcgdes de vizinhanca do tipo Wavelet: “Chapéu Mexicano” a) e
“Chapéu Frances” b).
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Fonte: Modificado de Dvorak & Henrard (1993).

Na funcdo do tipo “Chapéu Mexicano” e “Chapéu Francés” 0
neurdnio vencedor estimula lateralmente uma pequena regido da
vizinhanga ao seu redor e, & medida que a distancia aumenta em relacéo
ao vencedor, a estimulago torna-se inibicdo. Estas funcbes sdo descritas
nas equacgdes 6 e 7.
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h(d, ) = d” (1 2 dZ) 6
=P T o520 202(t) (6)
onde: h(d, t) é a funcdo de vizinhanga em torno do vencedor.
1, ld| <,
h(d) = {-3, 7 <ld|3r, 7
0, |d] < 3r

onde: h(d) é a fungdo de vizinhanga em torno do vencedor.

FuncGes de vizinhanga do tipo geométrica podem ser definidas de
qualquer forma, nas funcOes desse tipo os neurénios ficam organizados
em torno do neurbnio vencedor. Alguns dos formatos geométricos
utilizados no MAK sdo de forma quadrada, conforme a ilustracdo da
Figura 17 (a), ou de forma hexagonal, conforme ilustrado na Figura 17
(b). Como nas funges de vizinhangas matematicas que decrescem com o
nimero de iteracdes, a vizinhanca geométrica também deve decrescer
monotonicamente (com variag¢do constante) (KOHONEN, 1990; SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 17 - Vizinhanga geométrica do tipo quadrada a) e hexagonal b).

_____

-----------------------------

a) b)
Fonte: Modificado de Siqueira (2010).
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2.8.1 Critério De Parada

O critério de parada utilizado para o treinamento de Redes
Kohonen é o alcance de valores pré-determinados para erro minimo
desejavel, nimero méaximo de iteragbes ou valor minimo para a taxa de
aprendizagem. Existem vérias medidas de erro que podem ser utilizadas
para determinar a qualidade de um MAK, dentre estas, ha a medida de
erro denominada Erro Topologico (KIVILUOTO, 1996), definida pela

equacdo 8.
v
Er = ! Z 8
=3 Uy ®
k=1
onde: U, = { Lsei eVi,* .
0, caso contrario

Onde i*" é o segundo neurdnio vencedor para o padrdo k e V;- é 0
conjunto de neurdnios vizinhos imediatos do vencedor i".

O valor do Erro Topoldgico representa o percentual de neurdnios
vencedores que ndo possuem o segundo vencedor em uma vizinhanca de
raio centrada no neurbnio vencedor. Este erro mede quanto o mapa
aproxima os padrdes de entrada com vetores peso proximos.

Outra medida para erro minimo é o erro de quantizacdo (EQ) de
um vetor (vi) do conjunto original, que é definido pela distancia entre esse
vetor (vi) e a sua versdo quantizada g(vi), ou seja, para cada vetor de
entrada (vi) , deseja-se minimizar o erro de quantizacdo definido pela
equacéo 9.

Qi = d(w;q(vy) C))

onde: d(v;, q(v;) representa a distancia euclidiana entre o vetor de
entrada e o vetor do neurdnio vencedor, no qual o objetivo é a
minimizacdo do EQ para cada vetor de entrada (vi) 0 que é proporcional
ao EQ médio conforme a equagdo 10 (MACIEL, 2014; SIMOES et al,
2009).

N
1
=75 .0 (10)
i=1
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onde: N representa 0 nimero de valores contido no conjunto de
entrada.

2.9 VISUALIZAGCAO DE MAPAS GERADO PELOS MAK

A visualizacdo dos mapas gerados pelos MAK é uma das
caracteristicas que fazem que os MAK sejam muito utilizado. Algumas
formas de visualizacdo de mapas serdo apresentadas nesta se¢éo.

2.9.1 U-Matriz

A matriz de distancia unificadas (U-Matriz), foi desenvolvida por
Ultsch nos anos 80 para detectar visualmente as regides formadas pelas
relacdes topoldgicas dos neurdnios, a Figura 18 ilustra um exemplo de
mapa gerado pela técnica de Matriz-U (SASSI, 2006; SIQUEIRA, 2010).

Figura 18 — Exemplo de mapa formado por U-Matriz.

1 2 S 4 5 R T 8 4 10

Fonte: Modificado de Siqueira (2010).

A Matriz-U é um método de segmentacdo de mapa que utiliza
conceitos de processamento de imagem para representar as classes
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formadas pelo treinamento, utilizando matrizes de distancia de cada
neurbnio no mapa topoldgico e sua vizinhanga para representar as cores
correspondentes (SASSI, 2006; SIQUEIRA, 2010).

2.9.2 Mapa De Densidade

O mapa de densidade é uma técnica que baseia-se no principio de
densidade do mapa, no qual cada neurbnio apresenta um nivel de
atividade. Para cada neurdnio, o nivel de atividade é calculado com o
numero de padrdes associados a0 mesmo e a atividade associada a cada
neurdnio, forma o mapa de densidade. As regifes de separa¢do das classes
também chamadas de “fronteiras” ou “vales”, sdo criadas utilizando-se
neurdnios com um numero de atividade reduzido, isso possibilita
determinar as fronteiras topoldgicas no mapa. (SIQUEIRA, 2010;
ZHANG & LI, 1993). Na Figura 19 ¢ ilustrado o mapa de densidade.

Figura 19 — Exemplo de mapa de densidade.
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Fonte: Modificado de Siqueira (2010).
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2.9.3 Mapa De Contexto

No mapa de contexto deve-se assumir que, além de haver
informacGes disponiveis referentes aos padrdes, também deve haver
informacg0es das classes que eles pertencem, assim é possivel a atribui¢do
de rétulo aos neurdnios vencedores, cujo as classes eles representam.
Pressupondo que as condigcbes corretas foram seguidas para o
desenvolvimento de um mapa caracteristico bem ordenado, o resultado
gerado serd um mapa particionado em conjuntos distintos coerente aos
dados de entrada, (RITTER & KOHONEN, 1989 apud. HAYKIN, 2001).
A Figura 20 ilustra um exemplo de mapa contextual, no qual utilizou-se
0 contraste de cores para a representacdo de 10 grupos rotulados conforme
informac0es das classes (SASSI, 2006).

Figura 20 — Exemplo de Mapa contextual.

Fonte: Modificado de Sassi (2006).

2.10 AVALIACAO DE DESEMPENHO

A avaliagdo de desempenho no processamento de sinais
biomédicos é um processo que visa avaliar o algoritmo através da
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habilidade de diferenciar grupos de sinais diferentes através de indices de
desempenho. Os indices mais comuns utilizados para avaliacdo séo:
sensibilidade, especificidade, eficiéncia, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo. Dentre os indices citados, a Sensibilidade e
Especificidade sdo os indices com maior nivel de importancia, sendo que
o0 resultado dos outros estdo relacionados diretamente a estes, entdo o
objetivo é alcangar o maior valor de acerto possivel para Sensibilidade e
Especificidade. Para realizacdo dos calculos dos indices de desempenho
sdo utilizados quatro propriedades (MYATT & JOHNSON, 2009):

e Verdadeiro Positivo (VP): é o nimero de observacdes definidas
como verdadeiras e que sdo verdadeiramente verdadeiras;

e Verdadeiro Negativo (VN): é o nimero de observacOes
definidas como falsas e que sdo verdadeiramente falsas.

e Falso positivo (FP): é o numero de observacfes que sdo
incorretamente definidas como positivas, mas que sdo, de fato,
negativas.

e Falso Negativo (FN): é o nimero de observacdes que séo
incorretamente definidas como negativas, mas que séo, de fato,
positivas.

Essas quatros propriedades podem ser ilustradas em forma de uma
tabela de contingéncia conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Tabela de contingéncia.

Resposta Real

Positivo Negativo
Positivo VP FP
Predicdo
Negativo FN VN

Fonte: Modificado de Myatt & Johnson (2009).

A sensibilidade indica o valor percentual de VP, ou seja, é a razao
entre 0 nimero de observacdes identificadas como VP e o ndmero de
observac@es indicadas como positivas, ou seja, € a capacidade que o teste
tem de diagnosticar corretamente os doentes, esta é calculada conforme a
Equacéo 11.
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VP
sensibilidade(%) = VPTFNY 100 1y

A Especificidade indica o valor percentual de VN, ou seja, é a
razdo do nimero de VN pelo nimero de observacfes indicadas como
negativas, ou seja, € a capacidade que o teste tem de diagnosticar
corretamente os sadios, esta é calculada conforme a equagéo 12.

VN
especificidade (%) = VN FPX 100 (12)

A eficiéncia total percentual de um sistema pode ser calculada
através da razdo entre o nimero de classificacbes corretas pelo nimero
total de observagdes, esta € a probabilidade do teste fornecer resultados
corretos, ou seja, ser positivo nos doentes e negativo nos nao doentes. é
calculada conforme a equacéo 13.

B VN + VN
" VP+FP+FN+VN

eficiéncia (%) x 100 13)
O valor preditivo positivo (VPP) percentual, também chamado de
precisdo ou seletividade positiva, é a razdo entre 0 nimero de observagoes
preditivas positivas corretamente classificados pelo nimero total de
observacOes preditivas positivas indicados, conforme a equagéo 14.

VP

O valor preditivo negativo (VPN) percentual, também chamado de
seletividade negativa, é a razdo entre 0 numero total de observacGes
preditivas negativas corretamente classificados pelo nimero de predicoes
negativas indicadas, esta é calculada conforme a equacéo 15.

VN
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2.11 TRABALHOS DESENVOLVIDOS NA AREA

Ghosh-Dastidar & Adeli (2009) propuseram a utilizacdo de um
modelo de RNA utilizando aprendizado supervisionado para classificacdo
de eventos em sinais de EEG; foi utilizado um banco de sinais com 300
segmentos de sinais de EEG considerados todos EE, sendo utilizado 30
eventos para o treinamento e nao foi especificado o nimero de eventos
para o teste. O resultado obtido para eficiéncia foi de 90 a 94%.

Scolaro & Azevedo (2010) propuseram um sistema classificador
de EE e ENE em sinais de EEG utilizando processamento de sinais com
Transformada Wavelet em conjunto com RNA. O estudo utilizou um
banco de sinais de EEG com 685 segmentos classificados em EE e ENE
divididos em 3 grupos: treinamento com 200 padrdes, validagdo com 200
padrdes e teste com 285 padrdes. O resultado obtido para eficiéncia foi de
96%.

Abibullaev et al., (2010) propuseram a utiliza¢do da Transformada
Wavelet continua em conjunto com RNA para o reconhecimento de EE.
O estudo utilizou um conjunto de 100 segmentos de sinal de EEG para
treinamento e 500 para teste, ndo havendo mais informagfes sobre os
conjuntos. O resultado obtido para eficiéncia foi de 94%.

Igasaki et al, (2011) propuseram a utilizacdo de RNA para o
reconhecimento de EE utilizando um conjunto de 400 segmentos de sinal
de EEG (normal e EE) para treinamento e 200 para teste, ndo havendo
maiores informagfes sobre os conjuntos de padrfes utilizados. O
resultado obtido para eficiéncia foi de 81%.

Anusha et al., (2012) propuseram a utilizacdo de RNA para o
reconhecimento de padres em sinal de EEG com o uso de 100 segmentos
de EEG sendo utilizado 50 segmentos para o treinamento e 50 para teste
(25: normal, 25: EE). O resultado obtido para eficiéncia foi de 93%.

Shen et al., (2013) apresentaram a utilizacdo de Transformada
Wavelet com RNA para a classifica¢do de EE utilizando um conjunto de
712 segmentos de sinal de EEG (normal e EE) divididos em 356
segmentos para treinamento e 356 para teste, ndo havendo informacGes
detalhadas sobre os conjuntos de padrdes utilizados. O resultado obtido
para eficiéncia foi de 99%.

Artameeyanant et al., (2013) apresentaram a utilizacdo da
Transformada Wavelet com RNA para o reconhecimento de EE, porém
ndo havendo informacdes acerca do conjunto de eventos utilizados. Os
resultados obtidos para sensibilidade, especificidade e eficiéncia foram
76, 81 e 89%, respectivamente.
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O estudo de Asha et al., (2013) propuseram a classificacdo
automatica de EE com a utilizacdo de maquina de vetores de suporte em
conjunto com RNA feedforward. O estudo utilizou um conjunto de 1600
segmentos de sinais de EEG para o treinamento e 0 mesmo conjunto foi
utilizado para o teste. O resultado obtido para eficiéncia foi de 75%.

O estudo de Gopika et al., (2013) propuseram a utilizacdo de
decomposicdo Wavelet em conjunto com um sistema Neuro-fuzzy
adaptativo para classificacdo de eventos em sinais de EEG. Neste estudo
foram utilizados 500 segmentos de sinal de EEG (normal e EE), o qual
400 foram utilizados para o treinamento e 100 para o teste, ndo havendo
especificacdo acerca do nimero de eventos de cada classe. O resultado
obtido para eficiéncia foi de 100%.

O estudo de Sharanreddy & Kulkarni (2013) propuseram a
utilizagdo da combinacéo de Transformada Multi-Wavelet com RNA, ndo
havendo porém, informacdes acerca do conjunto de padrfes utilizados
para treinamento e teste. O resultado obtido para eficiéncia foi de =80%.



3 METODOLOGIA

3.1 BANCO DE SINAIS DE EEG

Os sinais de EEG utilizados neste estudo foram fornecidos pelo
CEPESC ao IEB-UFSC, fazendo-se necessario a aprovacdo de um projeto
junto ao comité de ética por se tratar de seres humanos, no qual foi
submetido e aprovado pelo comité de ética em pesquisa com seres
humanos da Universidade Federal de Santa Catarina. Os sinais adquiridos
sdo de pacientes diagnosticados epilépticos, e sdo os mesmos utilizados
por Scolaro (2009) em seu estudo. O conjunto de registros contém 1132
sinais, que foram adquiridos com frequéncia de amostragem de 512 Hz
utilizando 32 canais com montagem referencial (referéncia do
equipamento). Os sinais foram registrados pelo sistema CEEgraph Vision
EEG®, passando por um processamento de filtragem que utilizou-se
filtros passa-altas de 1 Hz e filtro passa-baixa de 35 Hz.

Primeiramente para a realizacdo das analises e simulacGes
desenvolvidas neste trabalho, foram selecionados 1132 segmentos de
sinal de EEG com durag&o de 4 segundos, sendo que foi utilizado apenas
um segundo central como entrada da RNA. Estes segmentos formam
quatro classes distintas de padr@es, eventos epileptiformes, atividade de
fundo normal, piscadas e ruidos/artefatos (gerados a partir de atividade
muscular, interferéncia eletromagnética, entre outros). Os conjuntos dos
grupos de eventos analisados foram centralizados no periodo do segmento
e estdo representados na Figura 21.
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Figura 21- Morfologia apresentada nos conjuntos de eventos: a) epileptiformes,
b) piscadas, c) atividade de fundo normal, e d) ruidos/artefatos.
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 21 apresenta o0 segmento de sinal de um segundo com o
evento centralizado na janela, sua amplitude, quantidade de amostras e 0
ponto médio entre todos os padrdes de cada classe.

A etapa seguinte foi o desenvolvimento da RNA, para a qual
optou-se pelo desenvolvimento de um software protdtipo chamado
Sistema Classificador Kohonen para Eventos Epileptiformes (SCKEE).
Apds a conclusédo do protdtipo iniciou-se a fase de treinamento das redes,
onde realizou-se inimeras simulagdes para determinar quais seriam as
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configuracdes de parametros ideais para a fase de treinamento. Optou-se
pelo treinamento das redes utilizando tanto a parada antecipada, quanto a
parada por nimero de épocas. A avaliagdo do classificador neural foi
através do método que utiliza indices de desempenho como Sensibilidade,
Especificidade, Seletividade Positiva, Seletividade Negativa e Eficiéncia.

Ao longo desse capitulo serdo abordados detalhadamente os
procedimentos descritos anteriormente.

3.2 CONJUNTO DE PADROES DE EEG

Para a realizacdo dos experimentos 0s conjuntos de segmentos de
sinais foram separados em dois grupos, grupo 1 de treinamento e grupo 2
de testes, de modo que a divisdo dos grupos fosse a mais balanceada
possivel. Para a separacdo destes seguiu-se alguns procedimentos
descritos a seguir: primeiramente adotou-se a selecdo de padrdes de modo
aleatorio, no qual os grupos foram ordenados em ordem alfabética; apds
foi realizada a separacdo dos grupos em duas partes, considerando a
primeira parte a partir do primeiro elemento até aproximadamente 50%
do nimero total de segmentos de cada grupo para 0 conjunto de
treinamento e o restante dos segmentos foram destinados ao conjunto de
teste. Durante o processo de separacdo ndo houve elementos duplicados
nos diferentes grupos, mantendo-se a distingdo entre estes. Na Tabela 2 é
apresentado o nimero de padrbes de cada grupo utilizados no presente
estudo.

Tabela 2 — Numero de padrdes utilizados nos experimentos do estudo.

Grupo de Paroxismos  Atividade Piscadas Ruidos Total

padrbes de fundo
Treinamento 236 245 54 35 570
Teste 239 248 54 21 562
Total 475 493 108 56 1132

Fonte: Préprio autor.
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3.3 DESENVOLVIMENTO DO MAK

A escolha pelo desenvolvimento de um software especifico para o
processamento de sinais de EEG partiu da premissa que, ao optar pela
utilizacéo de sistemas como MatLab®, NetBeans® ou outros que possuem
implementacdo de ferramentas de RNA, a utilizacdo destes poderia
limitar algumas  possibilidades de configuragdes de parametros,
desempenho e principalmente de otimizagédo do algoritmo de RNA, como
descrito no trabalho de Sala (2005). Entdo, realizou-se o estudo para
escolha da linguagem de programacdo para o desenvolvimento do
protétipo, no qual foi analisado os paradigmas Programacédo Estruturada
e Orientacdo a Objetos, optando-se pela Programacgdo Orientada a
Obijetos, por apresentar algumas caracteristicas como generalidade para
programacdo e a capacidade de evitar a escrita de codigos similares
repetidamente, o qual consome tempo e recursos em programar novas
rotinas similares as que ja foram desenvolvidas. Na Programacédo
Orientada a Objetos os cddigos desenvolvidos podem ser reutilizados,
facilitando a continuidade da programacdo por outros pesquisadores.
Assim optou-se pela utilizagdo da linguagem de programacdo C#, que é
totalmente Orientada a Objetos (KIANG, 2001; LINDEN, 2008). Apos a
etapa da escolha da linguagem de programacdo foi desenvolvido o
algoritmo MAK conforme descrito na secdo 2.8, no qual este foi
incorporado no software prot6tipo SCKEE.

O codigo desenvolvido foi verificado por meio de testes de forma
independente dos componentes especificos e comparando os resultados
gerados pelo computador com céalculos manuais. Os experimentos do
protétipo foram realizados em um computador com processador Core 2
duo de 2.0 GHz; os célculos estatisticos foram realizados pelo software
Excel®. Para o formato das redes optou-se por desenvolver redes
retangulares de quatro tamanhos, 10x10 = 100 neurdnios, 15x15 = 225,
20x20 = 400 neurdnios e 30x30 = 900 neurdnios, conforme ilustrado na
Figura 22, que apresenta a rede de tamanho 225.
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Figura 22 — Tela do SCKEE com rede de tamanho 225 neurbnios na camada
competitiva.
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Fonte: Préprio autor.

O mddulo de treinamento apresentado na Figura 23 possui
pardmetros de configuragdes agrupados por areas. A Figura 23 (a)
apresenta as seguintes opcdes de configuragdes:

e nlmero de épocas — parametro para treinar de 1 a 10.000
épocas;

e critério de parada — parametro que utiliza o erro
topografico para determinar o tempo de parada antecipada
quando o valor estipulado ¢ alcangado;

e camada competitiva — parametro de escolha do tamanho
da camada competitiva que sera utilizada no treinamento;

o funcdes de ativacéo de vizinhanga — pardmetro de escolha
entre as fungdes Discreta, Gaussiana, “Chapéu Mexicano”
e “Chapéu Francés”, implementadas conforme as
equacdes: 4, 5, 6 e 7, respectivamente.

Na Figura 23 (b) s&o apresentadas as configuraces relacionadas a
manipulacéo de arquivos:
e carregar arquivo — opgao que carrega 0s segmentos de
sinais para apresentacdo na rede;
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e criar arquivo — opgdo que cria um novo arquivo para
montagem;

e concatenar — opgdo que cria o padrdo de montagem dos
segmentos;

e salvar pesos — opgéo para salvar os pesos da rede apds o
treinamento;
e carregar pesos — opgao para carregar arquivo de pesos;

salvar grafico — opgéo para salvar em arquivo os gréaficos
visualizados.

A Figura 23 (c) apresenta as informacdes de nimero de épocas
percorridas durante o treinamento, contagem do tempo e erro topoldgico
da rede durante o treinamento; na Figura 23 (d) é apresentada a
configuracdo de rétulos, lista e visualizacdo de padrdes.

Figura 23 — Tela de configura¢fes do mddulo de treinamento do SCKEE:
a) configuragdes de rede, b) configuracbes de arquivos, ¢) informagdes do
sistema, d) configuracgdes e visualizacdo de padroes.
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Fonte: Préprio autor.

A tela de visualizacdo da camada competitiva (Figura 24)
possibilita a visualizagdo da formagdo dos mapas em tempo de execugao,
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ou seja, a cada época percorrida do algoritmo € ilustrado no mapa
bidimensional os neurbnios vencedores.

Figura 24 — Tela de visualizagdo da camada competitiva do mddulo de
treinamento do SCKEE : a) lista de padrdes, b) visualizagdo de mapas, c)
visualizacéo de erro topolégico e d) visualizagdo de padrdes normalizados.
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Para o desenvolvimento da tela de visualizacdo da camada
competitiva, os algoritmos selecdo de padrGes e mapas de contexto foram
desenvolvidos conforme o item 2.9.3 e estdo ilustrados na Figura 24 (a) e
(b); estes tém a funcéo de confirmar a localizagdo dos padrdes com sua
posicdo topoldgica nos mapas bidimensionais gerados pelo treinamento.
A confirmacdo para verificar se o padrdo foi organizado corretamente
conforme a sua classe é realizada ao selecionar um padrdo na lista de
padrBes, o qual mostrara simultaneamente a posicdo (linha x coluna)
correspondente do padrdo, com a posi¢do do neurbnio vencedor no mapa
bidimensional e, ainda, sua morfologia normalizada conforme a equagéo
2, (Figura 24 (d)). A Figura 24 (c) ilustra o grafico de erro topografico do
treinamento da rede implementado conforme a equacéo 9.

O algoritmo de mapa de densidade foi desenvolvido conforme
descrito no item 2.9.2 e pode ser visualizado através da Figura 24 (a), o
qual além da funcdo de mostrar a atividade dos neurbnios da camada
competitiva, também tem funcéo de confirmar juntamente com o mapa de
contexto, o nimero de neurdnios vencedores e 0 nimero de associagao de
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padrdes a estes. Na Figura 24 (b) é ilustrada a lista de ativacéo de neurbnio
com a funcdo de validar os valores gerados pelo mapa de densidade.

Figura 25— Tela de visualizagdo de mapa de densidade do médulo de treinamento
do SCKEE: a) mapa de densidade, b) ativacdo de neurdnio.
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Fonte: Préprio autor.

O mddulo de teste apresentado na Figura 26 possui as seguintes
ferramentas: (a) lista de padrfes e a visualizagdo de padrdes
normalizados; (b) sdo ilustradas os pardmetros de configuraces de
frequéncia de amostragem, tamanho da camada competitiva,
carregamento do conjunto de padres, visualizacdo de pesos e o botdo de
inicializacdo de teste; (c) apresenta o mapa bidimensional de classificacdo
de padrdes; (d) é apresentado os pardmetros de analise estatica com o
calculo de percentagem de acerto do classificador e a lista dos neurdnios
vencedores, 0s padrdes associados aos vencedores e a classe pertencente
a cada neurbnio vencedor. Para realizar a classificacdo dos padrdes
conforme a sua classe correspondente, 0 modulo de teste utiliza o calculo
da distancia euclidiana e o conjunto de pesos treinados.
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Figura 26 — Tela de classificacdo do médulo de teste do SCKEE: a) lista de
padrdes e visualizagdo de normalizacéo, b) configuragdes, c) mapa bidimensional
e d) analise do classificador.
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Fonte: Préprio autor.

3.4 TREINAMENTO

Para o treinamento do SCKEE foram selecionados trés tamanhos
de redes, 100, 225 e 400 neurdnios, no qual cada tamanho foi testado com
as quatro funcdes de vizinhanca implementadas, resultando em 12 redes
treinadas. O treinamento foi realizado com a taxa de aprendizado (o)
iniciada com valor 0,5 decaindo com o tempo conforme descrita no item
2.8, na fase de refinamento ou convergéncia a taxa de aprendizagem foi
fixada em 0,01. O critério utilizado para finalizar o treinamento foram
dois: parada antecipada conforme a equacgdo 8, no qual o valor de erro
minimo foi fixado em 0,001 e a parada por nimero maximo de épocas, na
qual todas as redes tiveram configuradas para parar com 1000 épocas de
treinamento, o critério de parada estabelecido foi o qual ocorresse
primeiro. A apresentacdo dos padrBes para o treinamento realizou-se de
modo aleatério utilizando uma funcdo randdmica disponivel da
linguagem de programacéo utilizada e aplicada a normaliza¢do unitéria
nos conjuntos de padrdes conforme a equacgdo 2. Na Figura 27 é ilustrado
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quatro tipos de sinais de entrada apds a aplicacdo da normalizacdo
unitaria.

Figura 27 — Conjunto de Sinais normalizados.
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Fonte: Préprio autor.

Para realizar a geracdo dos mapas na fase de treinamento, foi
utilizado duas técnicas, Mapa de Contexto e Mapa de Densidade descritas
no item anterior. Na figura 28 é ilustrada a separacdo das classes no
SCKEE em eventos epileptiformes, piscadas, atividades de fundo e
normal/ruido; as classes pertencentes a atividade normal e ruido foram
agrupadas pela conveniéncia de gerar um mapa mais distinto, ja que as
duas classes sempre ocupam a area restante da piscada e dos eventos
epileptiformes. No exemplo utilizou-se a rede de tamanho 10x10 com a
técnica de Mapa de Contexto, no qual cada classe recebeu um rétulo de
cor correspondente a sua classe.
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Figura 28 — Rede com tamanho 10x10 e formagdo do mapa de contexto.
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Fonte: Prdprio autor.

Na Figura 28 além das classe formadas com os seus rotulos
correspondentes, ainda pode-se observar os neurénios heterogéneos de
cores roxas que ndo sdo rotulados pelo especialista, e sim pelo SCKEE;
0s neurdénios heterogéneos sdo formados quando um mesmo neurdnio foi
declarado vencedor para padrdes de classes diferentes. O neurdnio
vencedor heterogéneo foi utilizado para definir as fronteiras entre as
classes juntamente com o0s neurfnios inativos, aqueles que nao
participaram do treinamento.

Conforme apresentado no mapa de densidade na Figura 29, é
possivel visualizar além da formacdo das classes separadas
correspondentes aos padrfes apresentados a rede, o nivel de atividade
correspondente a cada neurdnio da rede pelo Mapa de Densidade, no qual
utilizou-se para confirmar a atividade dos neurbnios vencedores e aqueles
que tiveram pouca ou nenhuma atividade nas regiGes. Os neurdnios que
obtiveram nivel de atividade baixo ou nulo também foram utilizados para
definir as fronteiras entre as classes.
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Figura 29 — Mapa de densidade gerado pelo SCKEE.
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Fonte: Préprio autor.

Nas Figuras 30, 31 e 32 sdo ilustrados os mapas gerados pelo
SCKEE através dos algoritmos desenvolvido na fase de treinamento, com
4 mapas para cada tamanho de rede treinada (10x10, 15,15 e 20x20), em
cada tamanho de rede foram selecionados 4 redes treinadas com cada
funcdo de vizinhanca implementada totalizando as 12 redes, nas quais
estas foram utilizados na fase de testes para a classificacdo dos padrdes.
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Figura 30 — Mapas gerados pelo SCKEE com redes de tamanho 100 neurdnios.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 31 — Mapas gerados pelo SCKEE com redes de tamanho 225 neurdnios.
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Fonte: Prdprio autor.
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Figura 32 — Mapas gerados pelo SCKEE com redes de tamanho 400 neurdnios.
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Fonte: Préprio autor.

3.5 TESTES

A avaliacdo do SCKEE foi realizada utilizando o conjunto de
sinais do Grupo 2 para testes conforme a Tabela 2, no qual cada conjunto
foi submetido em cada uma das 12 redes treinadas (Figuras 30, 31 e 32).
Os critérios de avaliacdo seguiram o método de teste de diagndstico,
baseado na comparagdo da tabela de contingéncia (Tabela 3), no qual €
realizada a comparacdo entre os resultados obtidos pelo sistema e a
definicdo do especialista.

Os valores obtidos de certo ou errado na classificacdo pelo sistema,
levaram em consideracdo os valores classificados na regido caracterizada
como duvidosa, ou seja a qual onde os neurbnios vencedores sao
heterogéneos, assim para cada grupo de eventos testados, aqueles eventos
que foram classificados nestes neurdnios, foram considerados como
sendo falsos.
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Os parametros utilizados para a avaliagdo do sistema foram
Sensibilidade, Especificidade, Valor Preditivo Positivo, Valor Preditivo
Negativo e Eficiéncia. Através dos valores de classificacdo (certo ou
errado) gerados pelo SCKEE, pbde-se calcular as propriedades
necessarias (VP, VN, FP e FN) para o calculo dos indices de desempenho.

Tabela 3 — Tabela de contingéncia adaptada para classes de Eventos
Epileptiforme (EE) e Eventos Néo Epileptiforme (ENE).

SCKEE
EE ENE

(901

B EE VP FP

<

3

u% ENE FN VN

Fonte: Prdprio autor.

Os indicadores VP e VN indicam concordancia na classificacao
das decisdes corretas do SCKEE com o especialista, enquanto o0s
indicadores FP e FN indicam discordancia na classificacao.

A sensibilidade, especificidade, eficiéncia, valor preditivo positivo
e valor preditivo negativo foram calculadas conforme as equacdes 11, 12,
13,14 ¢ 15.






4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos com o desenvolvimento do algoritmo MAK,
guando comparados com a utilizacdo de ferramentas que utilizam redes
prontas, proporciona algumas vantagens, tais como melhor desempenho
de processamento, generalizacdo de sinais de entrada, interpretacdo e
visualizagdo de dados e flexibilidade de configuracéo.

Um exemplo do conjunto de ferramentas para visualizagdo e
confirmacdo de sinais testados é apresentado na Figura 32.

Figura 33 — Ferramentas de confirmac&o e visualiza¢do de sinais: a) Lista de
padrdes; b) Grafico de padrdes e ¢) Mapa bidimensional.
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Fonte: Préprio autor.
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Na Figura 32 é apresentado o0 conjunto de ferramentas
desenvolvido para a confirmacdo e visualizacdo dos padrfes de entrada e
suas classes pertencentes. Observar a selecdo de um padréo para anlise
na lista de padrdes (a), no qual é apresentado de forma simultanea o
gréfico correspondente em (b), juntamente com a posicdo do neurdnio
vencedor do padrdo selecionado para analise no mapa bidimensional em
(c). O conjunto destas ferramentas auxiliam na analise dos padroes de
modo que esta possa ser realizada visualmente, facilitando a confirmagéo
e a compreensao dos resultados gerados pelo MAK.

O sistema protétipo desenvolvido com redes de Kohonen obteve
caracteristicas de generalizacdo para identificacdo de padrdes. Além do
treinamento e teste para reconhecimento de eventos em sinais de EEG, a
rede pode ser facilmente adaptada para reconhecer outros sinais, para
tanto, a entrada do sistema pode aceitar outros tipos de sinais, como por
exemplo: eventos em sinais de eletrocardiograma que possam caracterizar
doencas cardiacas, também pode-se ampliar a sua utilizacdo ndo somente
para identificacdo de doengas mas para a classificacdo geral de qualquer
tipo de padrdes em qualquer area, como por exemplo: classificacdo de
proteinas, aminoacidos, imagens etc.; desta forma para a sua utilizacdo
para outros padrfes, basta adequar a taxa de amostragem na entrada da
rede conforme a necessidade, assim serd possivel a realizagdo da
classificacdo e interpretacdo dos dados.

A caracteristica de flexibilidade obtida no SCKEE, proporciona a
ndo possuir limitagdo de ajustes de pardmetros (taxa de aprendizagem,
nimeros de épocas, tamanho de rede, critério de parada e funcdo de
ativacdo de vizinhanga). Quanto a importancia de ter desenvolvido o
mapa de visualizacdo bidimensional, este pode ser utilizado como
ferramenta de auxilio para tomada de decisdo, pois permite uma
visualizagdo mais clara dos neurdnios vencedores, auxiliando na
explicacdo sobre os padrdes que estdo sendo analisados.

O SCKEE utilizado para o treinamento e testes das redes foi
avaliado através da metodologia que utiliza os indices de desempenho de
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo
negativo e eficiéncia, apresentados na tabela 5. Os valores obtidos para os
parametros (VP, VN, FP e FN) utilizados para o calculo dos indices de
desempenho sdo apresentados na Tabela 4.



Tabela 4 - Valores dos pardmetros (VP, VN, FP e FN) avaliados nos testes.

N° de padrbes

Rede Funcdo Tam. VP % VN % FP % FN% TOTAL % testados
1 Discreta 100 42.67 50.48 5.52 1.33 100 562
2 Gaussiana 100 40.94 25.85 29.06 4.15 100 562
3 Chapéu M. 100 42.40 48.30 8.94 0.36 100 562
4 Chapéu F. 100 38.67 30.47 22.85 8.01 100 562
5 Discreta 225 40.42 49.23 6.13 421 100 562
6 Gaussiana 225 41.36 28.86 27.21 2.57 100 562
7 Chapéu M. 225 43.54 51.11 4.80 0.55 100 562
8 Chapéu F. 225 45.75 48.46 5.60 0.19 100 562
9 Discreta 400 41.38 49.09 9.33 0.20 100 562
10 Gaussiana 400 42.89 48.33 6.90 1.88 100 562
11  Chapéu M. 400 42.61 47.67 8.75 0.97 100 562
12 Chapéu F. 400 45.01 47.89 5.99 1.11 100 562

71

Legenda: Tam.: Tamanho; VP%: Verdadeiro Positivo; VN%: Verdadeiro Negativo; FP%: Falso Positivo; FN%: Falso Negativo.
Fonte: Préprio autor.
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Tabela 5 —Valores obtidos dos indices de desempenho.

Rede

Sensibilidade % Especificidade %

VPP %

VPN %

Eficiéncia %

N° de padrdes

testados
1 96.97 90.14 88.54 97.43 93.14 562
2 90.79 47.08 58.49 86.16 66.79 562
3 99.16 84.38 82.58 99.26 90.70 562
4 82.85 57.14 62.86 79.19 69.14 562
5 90.56 88.93 86.83 92.11 89.66 562
6 94.14 51.48 60.32 91.81 70.22 562
7 98.74 91.42 90.08 98.93 94.65 562
8 99.58 89.64 89.10 99.60 94.21 562
9 99.51 84.03 81.60 99.59 90.47 562
10 95.79 87.50 86.13 96.25 91.21 562
11 97.77 84.48 82.95 98.00 90.27 562
12 97.60 88.89 88.26 97.74 92.90 562

Legenda: VPP — Valor Preditivo Positivo; VPN — Valor Preditivo Negativo. Fonte: Proprio autor.
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Com base nos valores apresentados na tabela 5, foram elaboradas
as Figuras 34, 35, 36. 37 e 38 para ilustrar os indices de desempenho para
avaliacdo do SCKEE.

Figura 34 — Gréfico de Sensibilidade percentual para as fungdes de vizinhanga e
tamanho de rede avaliados.
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Fonte: Préprio autor.

Na Figura 34 sdo apresentados os valores percentuais obtidos para
Sensibilidade, com destaque para a fungdo do tipo “Chapéu Mexicano”,
na qual obteve-se Sensibilidade de 98,74% para a rede de tamanho 15x15;
para rede de tamanho 10x10, 99,16%, e para rede de tamanho 20x20
obteve-se Sensibilidade de 97,16%. Podendo-se observar que houve
ganho de Sensibilidade para a rede de tamanho 10x10 e perda para o
tamanho de 20x20, quanto para a rede de tamanho 20x20 nas funcdes
“Chapéu Mexicano” e “Chapéu Francés”, obtiveram Sensibilidade
similares.

A funcdo “Chapéu Francés” apresentou o menor valor percentual
de Sensibilidade para a rede de tamanho 10x10, com 82,85%, e obteve
Sensibilidade de 99,58% para rede de tamanho 15x15; A funcédo
Gaussiana obteve Sensibilidade de 95,79% na rede de tamanho 20x20,
sendo que o valor percentual de Sensibilidade diminuiu para rede de
tamanho 10x10 e 15x15; A funcédo Discreta obteve o melhor resultado de
Sensibilidade na rede de tamanho 20x20 com percentual de 99,51%, ja na
rede de tamanho 15x15 obteve a menor Sensibilidade de 90,56% e na rede
de tamanho 10x10 obteve Sensibilidade de 96,97%.
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Figura 35 — Gréfico de Especificidade percentual para as fungGes de vizinhanca
e tamanho de rede avaliados.
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Fonte: Préprio autor.

Na Figura 35 séo apresentados os valores percentuais obtidos para
Especificidade, destacando as fungdes do tipo “Chapéu Mexicano” e
Discreta, que obtiveram a maior percentagem. Na fungdo “Chapéu
Mexicano” obteve-se Especificidade de 91,42% para a rede de tamanho
15x15, e para funcdo Discreta obteve-se 90,14% para rede de tamanho
10x10, além disto, pode-se destacar que ambas apresentaram perda de
especificidade com o aumento do tamanho da rede para 20x20. Ja a
funcgéo do tipo “Chapéu Francés” obteve Especificidade de 89,64% para
a rede de tamanho 15x15, apresentando perda de Especificidade com a
diminuicdo e aumento de tamanho da rede, porém pode-se observar que
a funcdo tem perda menor quando comparada com as fun¢des Gaussiana.

A funcdo Gaussiana obteve o menor valor percentual entre as
fungdes, com Especificidade de 47,08% para rede de tamanho 10x10 e
especificidade de 51,48% para a rede 15x15, também pode-se observar o
comportamento crescente da especificidade conforme o aumento do
tamanho da rede, chegando a 87,50% de especificidade na rede de
tamanho de 20x20, sendo estes valores inferiores aos alcangados pelas
redes de tamanho 15x15 com as fungdes Discretas, “Chapéu Mexicano”
e “Chapéu Francés”.
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Figura 36 — Gréfico de Valor Preditivo Positivo percentual para as fungdes de
vizinhanga e tamanho de rede avaliados.
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Fonte: Préprio autor.

Na Figura 36 séo apresentados os valores percentuais obtidos para
0 VPP, destacando-se a fungdo do tipo “Chapéu Mexicano”, na qual
obteve-se seletividade positiva de 90,08% para a rede de tamanho 15x15,
e a funcdo do tipo “Chapéu Francés” que obteve seletividade positiva de
89,10% para a rede de tamanho 15x15; as fung¢bes Discreta e Gaussiana
obtiveram o menor resultado entre as funcbes, obtendo Seletividade
Positiva de 81,60% para rede de tamanho 20x20 e 58,49% para rede de
tamanho 10x10, respectivamente. A funcdo do tipo “Chapéu Francés”
obteve o segundo melhor resultado de seletividade positiva com 89,10%
para rede de tamanho 15x15.

A funcdo Gaussiana obteve os menores valores percentual entre as
funcbes, com VPP de 58,49% para rede de tamanho 10x10 e de 60,32%
para a rede 15x15, também pode-se observar 0 comportamento crescente
da seletividade positiva conforme o aumento do tamanho da rede,
chegando a 86,13 de VPP na rede de tamanho de 20x20.



76

Figura 37 — Gréfico de Valor Preditivo Negativo percentual para as fungdes de
vizinhanca e tamanho de rede avaliados.
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Fonte: Proprio autor.

Na Figura 37 sdo apresentados os valores percentuais obtidos para
0 VPN, com destaque para a fungio do tipo “Chapéu Francés”, na qual
obteve-se seletividade negativa de 99,60% para a rede de tamanho 15x15;
para rede de tamanho 10x10, 79,19%, e para rede de tamanho 20x20
obteve-se seletividade negativa de 97,74%, podendo-se observar que
houve perda de seletividade negativa tanto para a rede de tamanho 10x10,
quanto para a rede de tamanho 20x20; Na funcéo “Chapéu Mexicano”
com a rede de tamanho 10x10 obteve 99,26% seguido de =98,00% dos
tamanhos de redes 10x10 e 20x20.

A fungdo Discreta apresentou valor percentual de seletividade
negativa para as redes de tamanho 10x10 e 15x15, com 97,43% e 92,11%
respectivamente, e obteve seletividade negativa de 99,59% para rede de
tamanho 20x20. A funcdo Gaussiana obteve seletividade negativa de
86,16% na rede de tamanho 10x10, sendo que o valor percentual de
seletividade negativa aumentou para as redes de tamanho 15x15 e 20x20.
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Figura 38 — Gréfico de Eficiéncia percentual para as func¢fes de vizinhanca e
tamanho de rede avaliados.
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Fonte: Préprio autor.

Na Figura 38 séo apresentados os valores percentuais obtidos para
Eficiéncia, destacando-se a fun¢o do tipo “Chapéu Mexicano”, na qual
obteve-se Eficiéncia de 94,65% para a rede de tamanho 15x15; para a rede
10x10 com 90,70% e a rede 20x20 com 90,27%; a funcdo “Chapéu
Francés”, obteve Eficiéncia para o tamanho de rede 15x15, 94,21%,
20x20 de 92,90% e o menor valor obtido com a rede de tamanho 10x10
com 69,14%. A funcéo Discreta obteve Eficiéncia de 93,14% para a rede
de tamanho 10x10 e obteve Eficiéncia de 89,66% e 90,47% para as redes
de tamanho 15x15 e 20x20, respectivamente.

Observando os gréaficos analisados acima, constata-se que o melhor
resultado para os indices de desempenho de Sensibilidade e Seletividade
Negativa, foi a fungdo do tipo “Chapéu Francés” com 99,58% e 99,60%.
Especificidade, Seletividade Positiva, e Eficiéncia, foram obtidos pela
funcéo de ativagéo de vizinhanga do tipo “Chapéu Mexicano” na rede de
tamanho 15x15, Assim a rede com melhor desempenho foi aquela que
teve a melhor eficiéncia, indice que leva em conta todos os parametros
analisados sendo a rede do tipo “Chapéu Mexicano” com tamanho 15x15,
estes valores sdo apresentados na Figura 39.
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Figura 39 — Gréfico dos resultados obtidos para a fungdo de vizinhanga “Chapéu
M.” de tamanho 15x15.
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 39 apresenta os melhores resultados obtidos quanto aos
indices de desempenho referente a funcdo de ativacdo de vizinhanca
“Chapéu Mexicano” com tamanho de rede de 225 neur6nios na camada
de saida. Os resultados deve-se a capacidade de concordancia entre 0s
sinais classificados como eventos epileptiformes e ndo epileptiformes
pelo SCKEE e o especialista. O resultado de 98,74% de Sensibilidade
deve-se a alta capacidade de generalizagdo dos sinais classificados como
eventos epileptiformes e consequentemente, uma melhor distincdo dos
grupos formados, este indice é responsavel pela capacidade que o teste
tem de diagnosticar corretamente os sinais que representam um individuo
doente. A Especificidade obtida de 91,42%, sendo esta responsavel pela
capacidade que o teste tem de diagnosticar corretamente os sinais que
representam um individuo sadio. Para a seletividade positiva o resultado
alcancado de 90,08% é considerado satisfatério, uma vez que este indice
esta diretamente relacionado com a especificidade do sistema. O resultado
de 98,93% de seletividade negativa confirma a concordancia do sistema
com o especialista em predizer que a classificagdo de eventos
epileptiformes classificados como ndo sendo epileptiforme foi muito
baixa, num total de 3 eventos classificados erroneamente dos 239 eventos
epileptiformes testados. O resultado de 94,65% de Eficiéncia esta
relacionado a capacidade de que o SCKEE a cada 100 eventos
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epileptiformes e ndo epileptiformes classificados, identifique 94 destes
corretamente.

Em relagdo a taxa de falsos negativos ocorridos no teste de
sensibilidade, pode-se destacar que este ocorre quando 0s eventos
epileptiformes séo classificados como ndo sendo epileptiformes, a taxa
obtida pelo classificador foi muito baixa, num total de apenas 3 eventos
(1,26%) dos 239 eventos epileptiformes testados foram classificados
erroneamente, isto &, houve discordancia entre o classificador
desenvolvido e o especialista humano em apenas 3 eventos. A
importancia de ter um sistema classificador que seja sensivel, ocorrera
que este raramente deixara de encontrar a doenca em individuos doentes.

O namero de 26 ou 8% de eventos falsos positivos do total de 323
eventos ndo epileptiforme, ocorridos no teste de especificidade, também
pode ser considerado baixo, pois a concordancia foi de 92% entre o
classificador desenvolvido e o nimero marcado pelo especialista humano.
O indice de desempenho de especificidade é de fundamental importancia,
pois um classificador que seja especifico, raramente vai dizer que um
individuo sadio seja doente.

Com relacdo aos resultados obtidos na Figura 39, pode-se fazer
inferéncia ao tamanho da rede, pois quanto maior a rede, maior é o
processamento necessario para analise de sinais, ficando evidenciado que
com a rede de tamanho 15x15 foi suficiente para obten¢do do melhor
resultado para a analise dos sinais de EEG, o que descarta a necessidade
de utilizagdo de redes muito maiores que a de 225 neurdnios.

Os resultados obtidos no presente estudo ndo foram comparados
com alguns trabalhos citados neste estudo, em funcéo de caracteristicas
de redes e/ou banco de sinais utilizados diferenciados.

Diferentemente do trabalho de Sala (2005) e Pereira (2003) que
afirmam que a utilizacdo de uma Unica rede na camada de saida para
treinamento de eventos epileptiforme e nédo epileptiforme é insuficiente,
0 SCKEE obteve a classificacao de todas as classes com apenas uma rede
de treinamento, o0 que vai de acordo com a afirmacdo de Scolaro (2009)
gue também afirmou ser possivel a classificacdo destes eventos com uma
Unica rede, ainda Scolaro (2009) pode observar que a maior dificuldade
encontrada na separacdo dos eventos ocorreu em alguns sinais de
atividade normal que apresentaram similaridade com outros padrdes,
tanto na morfologia quanto na amplitude acima da faixa caracteristica
destes, ja que este sinais de atividade normal podem ter algumas
semelhancas morfoldgicas com eventos epileptiformes. Ainda deve-se
ressaltar que ndo foi aplicado filtros adicionais nos conjuntos de dados
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testados, os sinais foram testados apenas com a filtragem do equipamento
de aquisicéo.

O SCKEE quando comparado com outros sistemas que utilizaram
MAK, demonstrou uma performance bem acima destes, por exemplo o
treinamento de todas as redes do SCKEE tiveram parada antecipada, o
gue ndo necessitou que as redes treinassem até o final dos 1000 ciclos
inicialmente especificados; diferentemente do trabalho de Sala (2005), o
qual sugeriu 20.000 ciclos para o melhor resultado, no que demandou pelo
menos 20.000 vezes mais processamento que o pior caso do SCKEE. Ja
no trabalho de Kurth et al. (2000) foram sugeridos 90.000 ciclos de
treinamento, sendo este um ndmero muito acima daquele utilizado pelo
SCKEE.

Com relagdo ao tamanho das redes dos trabalhos anteriormente
citados, o trabalho de Kurth et al. (2000) obteve melhor resultado com
rede de tamanho 60x60, enquanto Sala (2005) obteve melhor desempenho
com rede de tamanho 35x35, porém, com quatro redes individuais
totalizando um tamanho de 140x140; ja o0 SCKEE apresentou o melhor
desempenho apenas com a rede de tamanho 15x15, caracterizando a ndo
necessidade de um alto tempo processamento.

Para a avaliacdo dos indices de desempenho ndo foi possivel a
comparagao entre os trabalhos citados acima com os resultados deste, pois
0 conjunto de sinais utilizados ndo apresentam as mesmas caracteristicas
em relagdo a montagem, resolucdo e frequéncia de amostragem. No
entanto, foi possivel a comparacéo com o trabalho de Scolaro (2009), que
utilizou o mesmo banco de sinais que foram analisados neste trabalho.
Porém deve-se destacar que ainda que no trabalho de Scolaro (2009) tenha
sido utilizado 0 mesmo banco de sinais, este utilizou uma abordagem com
PMC para a classificacdo de padrdes, o que implica em uma metodologia
totalmente diferente da utilizada neste trabalho, ja que este foi utilizado
MAK para a classificacdo. Sendo assim, a comparac¢do ndo envolve as
metodologia desenvolvidas e sim os resultados alcangados por estas. Esta
comparacao entre os valores obtidos para os indices de desempenho pode
ser visualizada na Figura 40.
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Figura 40 - Comparagéo entre os valores obtidos para os indices de
desempenho entre SCKEE e Scolaro (2009).
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Fonte: Préprio autor.

Para os indices de desempenho avaliados, Scolaro (2009) obteve
Sensibilidade de 97,14%, Especificidade de 94,55%, seletividade positiva
de 96,59%, seletividade negativa de 95,41% e eficiéncia 96,14%, contra
Sensibilidade de 98,74%, Especificidade de 91,42%, seletividade positiva
de 90,08%, seletividade negativa de 98,93% e eficiéncia 94,65% obtido
pelo SCKEE.

Avaliando os resultados do SCKEE com o trabalho de Scolaro
(2009), pode-se verificar que ambos os resultados obtidos apresentam
similaridades na avaliacdo dos indices de desempenho, apesar de os dois
trabalhos terem utilizados metodologias diferentes. O classificador
SCKEE obteve melhores resultados para sensibilidade e seletividade
negativa, enquanto que o trabalho de Scolaro (2009) apresentou melhores
resultados para especificidade, seletividade positiva e eficiéncia,
ressaltando que este utilizou filtros adicionais nos segmentos de sinais
além dos utilizados na aquisicdo, 0 que pode justificar este melhor
resultado.






5 CONCLUSAO

O treinamento e testes foram realizados com utilizacdo do banco
de sinais do IEB-UFSC.

Foi desenvolvido o algoritmo de MAK para a classificagdo
automatica de eventos Epileptiformes (espicula e onda aguda) e ndo
Epileptiformes (piscada, atividade normal e ruido).

Foi desenvolvido um sistema protétipo classificador neural
chamado SCKEE composto de varias ferramentas para a analise e
classificacdo de sinais, no qual este foi integrado o algoritmo MAK
implementado.

Os resultados gerados pelo SCKEE foram avaliados através dos
indices de desempenho (Sensibilidade, Especificidade, Seletividade
Positiva, Seletividade Negativa e Eficiéncia), nos tamanhos de rede
10x10, 15x15 e 20x20 o qual concluiu-se que a fungdo de ativacdo de
vizinhanga “Chapéu Mexicano” no tamanho de rede 15x15 obteve os
melhores resultados para os indices de desempenho avaliados com
Sensibilidade de 98,74%, Especificidade de 91,42%, seletividade positiva
de 90,08%, seletividade negativa de 98,93% e Eficiéncia 95%.

Com a utilizacdo de apenas uma rede neural artificial MAK na
camada de saida, foi possivel realizar a separacdo e classificacdo dos
eventos Epileptiformes e ndo Epileptiformes obtendo resultados
promissores. Podendo-se atribuir os bons resultados ao fato do
desenvolvimento de um sistema classificador exclusivo para os sinais de
EEG.

Os resultados obtidos podem confirmar a viabilidade da utilizagdo
do MAK para classificacdo de eventos epileptiforme e ndo epileptiforme,
consequentemente poder4 vir a servir ao apoio a diagndstico.






6 PERSPECTIVAS

Com base nos resultados obtidos neste trabalho sugere-se para a

continuidade deste estudo:

A utilizag8o de registros continuos completos de sinais de EEG
para a classificagdo de eventos.

O software protétipo SCKEE poderd servir para o0
desenvolvimento de sistemas automaticos de classificacdo de
eventos epileptiformes em sinais de EEG para apoio ao
diagnostico, ja que este é uma versdo prototipo.

Inclusdo da aplicacdo de filtros como Wavelet, a fim de
minimizar a quantidade de neurdnios heterogéneos, podendo vir
a influenciar na melhoria da formagdo dos “vales”, e
consequentemente, minimizando a quantidade de FP e
melhorando o desempenho da Especificidade.

Desenvolvimento de um sistema de mapas 3D, visando a
facilitagdo da visualizagdo e compreensdo dos arranjos de sinais
analisados.

Automatizar a defini¢do dos mapas gerados pelo SCKEE.
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