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A apnéia do sono é a condigio definida por paradas repetidas e temporarias
da respiragido durante o sono, resultando em uma diminui¢do da oxigenacao
do sangue. A causa principal da apnéia do sono é o bloqueio do fluxo de ar'nas
vias areas, resultando na diminuigdo do fluxo de ar para os pulmdes e,
consequentemente, na interrup¢ao do sono. O presente trabalho, visa a
implementacio de um sistema para identificacdo das fase do sono, bem como
a deteccdo e classificacao das apnéias do sono. Técnicas de pré-processamento
de sinais e Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao empregados sobre um
registros polissonograficos com a finalidade de identificar padrdes
caracteristicos de cada fase do sono e correlaciona-los com as respectivas
paradas respiratérias. O conjunto de padroes encontrados pelas RNAs sao
comparados com os encontrados por um especialista da area e, testes de
especificidade e sensibilidade sdo realizados para cada tipo de RNAs
utilizado. A comparagio destes resultados possibilita a escolha da RNA
adequada para realizar o reconhecimento dos padrdées do sono. Apds a
classificagdo das fases do sono é feito a identificacio das apnéias
propriamente ditas e, posteriormente, a sua correlaciao com a fase do sono
que resulta na classificagdo do tipo de apnéia. Teste finais comparando a
performance do sistema com o especialista mostram que o sistema é
extremamente util, pois apresenta um alto grau de concordancia,
repetibilidade e alta velocidade no reconhecimento e classificagdo de apnéias
do sono.
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The sleep apnea is a repeated and temporary obscene of breathing
during sleep, which results in a reduced blood oxygenation. The main reason
for sleep apneas is the airflow blockade in the airways, resulting in the long
airflow reduction and sleep interruption. This work intends to build a system
for sleep stage identification, as well as sleep apnea detection and
identification. Techniques of signal processing and Artificial Neural
Networks (ANN) are utilized on polissonographics registers to identify
characteristic patterns of each sleep stage and correlate them to the
respective lack of the airflow. The set of patterns classified by the ANN is
compared to those classified by an expert; specificity and sensitivity tests are
performed for all ANN used. The comparison of results makes possible the
choice of the appropriate ANN for the recognition of patterns during sleep.
When the classification of the sleep stage is done, the apnea identification is
performed. After that, its correlation with the sleep stage is found, giving the
apnea type. The final test is accomplished by comparing the system
performance to the expert, showing that the system is extremely useful. The
system achieved has a high degree of agreement, repeatibility and high speed
in the sleep apneas recognition and classification.
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1. INTRODUCAO

1.1 Apresentacao do Tema

Os estudbs sobre o ciclo vigilia-sono desenvolveram-se a partir da
década de 30, quando Loomis e colaboradores (LOOMIS, 1936) descreveram o
SONO COmo um processo unitario e passivo, distribuido em duas etapas, cada
wma com caracteristicas proprias (sono paradoxal e ndo paradoxal). Esse
conceito do sono unitario perdurou até a década de 50, quando Aserinsky e
Kleitman observaram a existéncia de um outro estado de sono caracterizado
pela ativagao cortical e surtos de movimentos oculares rapidos. Nos anos
seguintes, novas pesquisas de Dement, Aserinsky e Kleitman (Chicago, USA)
e Jouvet e Michel (Mounier, Franga) descreveram pela primeira vez a relagao
existente dos movimentos oculares rapidos (REM) com os estados de sono
(apud. CHESSON, 1997). Em meados dos anos sessenta, Tassinari e Kuhlo
(apud. CHESSON, 1997) realizaram observagdes sobre existéncia da
correlacdo entre a obstrugiao das vias aéreas superiores e os disturbios do
sono, o que 0s levou a descobrirem a apnéia do sono. Apds a descoberta do
sono REM e das apnéias do sono, os registros polissonograficos se tornaram
uma ferramenta importante e um padrio confiavel para clinica médica, na
investigacdo do sono e suas desordens (GUILLEMINAULT, 1992).

O sono atualmente é estudado como um fenémeno ativo, visto que nao
se observa uma reduc¢ao generalizada da descarga dos neurdnios cerebrais,
mas um aumento de forma notavel das freqiiéncias de descarga dos
neurdnios, chegando, inclusive, a niveis maiores do que os observados em
vigilia tranqiula (TYNER, 1989).

Com a abertura de um novo campo da fisiologia, o estudo do sono, e a

possibilidade de registro de um namero consideravel de variaveis durante o



sono, 0 volume de pesquisas sobre o assunto cresceu significativamente.
Através dos critérios de monitoragdo e estagiamento do sono é possivel
quantificar as insdnias, apnéias e outros disturbios que fragmentam o sono.
De acordo com o National Commission on Sleep Disorder Research, as
desordens do sono afetam aproximadamente 40 milhGes de pessoas nos
Estados Unidos (CHESSON, 1997). O bom funcionamento do metabolismo do
homem é relacionado com os mecanismos do sono (ALDRICH, 1997; BLOOD,
1997). Para o homem, ndo basta deitar e dormir a noite toda para acordar
bem no dia seguinte. Hoje em dia, é consenso entre os médicos que a
qualidade do sono (e nao apenas o numero de horas que o individuo dorme) é
importante para um repouso adequado e para a reposicao das energias gastas
na rotina diaria. Assim, passou-se a intensificar os estudos a respeito do sono
e descobriu-se que muitos individuos dormiam durante toda a noite, porém,
acordavam ja "cansados" e continuavam com sono ao longo do dia. Dentre
estes, muitos possuem uma doenca denominada sindrome da apnéia do
sono. Nesta sindrome, a dificuldade para respirar durante o sono (por causa
de obstrucio do nariz ou da garganta, ou por disfun¢des cerebrais) chega a
fazer a pessoa parar de respirar por alguns segundos, reduzindo a oxigenacio
sanglinea. Isto ocasiona despertares rapidos durante a noite, muitas vezes
nao percebidos pela prépria pessoa. Somando-se todos esses despertares, o
tempo de sono "eficiente" torna-se muito pequeno, e isso explica porque o
individuo acorda ja cansado. Essa nao é a tinica conseqiiéncia da sindrome. A
baixa oxigenacdo sangiinea durante a noite pode afetar o aparelho
cardiovascular, levando a hipertensdao arterial, arritmias cardiacas,
impoténcia sexual, ou a alteragdes no funcionamento cerebral, prejudicando a
concentragdo em determinadas atividades e a memoéria (BRADLEY, 1992;
FINDLEY, 1992; SHEPARD, 1992; FLETCHER, 1996; STROHL, 1996;
MORGAN, 1996; SAWCZENKO & FLEMING, 1996 e BONSIGNORE, 1997;

YOUNG et al., 1997). (



Seguindo os critérios de estagiamento, grande parte dos médicos e
técnicos em polissonografia tém realizado o estagiamento do registro
polissonografico manualmente desde a década de 70. Essa tarefa, quando
executada manualmente, é considerada tediosa, pois o registro de uma noite
inteira de sono consome até 8 horas de anotagdes e cuidadosa observagao. Por
este motivo, muito esfor¢o tem sido empreendido em projetar sistemas para
auxiliar o estagiamento do sono, bem como a identificacio das apnéias
durante o sono.

Na tentativa de classificar 0 sono automaticamente nos diferentes
estagios, segundo 0s critérios definidos por Rechtschaffen
(RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977), diversas técnicas tem sido adotadas
desde a década de 70.

Entre as técnicas desenvolvidas e adotadas, podemos citar
classificadores Baseados em Regras, em Analises Multidimensionais, em
Analise Espectral, em Processamento de Sinal Digital, em FFT (Fast Fourier
Transform) em Sistemas Hibridos, em Classificadores Bayesianos, em Redes
Probabilisticas, em matrizes de densidades espectral de cor, em Redes
Neurais Artificiais e outros.

Atualmente, o problema de classificacao do sono tem sido resolvido, em
parte, utilizando técnicas estatisticas, ou mesmo técnicas provenientes da
inteligéncia artificial — IA. Segundo Sykacek (SYKACEK et al., 1998), entre
as técnicas consideradas classicas, a mais utilizada foi a técnica chamada de
KNN (k nearest neighbour). Outras técnicas também sdo citadas pela
literatura, como o caso da analise multidimensional sobre o EEG, aplicado
por Burger BURGER et al., 1977), ou ainda pré-processamento sobre o EEG,
como meio de realizar o estagiamento, relatado por Green (GREEN, 1975).

Técnicas estatisticas e de analise espectral ainda tem sido exploradas
para o estagiamento do sono, ou mesmo para o processamento de sinal.
Podemos citar como exemplo o estudo realizado por Berthomer

(BERTHOMER et al., 1997), cujo trabalho propde a utilizacdo de filtros para



analisar os canais de EEG. Os autores também apontam caracteristicas que
podem ser utilizadas como meio de detecgio do estagio do sono. Contudo,
Bentrup e Ray (Apud SYKACEK et al., 1998) relatam que essas técnicas, em
geral, possuem um performance inferior as técnicas baseadas em TA.

Entre as técnicas baseadas em IA, pesquisadores tem utilizado o
aprendizado indutivo para construir arvores de decisdao e classificadores
baseados em regras, como é o caso de aplicages relatados por Langley
(LANGLEY & SIMON, 1997), e Kufrin (KUFRIN, 1998). Outro tipo de
proposta apresentada, também baseada em conhecimento, é a utilizacdo de
sistemas especialistas para a realizacdo do estagiamento, proposto por Ray
(RAY et al., 1986). Os testes foram realizados em registros de 7 pacientes, e
demonstraram indices de acerto em torno de 89%. Utilizando um Sistema
Especialista para estagiar o sono de 6 pacientes, Principe (PRINCIPE, 1993)
relata uma média de acerto em torno de 86 %. Outro exemplo da utilizacdo de
regras é o trabalho apresentado por Nielsen (NIELSEN et al., 1997) que,
usando os sinais do EEG e do EOG, utilizou uma rede probabilistica (Causal
Probabilistic Network - CPN) para realizar o estagiamento automatico do
sono em 6 pacientes. Como comparacado, Nielsen utilizou o estagiamento
manual realizado por dois especialistas como referéncia. Os resultados
obtidos por Nielsen tiveram uma concordancia de 68% a 71%.

Redes Neurais Artificiais - RNAs também tém sido utilizadas para
classificacio do sono partindo de treinamentos realizados com exemplos
selecionados.  Neste  contexto, o trabalho de  Schaltenbrand
(SCHALTENBRAND et al., 1995), mostrou resultados interessantes.
Utilizando uma rede neural do tipo perceptron multicamada, Schaltenbrand
conseguiu indices de acertos de 82%. Uma taxa de acerto bastante préxima
(85%) foi obtida por Principe (PRINCIPE, 1993), em testes realizados em
uma populagdo de 6 pacientes. Um trabalho semelhante proposto por Kirby
(KIRBY, 1999), também, tem apresentado bons resultados na identificacio de

padroes do sono através da aplicacido de redes neurais artificiais.



Outro exemplo do uso de redes neurais artificiais e EEG é o trabalho
de Shimada e Shiina (SHIMADA & SHIINA, 1997), do Instituto de Ciéncia
de Informagéao e Eletronica da Universidade de Tsukaba, no Japao. Shimada
e Shiina utilizaram uma rede neural com aprendizado backpropagation para
detectar caracteristicas préprias das ondas de sono através do EEG (ondas
alfa, corcundas e ondas longas). Conforme seus resultados, obtiveram taxas
de acerto de até 90% para ondas alfa, e até 70% de acerto para as lentas (teta
e delta). Também tem sido utilizados outros paradigmas de redes neurais,
como o caso de redes neurais nao supervisionadas. Exemplo deste método sdo
os trabalho de Lossmann e Guimardes (LOSSMANN, 1996, GUIMARAES,
2001), que utilizaram mapas auto-organizativos e um rede neural do tipo
Kohonen‘, respectivamente, para classificar desordens na respiracdo e semi-
estagiamento Semi-automatico do sono. Podemos dizer semi-estagiamento
uma vez que o trabalho de Lossmann ndo dividiu os estagios conforme as
defini¢cdes recomendadas por Rechtschaffen e Kales RECHTSCHAFFEN &
KALES, 1977), mas segundo critérios proprios que reduz o numero de
estagios. '

O numero de trabalhos que procura combinar o uso de RNA com
alguma outra técnica de IA (hibridos) também tem aumentado de forma
significativa. £ certo que as RNA atuam em conjunto com técnicas de
processamento de sinal digital, uma vez que é requisito necessario para o
tratamento do sinal proveniente do sistema de amostragem. Podemos citar,
por exemplo, Baumgart (BAUMGART-SCHMITT et al., 1998), cujo trabalho
utiliza algoritmos genéticos e algoritmos evolucionarios para a otimizacgdo da
rede neural. Os resultados alcangados por Baumgart (BAUMGART-
SCHMITT et al., 1998) alcangam até 80% de concordancia. Outra combinacao
publicada é a utilizagdo de inferéncia Bayesiana em conjunto com uma RNA
de 2 camadas, conforme proposta por Sylacek (SYKACEK et al., 1998), cujos

resultados apresentam uma performance de 82% de acertos. Segundo



Sykacek, os bons trabalhos de estagiamento baseado em redes neurais tem
apresentado performances que variam de 75% a 85 % de acerto.

Também encontra-se outros tipos de classificadores de sono, cujos
objetivos sdao mais especificos e voltados mais para a detecgdo de
caracteristicas proprias, como o caso dos disturbios do sono (EL-SOLH &
MADOR, 1999). Podemos, ainda, citar o trabalho de Hadjiyannakis
(HADJIYANNAKIS et al., 1997), cujo objetivo é detectar a transicdo do
estado NREM para o estado REM do sono. Para isso, Hadjiyannakis tem
utilizado a FFT sobre os sinais do EEG. Alguns destes classificadores
também sdo baseados em redes neurais, como é o caso do trabalho de Pohl
(POHL et al., 1995), cujo objetivo é reconhecer os complexos K durante o sono
em sinais de EEG. Para tanto, Pohl utiliza uma rede neural fuzzy, que
apresenta uma taxa de acerto em torno de 50%.

No mercado ndo existem muitos sistemas que realizam o estagiamento
automatico, ou mesmo semi-automatico do sono. Entre os sistemas que
realizam esse tipo de estagiamento, destacamos o "Nightingale Polygraphic
Sleep Analyser”, da empresa dinamarquesa "Judex Datasusteme", e o "Sleep
Stage Scoring”, da Universidade de Joensuu (Finlandia), cujo estagiamento é
semi-automatico.

O sistema "Nightingale" da Judex Datasystems (JUDEX, 1998), foi
idealizado, inicialmente, dentro da Universidade de Aalborg (Dinamarca)
pelo Departamento de Informatica Médica, e somente depois foi realizada
uma parceria comercial com a empresa Judex Datasystems para finalizar o
produto. O "Nightingale" extrai a informagdo espectral do EEG usando
modelos autoregressivos, e combinado os movimentos dos olhos, através do
EOG, e a atividade muscular através do EMG, estes sdo passados por um
classificador baseado em regras. Para aumentar a efidiéncia de classificacao,
especificamente sobre os disturbios do sono, pesquisas que combinam parte
do analisador ja existente, com redes neurais artificiais e métodos
probabilisticos (NILSSON et al., 1993).



O sistema "Sleep Stage Scoring” - SSS, do Departamento de
Matematica da Universidade de Joensuu (Finlandia), estd sendo realizado
como parte do projeto EUROMED (LOSSMANN, 1997). O sistema SSS
procura aplicar transformadas de wavelets e modelos de autoregressio, além
de redes neurais (mapas de Kohonen) para o processamento do sinal digital
de forma que atue sobre o estagiamento do sono. Pela caracteristica semi-
automatica do SSS, o sistema realiza o estagiamento em 3 fases: selecdo,
treinamento e estagiamento. Na fase de selecdo, o operador deve selecionar
algumas épocas caracteristicas de cada estagio que se deseja identificar do
sinal de EEG. Na fase de treinamento, as épocas selecionadas sédo
submetidas a rede neural de Kohonen para classificacdo. Na ultima fase, do
estagiamento, o sistema, partindo da rede neural treinada com as épocas
selecionadas, submete o restante das épocas para a respectiva classificacao.

O sistema proposto possul a finalidade de identificar apnéias durante o
sono, bem como, realizar a classificacao das fases do sono. Ainda sao raros os
sistemas que possibilitam a identificacdo do tipo de apnéia do sono e que
realizam a relagdo com as fases do sono, provavelmente, devido a emergéncia

e especifictdade do tema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

O eletroencefalograma (EEG) tem sido objeto de grande diversidade de
pesquisas ainda ndo esgotadas pelos cientistas das mais variadas areas
(KAMINSKI et al., 1995). Deste modo, o objetivo deste trabalho é o
desenvolvimento de uma ferramenta capaz de auxiliar na identificacdo de
apnéias durante o sono, através da aplicagdo de técnicas computacionais
modernas e processamento de sinais em um registro de polissonografia
(registro normalmente composto por sinais de: eletroencefalograma (EEQG),

eletro-oculograma (EOG), eletromiograma (EMG), eletrocardiograma (ECG),



esforgo respiratério, fluxo aéreo nasal e oral do nivel de oxigénio). Esta
ferramenta visa auxiliar a analise de registros polissonograficos para o
médico especialista, bem como, diminuir o tempo para identificar padrdes

caracteristicos da apnéia do sono.

1.2.2 Objetivos Especificos

O objetivo especifico deste trabalho é o desenvolvimento de métodos e
técnicas de analise para o processamento de sinais de EEG, bem como para
os registros de ECG, EOG, EMG, respiraciao e fluxo respiratério,
imprescindiveis na identificagio e classificacido das apnéias durante o sono.

Técnicas de processamento de sinais através da aplicagdo de
algoritmos rapidos serao utilizadas nestes registros, devido ao fato destes
possuirem uma longa duragido (mais de 6 horas). Métodos baseados em Redes
Neurais Artificiais, também serdo utilizados, com a finalidade de auxiliar os
especialistas na detecgao e classificagio de padrées em determinados tipos de
apnéia, e de agilizar o processo de classificagdo dos distirbios do sono, os
quais demoram, normalmente, cerca de 4 horas para serem realizados por

um médico especialista na area de polissonografia.

1.3 Justificativas

Intmeras vantagens podem ser apontadas na utilizacao de um sistema
computacional para identificar e classificar apnéias do sono. Dentre estas
podem-se citar a diminuicdo do tempo de analise dos registros pela
automacao do processo de identificagdo de padrdes pertencentes a um
determinado tipo de apnéia, permitindo o aumento da confiabilidade e
repetibilidade do processo.

O emprego de Redes Neurais Artificiais no processamento e analise de
padrées apresenta-se como uma ferramenta poderosa no tratamento de sinais

biocelétricos, ja que as dificuldades para o ser humano e para as técnicas



convencionais sao elevadas devido, principalmente, a quantidade, a
qualidade e ao nivel de abstragao dos dados disponiveis.

Como justificativa especifica, Figura a complexidade em construir
sistemas para realizar a analise automatizada de processos. Este trabalho
tem como intencdo apresentar mais uma opc¢ao na analise automatica de
sinais bioelétricos, a qual vem de encontro com as linhas de pesquisa do
Laboratério de Neurofisiologia I (LNFI I) e do Instituto de Engenharia
Biomédica (IEB), ambos da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC).
No caso do LNFI, o tema central é o estudo da evolugdo dos sistemas de
regulagao do sono, para o qual torna-se necessario um conjunto de técnicas
para a analise dos registros. No caso do IEB, uma das linhas de pesquisa é
centrada na metodologia do processamento digital de sinais bioelétricos e

suas possiveis aplicagées na area médica.



2. Fundamentacao Teérica

2.1 O Sono

Todos os seres vivos, desde o unicelular até o multicelular mais
complexo, apreséntam variagOes ritmicas no funcionamento de seus érgaos e
sistemas. Geralmente, essas variagoes estao sincronizadas com um periodo de
rotagdo da Terra (24h). Isto pode levar a conclusdo apressada que essas
flutuacoes ritmicas dos animais sdo dependentes da periodicidade do meio
ambiente. Entretanto, trabalhos experimentais tém demonstrado, de modo
inequivoco, que as variagoes desses ritmos bioldgicos prosseguem mesmo apés
a exclusao de todos os fatores do meio ambiente (SANVITO, 1991;FLEMONS
& REMMERS, 1996). Nao se conhece o mecanismo de controle que produz a
sincronizagdo dos ritmos, mas seguramente ele é endégeno e recebe a
denominagio de "relégio bioldgico”, onde um dos principais componentes é o
ciclo sono-vigilia.

O ciclo sono-vigilia ndo pode ser considerado um fenémeno passivo e
monoétono. Intmeros estudos mostram que, durante o sono, ocorre uma
sucessdo de estagios que se alternam de acordo com o “relégio bioldgico” de
cada individuo e podem ser caracterizados por mudancas na atividade
elétrica cerebral (CABRERA et al., SMITH et al., 1996).

O sono é um estado fisiolégico que obedece a um ritmo circadiano e que
interrompe o estado de vigilia. O sono e a vigilia devem ser considerados
estados alternantes do ciclo sono-vigilia e, portanto, sdo funcies que se
complementam. Dentro do conceito tradicional, o sono foi considerado um
fenomeno de fadiga que se segue a uma vigilia prolongada; entretanto,
estudos neurofisioldgicos tém demostrado a existéncia de atividade cerebral

durante o sono, fato que leva a se concluir que o sono e a vigilia constituem



dois padrdes diferentes de atividade cerebral (AMERICAM SLEEP
DISORDERS ASSOCIATION, 1997; CHESSON et al., 1997).

O sono pode ser divido em dois tipos. O primeiro tipo é o de ondas
lentas, caracterizado no EEG como fase de baixa freqiiéncia cerebral e de
grande amplitude (LANQUART et al., 1996). K seguido de uma reducio do
tonus vascular periférico e de muitas outras fungdes vegetativas do corpo.
Além disso, ha uma diminuicdo de 10% a 30% da pressao sangiiinea, da
freqiiéncia respiratéria e da intensidade do metabolismo de base
(GOLDSTEIN, 1992; GUYTON & HALL, 1997).

O segundo tipo é o sono paradoxal, ou sono dessincronizado, que esta
relacionado as atividades cerebrais que oscilam em alta freqiiéncia e baixa
amplitude, tipicas da vigilia, como constatado pelo EEG. Esta fase do sono é
deniminada de sono paradoxal devido ao contraste existente entre a
acentuada atividade do cérebro e ao fato da pessoa estar dormindo. Uma
diferenga importante entre o sono paradoxal e a vigilia é a atonia muscular
generalizada dos musculos esqueléticos, que ocorre no sono paradoxal,
excecdo para musculatura respiratoria, ouvido médio e dos movimentos dos
olhos. Mesmo com a atonia muscular, podem ocorrer movimentos rapidos dos
olhos (REM). Esta caracteristica é de grande importincia para identificar
este tipo de sono; em decorréncia disto, muitas vezes, o sono paradoxal é
chamado de estagio REM do sono, mesmo quando os movimentos rapidos dos
olhos ndo ocorrem (KELLY, 1991). Neste trabalho, o sono paradoxal sera
considerado como estagio REM, isto é, sono dessincronizado, com o

aparecimento, ou nao, de movimentos rapidos dos olhos.

2.2 Apnéias durante o sono

No tronco encefalico, uma regido chamada "centro respiratério” foi
localizada em 1824 na parte inferior do bulbo por C.J.J. Legallois. Apesar das
Investigagées, que se seguirao 0s mecanismos que controlam a respiragdo

ainda nao foram satisfatoriamente compreendidos. Sabe-se, no entanto, que o

11



"centro respiratério” processa informacdes quimicas (em resposta as
modificagoes de PaCO2, PaO2 e pH); mecéanicas (da parede toracica e dos
pulmdées) e comportamentais (Centros corticais superiores) (KAPSIMALIS &
KRYGER, 2002a). E oportuno recordar que o sistema respiratério participa
de muitas fungées nido respiratérias (canto, riso, grito e fala), que sio
comandadas pelos centros cerebrais superiores. E por 1Ss0 que as vias
envolvidas nessas atividades podem alterar o funcionamento do centro
respiratorio do bulbo e a fungdo metabdlica homeostatica do sistema e
controle respiratério; quando se dorme e sonha, as mudangas de informacao
provenientes dos centros corticais superiores podem ser muito dramaticas
(KAPSIMALIS & KRYGER, 2002b).

Termo “apnéia” provém do latim e significa auséncia de entrada ou
saida de ar. A apnéia obstrutiva do sono é caracterizada por episédios
repetitivos de obstrucdo da via aérea superior que ocorrem durante o sono
por pelo menos 10 segundos, geralmente acompanhados da reducdo da
saturagdo de oxi-hemoglobina no sangue. A obstrucdo das vias aéreas pode
ser total (apnéia) ou parcial (hipopnéia). A apnéia central é definida, por
convencao, como sendo um periodo superior a 10 segundos sem fluxo de ar,
durante o qual ndo existe esforgo respiratério evidente pelos musculos
toracicos. Esta condigao difere da apnéia obstrutiva, pela auséncia de
obstrugdes nas vias aéreas superiores e pela existéncia, nesta, de esforco
respiratorio. A grande maioria dos pacientes que possui apnéia central
também possui alguns eventos obstrutives (GUILLEMINAULT et al,
FLEETHAM, 1992; BERRY & GLEESON, 1997). Ja a hipopnéia é definida
como a diminui¢do da ventilagdo até 50%, de igual duracdo a anterior. Ambas
sdo acompanhadas de dessaturagdo de oxigénio e culminam com um
microdespertar encefalografico que definimos como despertar breve.

As apnéias do sono podem ser classificadas em:

- centrais: auséncia total do fluxo aéreo-buco-nasal e de esforco

ventilatorio, por inibigdo do centro respiratoério;
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- obstrutivas: parada do fluxo aéreo-buco-nasal com persisténcia de
esforgo ventilatoério diafragmatico. Manifesta a existéncia de um
componente obstrutivo das vias aéreas superiores;

- mistas: apnéia que comega com o componente central e logo se torna
obstrutiva.

Portanto, a parada respiratéria durante o sono pode se dar devido a
obstrugao das vias aéreas superiores (apnéia obstrutiva), ao dano do esforco
respiratorio (apnéia central) ou a combinacio dos dois fatores (apnéia mista).
A Figura 2.1 apresenta o fluxo e o esforco respiratorio referente aos dois tipos

de apnéias, central e obstrutiva.

Central .
Obstrutiva
Fluxo de Ar M
10 sec

Esfargo respiratério ! ,l

Figura 2.1 - Relacdo entre o fluxo de ar e o esforco respiratério. A esquerda, pode-se observar
o fluxo e o esforgo respiratério referente a apnéia central e A direita, apnéia obstrutiva

Os musculos das vias aéreas superiores, ou que auxiliam no processo
repiratério (como o genioglosso e outros), provavelmente agem em conjunto
para dilatar a faringe na respiracao. O decréscimo ou perda da atividade
muscular nestes musculos e/ou no diafragma, aumento de peso, alteragido da
estrutura 6ssea, podem ser uma causa das apnéias (BRADLEY, KRYGER,
1992; FLEMONS & REMMERS, 1996).

A diminuigdo do tonus muscular do musculo dilatador da faringe pode

produzir a obstrugdo das vias aéreas superiorés e conduzir a obstrugao do
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fluxo respiratério quando a atividade do diafragma é fraca (apnéia mista).
Por outro lado, se uma perda da atividade muscular nao caracteriza uma
obstrugao da faringe, verifica-se a ocorréncia de uma apnéia central.

E importante determinar como ocorre a apnéia central em individuos
normais que possuem algum tipo de disfungdo respiratéria durante o sono.
Desordens respiratérias durante o sono (apnéias e hipopnéias, ambas
centrais ou obstrutivas) sdo comuns em individuos normais, e possuem maior
incidéncia em homens com idade elevada (acima de 40 anos) e mulheres apéds
a menopausa, sugerindo que ocorrem especialmente em individuos com maior
idade. Porém, a causa deste evento (central ou obstrutiva) ainda continua
obscura (GUILLEMINAULT et al., 1992; KRYGER et al., 1994; OHAYON et
al., 1997).

A representacao clinica de pacientes com apnéia central do sono pode
diferir da representagao dos pacientes com apnéia obstrutiva, embora exista
uma consideravel sobreposi¢do entre as caracteristicas dos dois grupos
(KRYGER et al., 1994, apud GUILLEMINAULT et al., 1992; WU & SLATER,
1993; ROEHRS et al., 1985). Com base nos estudos referidos anteriormente,
a Tabela 2.1 descreve as caracteristicas sintomaticas dos individuos com
apnéia central e apnéia obstrutiva. J4 na Tabela 2.2 é apresentado um
conjunto de queixas que os pacientes realizam para serem relacionados com
os sintomas da apnéia do sono.

As seqiielas causadas pelos problemas de parada respiratdria durante
o sono sao, geralmente, de origem cardivascular ocorrendo, ainda, problemas
pulmonares, hipertensdo arterial sistémica, sono de ma qualidade e
dessaturagio de oxigénio arterial (LEVY et al, 1992; YOUNG et al.,
GRUSTEIN, 1996). As conseqiiéncias hemodinamicas das apnéias centrais
sdo visiveis e podem ocasionar arritmias cardiacas (EDMONDS, 1992).
Evidéncias indicam que essas arritmias sdo similares as que ocorrem em

pacientes com apnéia obstrutiva (HUDGEL, 1992; WHITE, 1983).
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Tabela 2.1 - Carateristicas de individuos com apnéia central e obstrutiva (AMERICAN
SLEEP DISORDERS, 1997)

Apn_é-iai(i.ienfjail . | wApné{a‘Obstrutiva
Peso normal Normalmente obesos
Insénia; hipersonoléncia Sonoléncia diaria
Despertar durante ¢ sono Ronco alto
Sono suave e intermitente Deterioracéointelectual
Minima disfun¢do sexual Disfung&o sexual
Depressao Enxaqueca matutina

A arritmia cardiaca mais comum que acompanha as apnéias do sono é
a arritmia do sinus, com a ocorréncia de bradicardia no final da parada
respiratoria. Bradicardias de elevada duragao (com uma taxa menor do que
20 batimentos cardiacos por minuto) podem ocorrer durante estas apnéias. A
Figura 2.2 exemplifica um tipo de arritmia cardiaca acompanhada com uma

parada respiratoria.

Tabela 2.2 - Principais queixas mencionadas pelos pacientes com apnéias do sono (modificado
de AMERICAN SLEEP DISORDERS, 1997)
T Queixas referidas pelos pacientes i B T T s
Acorda cansado
Sonoléncia no trabalho. dirigindo, vendo TV
Nao tem paciéncia com as criancas
Perturba todos na casa enquanto dorme
N#o pode dormir em viagens
Naéo pode freqiientar igrejas ou cinemas
Virou a "piada” dos netos
Namorada (o) ndo quer casar
Conjuge dorme em quarto separado

1 i
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Figura 2.2 - Vinte segundos de registros polissonograficos durante o sono. Os dez segundos
de apnéia central sdo caracterizado pela auséncia de esforco abdominal, ou respiratério. e
fluxo nasal. Ocorre assistole por 6,5 segundos durante a parada respiratéria (modificado de
KRYGER, 1992)

2.2.1 Respiracio durante o sono

Durante o sono, a respiragao pode sofrer diversas alteragdes de ordem
patolégicas ou ndo. O importante na classificagdo das apnéias do sono é a
correlagdo existente com as fases do sono, principalmente a relacdo com o

sono paradoxal.

2.2.1.1 Sono NREM

No inicio do sono NREM pode se observar irregularidade respiratoria,
consistindo-se de oscilagGes de amplitude de ventilagido denominada
"respiragao periodica".

As oscilagoes podem ser de amplitude variavel, resultando em hiper ou
hipo ventilagao, ocorrendo em apnéias centrais ou obstrutivas (pausas
respiratérias com a duragdo minima de 10 segundos no adulto). Em geral a

freqiiéncia respiratéria ndo se modifica muito. O EGG mostra que a
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diminui¢do na amplitude da respiragdo coincide com o adormecer. A
respiragio periddica do inicio do sono pode durar tanto como a alternéncia
entre a vigilia e os estagios 1 e 2; desaparece quando se estabelece o estagio 2
ou se alcanga o sono estavel ou profundo. No sono produz-se uma
hipoventilacdo (controle respiratério é quimico e ha mudanga na
sensibilidade quimio-receptora para CO2), por esse motivo alcancando um
nivel mais alto de PCO2, o qual permite que o individuo se mantenha
dormindo. Quanto a resisténcia das vias aéreas superiores (VAS), tem-se
demonstrado que aumenta mais que o dobro no sono NREM, enquanto que as
propriedades elasticas do pulmao nio estio alteradas. Talvez o aumento da
resisténcia das VAS contribua para a diminuigdo da ventilagdo durante o
sono. Por outro lado, a atividlade EMG dos musculos intercostais e do
diafragma é mais baixa durante o sono NREM do que durante a vigilia
(FLEETHAM,1992).

2.2.1.2 Sono REM

Durante o sono REM, a respiragao irregular é habitual nos adultos e
nem a hipercapnia pode regularizar esse padrdo. Por outro lado, tanto as
fungées motoras como as sensoriais estdo reduzidas. Esta combinagio,
provavelmente, contribui para a deterioragdo acentuada das respostas
ventilatérias durante o sono REM. A irregularidade de respiracio durante o
sono REM consiste de bruscas modificagoes de amplitude e freqiiéncia, por
vezes interrompida por apnéias centrais que, normalmente, duram de 10 a
30s. Isto encontra-se associado a salvas de movimentos oculares rapidos.
Tem-se sugerido que o padrao respiratério durante o sono REM ndo depende
de processos de regulacdo quimica e sim, de ativagdo do sistema de controle
do comportamento respiratério, proprio do processo do sono REM. A
participagdo da caixa toracica esta diminuida durante o sono REM,

entretanto, a atividade diafragmatica esta aumentada.. Vale ressaltar que as



investigagoes e trabalhos clinicos e experimentais realizados até hoje ndo sio
suficientes para esclarecer por que ocorrem as mudangas observadas na

respiracao durante o sono (GUILLEMINAULT et al., 1978; HUDGEL, 1992).

2.3 Caracteristicas dos registros polissonograficos da apnéia do sono

A polissonografia (PSG) é o registro simultaneo de multiplos sinais
bioelétricos durante o sono. Normalmente, estudos clinicos utilizam
montagens de PSG que incluem eletroencefalograma, eletro-oculograma
(EOQG), eletromiograma de mento (EMG), eletrocardiograma, entre outros. A
informagdo necessaria para identificagiao dos parametros do sono é adquirida
através da analise combinada e simultanea destes registro da PSG (ARDIGO,
1994; RODRIGUES, 1997; SILVA, 1998a; BROUGHTON, 1995).

Os registros de PSG relacionados com o estudo da apnéia do sono,
utilizados para todos os pacientes neste trabalho, sdo os seguintes:

- quatro registros de EEG, dois deles tomados na regiao occipital (O1 e
02) e outros dois na regiao central (C3 e C4);

- trés registros de EMG, tomados no musculo do mento, tibial anterior
direito e esquerdo; _

- dois registros de EOG, tomados a direita e esquerda da face, préximo
aos olhos;

- um registro de ECG;

- um registro de oximetrié, através de um transdutor infravermelho
colocado no dedo da mio;

- um registro de movimento toracico, obtido através de uma cinta
colocada na cintura do paciente;

- um registro de fluxo respiratério, através de termistores situados
proéximos as narinas;

- um registro de sons e movimentos ou posi¢ao de dormir do paciente.
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Os trés primeiros tipos de sinais (EEG, ECG e EOG) sdo essenciais,
como sera visto mais adiante, na identificacdo das fases do sono
(RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977). Os demais sinais sdo necessarios para
diagnosticar e classificar o tipo de apnéia do sono (BROUGHTON, 1995).
Todos os registros citados serdo rapidamente descritos no decorrer desta
secdo, enfatizando as caracteristicas principais relacionadas a identificagao

das apnéias durante o sono.

2.3.1 O Eletroencefalograma

A ativagao do cortex cerebral na percepg¢ao ou controle de movimentos,
por exemplo, depende da operagdo neuronal em conjunto, e ndo da simples
ativa(;éd de um anico neurénio. O comportamento neuronal em conjunto pode
ser estimado pela a observagdo das respostas individuais das células com
microeletrodos. Essa técnica consome muito tempo na preparacao do
individuo e, eticamente, somente pode ser utilizada em experimentos com
animais. Uma técnica mais apropriada é a que utiiza macroeletrodos
(similar a anterior, a qual é utilizada para mapear respostas no cortex
cerebral) para gravar o somatdrio das atividades de um grande grupo de
neurdnios. Registros de respostas elétricas dos neurénios em conjunto podem
ser obtidos em humanos quando a superficie do cértex cerebral esta exposta
durante uma cirurgia (eletrocorticograma-ECoG), ou ndo-invasivamente, com
os eletrodos na superficie do escalpo (eletroencefalograma-EEG).

Um registro de EEG é caracterizado pelas flutuagées da atividade
elétrica de grandes conjuntos de neurdénios no cérebro. Especificamente, é a
medida do fluxo de corrente extracelular associado com a soma das atividades
individuais de muitos neurdonios (KELLY, 1991).

Posicionando eletrodos no escalpo e amplificando a atividade elétrica
que eles captam, torna-se possivel o registro desse tipo de sinal. A variacao

dos niveis elétricos captados nessa superficie sio chamados de ondas
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4cerebrais (KELLY, 1991). Estas atividades elétricas sdo o resultado da
atividade coletiva de muitas células em uma pequena area do cortex cerebral.
Quando os potenciais em muitos neurénios sio modificados sincronicamente
(a0 mesmo tempo ou em seqiiéncia ordenada), eles criam ritmos de varios
tipos (PRADIAN et al., 1996). O sincronismo e os ritmos resultantes dos
neurdnios corticais podem ser influenciados por mudancgas locais e células
nervosas de outras partes do cérebro (TYNER et al., 1989).

Esses sinais do EEG sao de baixa amplitude (ordem de alguns
microvolts (uV)), e a sua freqiiéncia, em humanos, ocupa uma banda em
freqiiéncia de 0 a 100Hz, com uma concentragao de energia do sinal entre 0,5
a 60Hz. Na Figura 1.3 sdo apresentados diferentes tipos de atividades
elétricas registradas no EEG. No primeiro bloco, Figura 2.2-A, durante o
intervalo de um segundo houve variagio na amplitude do sinal, indicando
uma freqiiéncia em torno de 10 Hz; a esta onda denomina-se ritmo Alfa. O
ritmo Alfa é comum em individuos acordados e possui uma freqiiéncia
caracteristica na faixa de 8 a 13Hz, variando de individuo para individuo

(TYNER et al., 1989) (ver Figura 2.3 letra A).

A B ¢ 0 A
I A\ eSS Y
]:50 uv
P—T

Figura 2.3 - Tipos comuns de atividades eletrograficas em humanos. Em A ondas do tipo alfa.
em B ondas do tipo beta, em C ondas do tipo teta e em D ondas do tipo delta(adaptado de
Tyner et al., 1989)

20



Ondas de baixa amplitude de tensdo (em torno de microvolts), que
possuem o contetido de freqiiéncia entre 13 e 22Hz, chamam-se ondas Beta
(ver Figura 2.3 letra B). Este ritmo é comum em pacientes adultos normais,
durante o estado de vigilia e é predominante na regido pré-central do cérebro.
O ritmo Beta pode dividir-se em Beta I e Beta II, ocupando a faixa de 13 a
17Hz e 18 a 22Hz, respectivamente.

Embora as ondas Alfa e Beta tenham sido as primeiras a serem
identificadas, outros tipos de atividades foram posteriormente descritas,
sendo o caso dos ritmos na faixa de freqiiéncia de 4 a 8Hz, chamados de
ondas Teta, Figura 2.3 - C. As ondas Teta sao freqiientemente encontradas
em criangas, nas regides central e temporal, e sdo atividades tipicas dos
estados iniciais do sono (KLIMESCH et al., 1996).

Em um adulto normal em vigiha, atividades abaixo de 4Hz sio
relativamente raras. Ondas nesta faixa podem ser vistas na Figura 2.3 letra
D. Essas ondas, em particular, sdo de aproximadamente 0,33 segundos de
duracdo, equivalente a uma freqiiéncia de aproximadamente 3 Hz. As
freqiiéncias menores que 4Hz, no EEG, podem ser consideradas, em geral
como ritmo Delta.

As atividades cerebrais registradas no EEG, que apresentam
freqiiéncias maiores que 22Hz, normalmente entre 23 e 30Hz, sdo chamadas
de ondas Gama. Normalmente, essa ondas sao relacionadas com a percepcao
visual (EROGLU et al., 1996a e EROGLU et al., 1996b). A Tabela 2.3 resume

as frequiiéncias caracteristicas de cada onda do EEG.

Tabela 2.3 - Ritmos cerebrais e suas respectivas freqiiéncias

Tipo de onda Freqiiéncia
Delta 0.5 a 4Hz
Teta 4 a8 Hz
Alfa 8a 13 Hz
Beta 13a 22 Hz

Gama 23 a 30 Hz




Em adultos normais, sem problemas cerebrais, as mudancas na
atividade registradas no EEG ocorrem regularmente durante mudangas de
niveis de consciéncia, podem ser mais proeminentes em algumas areas do
cérebro do que em outras e podem ser relacionadas a diferentes estados de
reatividade. Por exemplo: como dito anteriormente, o adulto saudavel,
relaxado e acordado, com os olhos fechados, normalmente apresenta um
ritmo Alfa. Caso o individuo seja instruido a abrir os seus olhos, a atividade
Alfa deve apresentar um decréscimo de voltagem (atenuacgdo) e mudanca de
freqiiéncia predominante, como conseqiiéncia de estimulo visual (WEBSTER,
1902; GUYTON & HALL, 1997). A Figura 2.4 ilustra esse tipo de estimulacio

visual.

Fy-0 I'seq ISDW
Pt
Olhos Fechados —_ Ojhos Apsttas Olhos Fechados

Figura 2.4 - Efeito do abrir e fechar de olhos no registro de EEG (adaptado de Webster, 1992)

Em geral, existe uma relagdo entre o grau de atividade cerebral e a
média das freqiiéncias do ritmo do registro no EEG: a freqiiéncia aumenta
progressivamente, com o aumento do grau de atividade do cérebro. As ondas
Delta sao freqiientemente encontradas em redugao ou paralisias das reacdes
intelectuais sensitivas ou motoras, como por exemplo: anestesia cirargica e
sono. A Figura 2.5 ilustra a variagdo do registro de EEG i medida que o

individuo comega a “aprofundar-se” no sono.
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Figura 2.5 - Estados do paciente e seus respectivos sinais eletroencefalograficos. Apartir da
parte superior da figura até a inferior pode-se observar o registro de EEG para o mesmo
paciente quando este esta: Excitado, relaxado, sonolento, dormindo e em sono profundo
(adaptado de Webster, 1992)

Péra a visualizagdo dos estagios do sono de forma adequada,
normalmente costuma-se monitorar as derivagoes C3/A1 (Central
3/referéncia), C4/A1 (Central 4/referéncia), O1/A2 (Occipital 1l/referéncia),
02/A1 (Occipital 2/referéncia), adotando como referéncia Al o lobo esquerdo

da orelha do paciente e A2 o lobo direito (Figura 2.6) RECHTSCHAFFEN &
KALES, 1977). '

Figura 2.6 - Colocacdo dos eletrodos C3, C4, O1, 02 e Al para gravagdo do EEG
durante os estagios do sono (adaptado de Rechtschaffen & Kales, 1977)
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2.3.2 O Eletromiograma

A eletromiografia é o estudo da atividade elétrica, normal ou anormal,
dos musculos. Existem trés tipos de musculos: esqueléticos (usados para o
movimento e controle da postura, biceps, triceps, peitorais, etc.); cardiacos
(musculos que bombeiam sangue através do coracdo e dos vasos) e lisos
(musculos que ébbrem vasos, bexiga, intestino e estomago). A Figura 2.7

mostra a organizacao interna dos musculos esqueléticos (GUYTON & HALL,

1997).
o1 Filamento de
+ Actina
‘ ¢ Filamento de
Miosina
\\ \
! N

Fibra Muscular Miofibrila Miofilamentos

Figura 2.7 - Organizacdo do musculo esquelético. Da esquerda para a direita, a partir de
sucessivas ampliacoes da fibra muscular. pode-se visualizar uma representacio da miofibrila
e miofilamento (filamentos de miosina e actina) (adaptado de NORMANN, 1988)

Os musculos esqueléticos sdo compostos de uma grande quantidade de
fibras, cada uma com cerca de 50 uym de didmetro. Cada fibra muscular é
composta por muitas fibrilas, com cerca de 150 A de diametro, as quais sdo
compostas por proteinas contrateis, a miosina e a actina. Essas proteinas sao
extremamente bem organizadas e sdo capazes de se deformarem quando
ocorre um aumento do nivel de calcio na fibra muscular. Com a modificagio
de sua forma, elas se sobrepdem uma sobre a outra fazendo com que a fibra
muscular se encurte e produza uma determinada forca.

O aumento do nivel de calcio, que causa a contracio, é ativado por um

potencial elétrico que se propaga ao longo da membrana celular do musculo,
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causando a liberagdo de ions de calcio no interior da fibra muscular. O
potencial de agdo muscular é, por sua vez, ativado por um potencial de acio
nervoso que se propaga sobre o nervo motor e inervacgoes do misculo, até uma
parte especializada do musculo, chamada de placa motora. Quando um
potencial chega até a placa motora, o nervo motor, que pode enervar uma ou
mais fibras musculares, libera um neurotransmissor chamado de acetilcolina
que se difunde nas fibras musculares, dando inicio a um potencial de agdo
muscular que produz a contragdo do musculo. Resumindo, podemos dizer que
a contragao muscular é resultante de um potencial de a¢ao muscular, o qual é
produzido por um potencial de agdo nervoso NORMANN, 1988; SCHAUTF et
al., 1995).

O registro eletromiografico é a captagao e representacio grafica destes
potenciais musculares. Porém, para a captagdo desses tipos de sinais é
necessario um amplificador de sinais bioelétricos flexivel (ROCHA, 1998),
pois as amplitudes e freqiiéncias sao muito variadas devido ao tamanho fisico
do musculo e de sua atividade funcional. A faixa de amplitude dos sinais
eletromiograficos esta situada na faixa de 20 pV a 10 mV e a freqiiéncia na
faixa de 5 Hz a 10 kHz, porém a banda de freqiiéncia de maior interesse
raramente alcanga 1 kHz.

O registro da atividade eletromiografica é muito utilizado nos registros
de PSG, pois representa uma das variaveis mais importantes na classificagio
das etapas do sono.

Uma das principais caracteristicas do sono REM é a atonia dos
musculos estriados esqueléticos, isto é, uma diminui¢cdo muito grande do
tonus muscular, quando comparado com os outros estados do sono
(RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977, KELLY, 1991).

Os registros de EMG utilizados neste trabalho, com a finalidade de
verificar o tonus muscular, sdo realizados sobre o musculo do mento. Sdo
utilizados eletrodos na parte central do mento (Figura 2.8). Estes sinais

proporcionam algumas informagées que sdo necessarias para a classificacio
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das fases do sono. Porém, existem outros sinais de EMG que podem auxiliar
no processo de identificacao das fases do sono, entre eles: o EMG tibial para
medicdo do ténus muscular axial; EMG dos gastrocnémios (Gémeos) para
verificar movimentos periddicos, das pernas durante o sono; EMG do msculo
intercostal para medir o esforgo respiratorio, ndo utilizados no presente

estudo.

Figura 2.8 - Colocacao dos eletrodos para gravacdo do EMG do mento durante os estdgios do
sono (adaptado de Rechtschaffen & Kales, 1977)

2.3.3 O Eletro-oculograma

O eletro-oculograma é o registro do potencial elétrico associado com os
movimentos de trés pares de musculos (retos medial e lateral, retos superior
e inferior e obliquos superior e inferior). A diferenga de potencial entre a
coérnea e a retina do globo ocular criada ao redor da 6rbita ocular, pelos
movimentos musculares, é denominada de potencial eletrooculografico. Estes
potenciais sdo complementares, um em cada 6rbita ocular, formando um
dipélo elétrico cujo nivel do potencial esta situado entre 10 uV e 4 mV, e sua
faixa de freqiéncias entre 0,1 e 100 Hz. Este tipo de registro é muito
importante para a determinac¢ao de potenciais evocados relativos a estimulos

externos e para a identificagao de uma determinada fase do sono através da
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ocorréncia (sono REM), ou nio, de eventos do EOG (TYNER et al.,, 1989;
SILVA, 1998a).

No estudo aqui realizado, torna-se de suma importancia o registro de
EOG devido a uma caracteristica muito importante associada com o estagio
REM do sono: o0 movimento rapido dos olhos, o gqual pode ser facilmente
captado pelos registros de EOG. A Figura 2.9 apresenta o pontos de colocacio

de eletrodos na captagao dos sinais dos movimentos oculares horizontais.

Otho Esquerdo - A1

Olho Direilto - A1

Figura 2.9 - Colocacdo dos eletrodos para gravacdo do EOG durante os estdgios do sono
(adaptado de Rechtschaffen & Kales, 1977)

2.3.4 O Eletrocardiograma

O ECG é o registro da atividade elétrica do coragao relacionada a agao
do musculo cardiaco. A atividade mecanica da funcdo cardiaca esta
intimamente relacionada a atividade elétrica, tornando o eletrocardiograma
uma ferramenta importante para monitorar o funcionamento do coragao. A
faixa de concentracgio do ECG varia de 50 uV a5 mV e de 0,1 a 100 Hz, para
amplitude e freqiiéncia, respectivamente.

A importancia do ECG, no presente estudo, deve-se ao fato de que as
apnéias durante o sono podem comprometer com o funcionamento do coracao.
Alguns tipos de apnéia podem levar a mudanca do ritmo cardiaco e até

mesmo a ocasionar arritmias que podem levar 4 morte (EDMONDS, 1992;
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YOUNG, MORGAN, 1996, BRADLEY, 1992, SOARES et al., 1998). Os
eletrodos para captagdao do registro de ECG, podem ser posicionados em
qualquer derivacdo, sendo as mais utilizadas as derivagdes centrais
(GUYTON, 1997).

2.3.5 Oximetria, Movimento Toracico e Fluxo Respiratério

O nivel de oxigénio do sangue (Oximetria) ¢ um parametro importante
para a analise da severidade, ou nao, das apnéias durante o sono. Uma
apnéia muito - prolongada modifica o nivel de oxigénio da corrente
circulatoria, podendo desencadear hipertensio, problemas de ordem cerebral
e cardiaca, e ocasionar modificagées no metabolismo do corpo (STROHL,
SMITH et al., MORGAN, 1996; CHERVIN et al., 1997).

O fluxo respiratério e o movimento toracico estdo intimamente
relacionados com o tipo de apnéia, que sera obstrutiva, se houver esforco
fisico para a realizagdo da respiragao, e central, se nao houver esforco fisico.
O termo hipopnéia pode ser aplicado em casos onde existe um pequeno
esforco fisico para realizar a respiracao, fluxo respiratéorio diminuido de 50%

ou mais e diminuigdo do nivel de oxigenagao (HARDING, 2001).

2.3.6 Sons e movimentos do paciente

Os registros de sons sdo importantes para verificar se o paciente possui
algum tipo de ronco relacionado com o problema da apnéia do sono. Muitas
vezes as vias aéreas superiores sao responsaveis pelo ronco do paciente e,
possivelmente, podem ser a causa de algum tipo de apnéia do sono
(HUDGEL, FLEETHAM, 1992).

Existem variagoes significativas nas amplitudes dos registros,
principalmente os registros de movimentos toracicos e de fluxo respiratério.
Estas mudan¢as de amplitude, a nivel do sinal, devem ser levadas em
consideragdo, pois os parametros para a classificacdo do tipo de apnéia do

sono sao baseados na variagdo da amplitude destes registros em um
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determinado espago de tempo (STRADLING & DAVIES, 1996; LAMMERS et
al., 1997, ELBAZ et al., 2002). Ja o monitoramento de movimentos do
paciente quando esta dormindo (actimetria) é importante para verificar as
mudangas de amplitudes nos registros bioelétricos, ocasionadas pela posicao
em que o paciente esta deitado, se de barriga para cima ou para baixo, ou se

esta deitado de lado.

29



3. Classificacao dos Estagios do Sono

As diversas atividades bioelétricas representadas nos registros
polissonograficos sdo analisadas através dos critérios para a classificagdo do
sono estabelecidos por Rechtschaffen e Kales (RECHTSCHAFFEN &
KALES, 1977). A analise do sono é baseada em um conjunto de sinais
bioelétricos, dentre os quais se encontram: o eletroencefalograma (EEG), o
eletromiograma (EMG) e o eletro-oculograma (EOG).

A classificagdo dos estagios do sono é baseada na divisdo do registro de
EEG em épocas. Estas épocas, ou intervalos do registro de EEG, sido
normalmente divididas de acordo a velocidade do registro (tamanho da
pagina) analisada. Normalmente, a duracdo de uma época é de 20 ou 30
segundos e pode ser subdivida em periodos de 5 ou 10 segundos para facilitar
a visualizagdo e a classificagio (RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977,
RECHTSCHAFFEN et al., 1999). O tempo de cada época pode ser adotado
conforme o especialista que realiza a classificagdo do registro
polissonografico, sendo que no caso deste trabalho sera adotada um época de
30 segundos dividida em 3, como sera descrito mais adiante.

O critério de classificacdo baseado em épocas nao é realizado somente
com a analise de cada época isoladamente e sim, em conjunto, como sera visto
no decorrer desta segdo. O escore de uma época, ou nivel de similaridade,
associado a determinada época, depende principalmente das caracteristicas
dos sinais polissonograficos do periodo e, em parte, das épocas anteriores e
posteriores ao registro. A principal caracteristica dos sistemas baseados em
épocas é a divisdo do registro polissonografico em segmentos consecutivos de
igual tamanho e apenas um escore associado a cada época. Por exemplo, se
uma época de 30 segundos é utilizada na analise de um registro, somente um
escore pode ser associado a este periodo. Porém, na analise em conjunto, duas

ou mais épocas podem ser combinadas para identificar uma terceira.



O sistema aqui proposto possul exatamente este perfil, o de analisar
nao somente a época atual e sim, o conjunto de épocas anteriores para gerar
um resultado final da classificagdo dos estados do sono. Este comportamento
é uma inovagdo na analise e classificagio das fases do sono porque o sistema
procura identificar ou imitar o comportamento do especialista durante a
analise do registro polissonografico. Portanto, o sistema nio pode comecar a
analise no meio de um registro polissonografico (somente no inicio) devido a
falta de informagdes das épocas anteriores, 0 que pode gerar um resultado
negativo da classificagdo pelo sistema.

A seguir éeréo relacionados todos os estagios do sono, bem como, as
suas principais caracteristicas. Através das caracteristicas do tracado o

sistema proposto devera identificar e classificar cada tipo de estagio do sono.

3.1 O estagio W do sono

O estagio W corresponde ao estado de vigilia, o qual é caracterizado '
pela atividade alfa elou baixos niveis de amplitude em conjunto com
freqiiéncias mistas no EEG.

‘Certos individuos podem apresentar um ritmo continuo de atividade
alfa; outros apresentam pequenos intervalos ou até mesmo a auséncia de
atividade alfa no decorrer de um registro durante a vigilia (PARDEY et al.,
1996). Este estagio ¢ usualmente acompanhado de um ténus muscular i
relativamente alto, o qual é verificado através dos registros de EMG, e por
movimentos dos olhos e palpebras (piscadas) no registro de EOG. A Figura
3.1 apresenta um registro de EEG, EMG e EOG durante a vigilia.
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Figura 3.1 - Registro de EEG em A. registro de EMG em B e registro de EOG em C, durante
o estagio de vigilia

3.2 O Tempo de Movimento

Embora, o “tempo de movimento” ndo seja um estigio do sono
propriamente dito, este é importante pois relaciona ocasides onde ndo se pode
classificar a fase do sono. O escore relacionado a Tempo de Movimento (TM) é
associado a épocas de registros onde os tracados do EEG ou EOG foram
obscurecidos, em mais da metade da época, pela tensdc muscular e/ou
artefatos associados aos movimentos do paciente. O escore TM nio deve ser
confundido com movimentos discretos de curta duragdo do corpo (MC). Tais
movimentos podem ser considerados como eventos especificamente
fisiolégicos os quais ocorrem durante os diversos estagios do sono e
contribuem para a identificacdo da época. Ambos, 0 TM e o MC devem ser
distinguidos dos Movimentos de Despertar (MD), os quais sio de grande
importancia na classificacao do tipo de sono (PIVIK & HARMAN, 1995). Um
MD ¢ definido como um aumento na amplitude do sinal de EMG (ou outro
canal), o qual é acompanhado por esta mesma modificacdo do padrio em um

outro canal do registro polissonografico.

3.3 O Estagio 1 do sono

O estagio 1 do sono é definido por uma amplitude de tensido
relativamente baixa, cuja freqiiéncia predominante da época situa-se na faixa
de 2 a 7 Hz. O estagio 1 é a transigdo entre a vigilia e 0s outros estagios do
sono. Este, durante o sono noturno, tende a ser relativamente curto, cerca de

1 a 7 minutos. As maiores amplitudes de tensdo captadas pelos
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amplificadores para este estagio (50 a 75uV) ocorrem em espagos irregulares
durante a parte final deste estagio. Neste, podem ocorrer formas de onda do
tipo vertex que podem chegar a amplitude de 200uV (ver Figura 3.2).

O escore do estagio 1 do sono requer a auséncia total de complexos K
ou fusos do sono (estas formas serdo analisadas posteriormente), bem como a
presenga de movimentos lentos dos olhos, com duragdo de um a trés
segundos. A transigao do estagio de vigilia para o estagio 1 é caracterizada
pela ondas lentas generalizadas nos registros de EEG, com a auséncia de

movimentos rapidos dos olhos.
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Figura 3.2 - Registro de EEG em A, registro de EMG em B e registro de EOG em C. durante
o estagio 1 do sono

3.4 O estagio 2 do sono

Este estagio é definido pela presenca de fusos e/ou complexos K e
auséncias de sinais com amplitudes elevadas, suficiente (maior que 50%)
para definir a presenca dos estagios 3 e 4.

A forma de um fuso do sono é apresentada na Figura 3.3. Sua duragio
minima deve ser de 0,5 segundos. Assim podemos identificar no minimo 6 a 7
picos e vales na forma de onda caracterizada como fuso do sono.

O complexo K (Figura 3.3) é definido como uma forma de onda bem
delineada, com uma forma de onda negativa seguida imediatamente de uma
componente positiva. O tempo total do complexo K deve exceder 0,5
segundos; ondas de 12 a 14 Hz podem constituir parte deste complexo. Os

complexos K sdo geralmente associados a estimulos externos (evocados) e
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ocorrem com mais freqiiéncia no vértice cerebral (derivacoes C3 e C4 do
registro de EEG).
Como os fusos do sono e os complexos K sdo fendmenos transientes,

periodos longos podem ocorrer sem que haja uma mudanga de estagio. Se

()

periodo entre os fusos ou complexos K ultrapassar 3 minutos o escore

(¢}

o

definido como estagio 1; se ocorrer em intervalos menores, o estagio
definido como 2.

A Figura 3.3 apresenta o registro de EEG durante a fase 2 do sono; a
Figura 3.4, um conjunto de padrdes de fusos do sono; e a Figura 3.5, um

conjunto de complexos K.
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Figura 3.3 - Registro de EEG em A, registro de EMG em B e registro de EOG em C, durante
o estagio 2 do sono
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Figura 3.4 — Conjunto de padrdes de fusos do sono
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Figura 3.5 - Conjunto de padrdes de complexos K do sono
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3.5 O estagio 3 do sono

O estagio 3 do sono é definido por um registro de EEG no qual 20 a
50% de uma época se constitui de ondas de 0,5 a 4Hz ou mais lentas, com
amplitudes ao redor de 75 uV pico a pico (diferenga entre o ponto mais
positivo e 0 mais negativo de uma determinada onda). Na determinacédo da
percentagem de ﬁma época a qual contém ondas lentas com as caracteristicas
citadas acima, deve-se admitir uma certa margem de erro, porque algumas
vezes é dificil distinguir visualmente este tipo de onda das demais.

A classiﬁcaqéo dos estagios 3 e 4 é feita pela comparagdo entre os
tracados das épocas anteriores, verificando-se o aumento da amplitude e a
diminuicdo da freqiiéncia do EEG. A época apresentada na Figura 3.6 é
classificada como estagio 3, devido a quantidade de ondas lentas e a
amplitude elevada do sinal de EEG.
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Figura 3.6 - Registro de EEG em A. registro de EMG em B e registro de EOG em C. durante
o0 estagio 3 do sono

3.6 O estagio 4 do sono

O estagio 4 do sono é definido por um registro de EEG no qual mais de
50% da época consiste de ondas lentas entre 0,5 e 4Hz, nas quais as
amplitudes sdo superiores a 75 uV, pico a pico. Durante o estagio 4, em
fungao da predominancia de ondas lentas de alta amplitude, intervalos de
baixa amplitude e ondas de atividades rapida raramente persistem por mais
do que alguns segundos. Porém, sdo muito encontradas no estagio 3 do sono.

A Figura 3.7 apresenta a ritmo de EEG respectivo ao estagio 4 do sono.
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Existem divergéncias sobre o nivel de amplitude de 75 uV do sinal de
EEG para caracterizar as fases 3 e 4 do sono. A amplitude do sinal é
influenciada por diversas variaveis contidas no processo de aquisi¢do do
sinal, tais como: resisténcia do eletrodo, colocagao de eletrodo, distancia entre
eletrodos, impedancia ou resisténcia da pele (TOAZZA, 1998), portanto niveis

maiores do que 75 uV nao caracterizam, por si s, a fase 4 do sono.
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Figura 3.7 - Registro de EEG em A. registro de EMG em B e registro de EOG em C. durante
o0 estégio 4 do sono :

3.7 O estagio REM do sono

O estagio REM (Rapid Eye Movement) é definido pela presenca
simultdnea de baixas voltagens e freqiiéncia variavel do EEG, menor
amplitude de EMG do registro (atonia) e episédio REMs (movimentos
oculares rapidos detectados através do EOG). No estado de vigﬂ;'a 0s
movimentos oculares duram alguns segundos; ja no estagio de sono REM
podem durar apenas alguns centésimos de segundos, conforme mostra a

Figura 3.8. O estagio REM se assemelha, em algumas caracteristicas,
ao estagio 1; no entanto ondas do tipo vertex nao predominam nesta fase. No
estagio REM podem aparecer (normalmente no vértice e regides frontais do
escalpo) algumas ondas do tipo dente de serra, porém estas nao sio
frequentes. A atividade alfa é mais proeminente no estagio REM do que no
estagio 1, e a freqiiéncia é geralmente 1 a 2 Hz mais lenta do que durante a
vigilia (BROUGHTON, 1995.).
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Figura 3.8 - Registro de EOG durante o estdgio REM do sono

O estagio REM nao pode ser associado a uma determinada época onde
o registro de EMG de mento apresente um ténus muscular relativamente
elevado (RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977). O termo relativamente
elevado requer uma melhor explanagao, pois é relacionado com a diferenca de
amplitude relacionada a mudanca de estagio anterior para o estagio REM. A
amplitude do EMG néo é de grande importdncia e sim as variages que
ocorreram nas épocas anteriores até a época atual do registro. Sistemas que
verificam somente a amplitude do EMG para caracterizar o estagio REM
podem ser falhos, pois em algumas condi¢cdes como os de tratamento de
pacientes com antidepressivos o nivel de EMG permanece com um nivel
elevado, existindo pouca diferenga entre 0 EMG da fase REM e nio REM
(NREM) (KELLY, 1991; BROUGHTON, 1995). Novamente, torna-se
necessario a analise através de um sistema que possua algum tipo de
“memoéria” para armazenar informacdes anteriores, para gerar um resultado
coerente para a época atual. O sistema proposto possul este recurso,
possibilitando identificar a variagdo no tempo do registro de EMG e nio
somente amplitude do registro.

O estagio REM é caracterizado por uma atonia muscular generalizada
da musculatura esquelética. Algumas vezes, dependendo do paciente, pode-se
verificar o nivel de EMG tibial (masculo da perna) com a finalidade de
verificar esse tipo de atonia muscular ou, até mesmo, movimentos noturnos
que ocorrem durante o sono (TYNER et al, 1989). A Figura 3.9 ilustra

registro de EEG durante este estagio do sono.
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Figura 3.9 - Registro de EEG durante o estdgio REM do sono

3.8 O estagio REM e os fusos do sono

Existem ocasides, principalmente durante o primeiro periodo REM da
noite, em que i_"_t_lsos do sono sao intercalados com padrdes de EEG tipicos do
estagio REM. Nestes casos, o nivel de EMG permanece a um nivel muito
baixo, quase imperceptivel. O escore desta situacdo, através das regras
basicas, fica comprometido, pois 0 EMG sugere que a época seja classificada
como estagio REM, enquanto que o fuso sugere um estagio 2. Outras
alternativas para classificacdo da época em questao sio demostradas através
dos exemplos abaixo:

EXEMPLO 1 - Um unico fuso ocorre em uma época durante a qual o
EMG possui um nivel similar ao estagio REM. As épocas precedente e
sucessora sao estagios REM e nao possuem fusos do sono. A época contendo o
fuso do sono é classificada como estagio REM, pois considera-se que o
aparecimento de apenas uma época da fase 2 isolada no meio de duas épocas
de REM é dificil de acontecer, principalmente quando apenas um fuso é o
indicativo desta fase. O fuso encontrado pode ter sido causado por algum tipo
de artefato, o que ndo indica de forma alguma a mudanga do estagio REM
para a fase 2. A Figura 3.10 ilustra esse tipo de acontecimento na
classificagdo das épocas do sono.

Os padrées de fuso e de EOG encontrados nas Figuras propostas para
exemplificar esta secdo foram dilatados no tempo com a finalidade de
apresentar melhor o problema proposto. Ja que o tempo das trés épocas dos
registros soma 30 segundos, a apresentacdo destes padrdes ficaria

comprometida devido as suas caracteristicas de tempo.
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Figura 3.10 - Aparecimento de um fuso do sono durante o estagio REM, utilizando-se uma
época de 30 segundos com 3 divisdes de 10 segundos

EXEMPLO 2 - Em épocas de 30 segundos, fusoé ocorrem entre o
décimo e vigésimo segundo. As épocas precedente e sucessora sdo referentes
ao estagio REM. Porém, nos primeiros e Gltimos dez segundos da época,
ocorre o aparecimento de fusos do sono. A classificacao dessa época é referida
como estagio REM (ver Figura 3.11). Quando a mesma situac¢io ocorre, com
os fusos surgindo entre o quinto e vigésimo quinto segundo da época, a
classificagao é considerada como fase 2 do sono, Figura 3.12.

O critério para classificacdo de dois fusos em uma unica época é
baseado na divisdo da época em trés partes iguais: se a maior parte das
divisdes das épocas for caracterizada.como fase 2, isto é, aparecer um fuso, a
época total sera considerada como fase 2 do sono. A Figura 3.12 ilustra a

ocorréncia deste tipo de situagao.

£06 ,M\J\/‘/\{\/MAWWMMWW J\[\J\M
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Figura 3.11 - Aparecimento de dois fusos do sono muito pr6ximos durante o estagio REM.
utilizando-se uma época de 30 segundos com 3 divisGes de 10 segundos
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Figura 3.12 - Aparecimento de dois fusos do sono afastados na mesma época durante o
estagio REM, utilizando-se uma época de 30 segundos com 3 divisdes de 10 segundos

EXEMPLO 3 - Existem trés épocas sucessivas durante as quais o
nivel de EMG é semelhante ao do estagio REM. Na primeira e na terceira
época ocorremﬂ-.padr()es de fusos, mas o mesmo nio ocorre na fase 2. A
primeira época ¢ classificada como estagio REM, pois o fuso ocorreu por volta
dos vinte segundos da época; a segunda época é considerada como fase dois,
embora ela ndo tenha nenhum fuso, mas as épocas anteriores e posteriores
possuem. E, por fim, a terceira época é classificada como fase 2. devido a
ocorréncia do fuso e ao instante anterior ser relacionada a fase 2. Veja a
Figura 3.13 que ilustra esse tipo de condicao para a classificacédo do estado

do sono.
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Figura 3.13 - Aparecimento de fusos do sono na primeira e terceira épocas do registro de
EEG, utilizando-se uma época de 30 segundos com 3 divisdes de 10 segundos

3.9 Critérios para o inicio do estagio REM

Alguns critérios relativos ao inicio do estagio REM devem ser levados
em consideragdo no processo de escore das épocas de EEG
(RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977). Estes sao citados logo abaixo.

Nas épocas anteriores a época em questdo, ocorrem fusos e/ou

complexos K; nas seguintes estas formas desaparecem. Na época em questao,
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ocorre a diminuigio da amplitude do EEG, predominando baixas voltagens. O
EMG nas épocas anteriores e durante a época em questio é muito baixo,
indicando uma atonia muscular. O escore para essas épocas é dado da
seguinte forma: A fase 2 é associada enquanto existirem fusos ou complexos
K; a época posterior ao iltimo aparecimento dos padrdes é definida como fase
REM, embora niao ocorram movimentos oculares como é visualizado no EQG.

A Figura 3.14 ilustra esse tipo de ocorréncia.

EMG M‘*—'—’WMWW W-M—MWMNVWM-'»»#»“W.WW\WM

EEG jvrr il gl WWNMWWW\*«MMWWW“WWN wwm\r.»«.,w..wwﬂw»w

Estagio 2 T stdoio 2 REM REM REM REM REM REM

Figura 3.14 - Inicio do estagio REM logo ap6s padrdes do estagio 2. Trecho polissonografico
de 80 segundos, anahsando epéeas de 30 segundos com divisées de 10 segundos

Nas épocas anteriores a época em questdo, ocorrem fusos e/ou
complexos K; nas seguintes, estas formas desaparecem. Na época em questio,
ocorre a diminui¢io da amplitude do EEG, predominando baixas voltagens. A
amplitude do EMG continua por algumas épocas com um nivel elevado,
mesmo apods cessarem os padrdes de fusos ou complexos K. O escore para o
inicio da fase REM é dado somente apés a redugao do nivel do EMG, mesmo
sem ocorrerem os movimentos oculares (EOG). A Figura 3.15, apresenta este

caso para o inicio da fase REM.

41



EMG WMW”WM%WMWMMWW~

EEG MMWWMWWM MM AR WA R M AR A A W A g

Estago 2 Estagio 2 Estagio 2 Estagio 2 REM REM REM REM

Figura 3.15 - Inicio da fase REM logo ap6s atonia do EMG, trecho polissonografico de 80
segundos, época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos

Na primeira ou segunda época posterior ao desaparecimento dos
padrédes da fase 2 do sono, surge um movimento de despertar (MD), o qual
pode ser resultante da contragdo de um pequeno musculo, uma forte piscada
de olhos ou uma contragao muscular facial realizada pelo paciente (SILVA,
1998a). As épocas anteriores ao MD, mesmo com 0 EMG com baixo nivel de
amplitude, sao classificadas como estagio 2 do sono. Apés o MD, as épocas sdo
consideradas como estagio REM do sono, como pode ser analisado através na
Figura 3.16. Como ocorrere mais de duas épocas apos os fusos e a diminuigio
da amplitude do EEG (3 minutos / 6 épocas), estas fases sio caracterizadas

como fase REM, como é apresentado na Figura 3.17.

EQG o~ WMWWMVNM{\}“A*M

EMG WMNMWWMW»AJ*—VWMMWwM

EEG o KA o A P A A A A A AN AN A A AR Ay A AP N Ao

Estagio 2 E3tagio 2 Estagio 2 Estagio 2 REM REM REM REM

Figura 3.16 - Inicio da fase REM logo ap6s um movimento de despertar, trecho
polissonografico de 80 segundos, ep6ca de 30 segundos com divisdes de 10
segundos
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Figura 3.17 - Inicio da REM logo ap6s a diminuigdo do EMG. Trecho polissonografico de 80
segundos, época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos

Nas épocas anteriores a época em questdo, ocorrem fusos e/ou
complexqs K; nas seguintes, estas formas desaparecem. Na época em questio,
ocorre a diminuigao da amplitude do EEG, predominando baixas voltagens.
Nas épocas seguintes ocorre o aparecimento de um “movimento de
despertar”, porém este foi extenso o suficiente para levar o individuo para a
fase 1 do sono, como pode ser confirmado pelo aumento do EMG. Apés esta
época o sono é classificado como REM devido & diminuicio do tdnus
muscular. As épocas anteriores éo aparecimento dos “movimento de
despertar” sao estagiadas como 2, aquelas seguidas ao movimento de
despestar sao fase 1 e passa a ser REM quando 0 EMG diminui. A Figura

3.18 apresenta esse tipo de ocorréncia.
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Figura 3.18 - Inicio do estdgio REM logo ap6s um movimento de despertar. Trecho
polissonograéfico de 80 segundos, época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos




3.10 Critérios para a finalizacio do estagio REM

Nesta sec¢ao apreéentamos um conjunto de ilustragdes esquematicas
que répresentam as regras para a finalizacao do estagio REM do sono.

Um periodo com voltagem relativamente baixa na atividade do EEG,
sem movimentos oculares e com nivel de EMG muito baixo é classificado
como fase REM (io sono. O aparecimento de padrdes da fase 2 do sono (fusos e
complexos K) na época determina a fase 2 do sono, embora o EMG continue
com nivel baixo por mais algumas épocas. A Figura 3.19 apresenta esse tipo

de ocorréncia.

EOG MM e

EMG WWWWWAWM

EEG MWW%WWWWNVMWNW-me\JW

REM REM REM REM Estdgio 2

Figura 3.19 - Finalizacdo da fase REM com a ocorréncia de padrdes da fase 2, trecho
polissonogréfico de 50 segundos, época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos

Um intervalo no registro de EEG sem eventos REMs (movimentos
oculograficos) e com o aumento do EMG em algumas épocas é caracterizado
como final da fase REM. A época com o aumento do nivel de EMG é
considerada fase 1. Caso aparega na época posterior movimentos REM, a
época seguinte pode ser classificada como estagio REM do sono (Figura 3.20).
Porém, se apos a atividade de EMG ocorrer algum fuso do sono ou complexo

K, estas épocas devem ser consideradas como fase 2 do sono (Figura 3.21).
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Figura 3.20 - Interrupcdo da fase REM por uma atividade de EMG. Trecho polissonografico
de 50 segundos, época de 30 segundos com divisées de 10 segundos
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Figura 3.21 - Finalizacdo do estagio REM pelo aumento do nivel de EMG. Trecho
polissonogréfico de 50 segundos. época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos

Um padrao de grande importancia na classificaciao das épocas do sono
é o “movimento de despertar” que, dependendo do nivel de amplitude,
modifica ou nao o estagio do sono. Na Figura 3.22 é apresentado um MD logo
ap6s uma época classificada como estagio REM do sono. Esta época é
classificada como fase 1 do sono ao fato do aparecimento de movimentos
lentos dos olhos ou pelo aparecimento de atividade alfa logo apés o
movimento ou pela presenga de ondas vértice. Uma das principais diferencas
da fase REM entre a fase 1 do sono é a modificacdo dos movimentos oculares
que sdo bem mais lentos nesta altima, como pode ser visto na Figura 3.23. As
épocas posteriores ao movimento de despertar sdo consideradas como fase 1,
até que ocorra algo que modifique esse comportamento, como é o caso de

movimentos oculares rapidos. Porém, se ao invés dos padrdes REM ocorrer
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algum fuso ou complexo K, a fase é classificada como estagio 2 do sono. A

altima época da Figura 3.23 apresenta o caso do aparecimento de padrdes da

estagio 2.

EOG mNWL.’\/‘\J

EEG

EMG W,?__f\m

WWWM

SRV PRV NV RNOPy,

AR

REM

Estagio 1

Estagio 1
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Figura 3.22 - Interrup¢do do estdgio REM pelo estdgio 1. Trecho polissonografico de 50
segundos, época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos
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Figura 3.23 - Final do estagio REM. Trecho polissonografico de 30 segundos. época de 30
segundos com divisGes de 10 segundos

Quando o movimento de despertar é minimo, pode-se considerar a fase

do sono sem modificagao, como é demonstrado na Figura 3.24, onde aparecem

movimentos oculares na primeira e ultima época, em conjunto com baixos

niveis de EMG. No esquema da Figura 3.25, a ultima época caracteriza uma

fase 2 e ndo mais a fase REM, através dos movimentos oculares e

aparecimento de fusos no EEG e aumento do tonus muscular.
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Figura 3.24 - Estagio REM sem interrupgdo de outros estagios. Trecho polissonografico de 50
segundos, época de 30 segundos com divisées de 10 segundos
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Figura 3.25 - Finaliza¢do do estagio REM com o aparecimento de padrdes da fase 2 do sono.

Trecho polissonografico de 50 segundos, época de 30 segundos com divisdes de 10 segundos

A analise dos registros polissonograficos para a classificagido das fases

do sono é uma tarefa complexa, ndo dependendo de valores de amplitudes ou

freqiiéncias “estaticas” dos registro que o compde. A anéalise deve levar em

consideragdo a variagido destes parametros no decorrer do tempo e analisar

“dinamicamente” o comportamento destes para, por fim, classificar as fases

do sono. Desta forma, o sistema aqui proposto foi modelado levando em

considera¢do todas estas mudangas de padrdes de modo a acompanhar as

caracteristicas das variagdes do sinal no decorrer do tempo e proporcionar

uma classificacdo mais apurada.
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4. Material e Método

Neste trabalho foram utilizados dois tipos de registros
pohssonogréﬁéos. O primeiro, adquirido por um sistema prdprio de aquisi¢io
de dados do IEB e, um segundo, composto de registros de um laboratério do
sono provenientes de aquisigoes realizadas em pacientes com o
acompanhamento de um médico especialista. Em cada tipo de registro (ECG,
EOG, EEG...), foram empregadas diversas técnicas para o reconhecimento de
padrdes a fim de identificar caracteristicas para a classificagao do registro e

identificagdo das apnéias do sono. Estas serdo apresentadas logo abaixo.

4.1 O Banco de dados

O primeiro passo para a implementagio do sistema para a
identificagdo de apnéias durante o sono é a obtengao dos registros
polissonograficos para a analise (DREWES, 1996). Para este tipo de aquisi¢io
de dados é necessario a utilizacdo de um equipamento sofisticado, pois a
obtencgao dos registros nao é uma tarefa simples. O SAASBIO III, sistema
para aquisi¢do de dados desenvolvido como tema de diversas dissertacoes de
mestrado realizadas no IEB (COIMBRA, 1994; ARDIGO, 1994; BERTEMES,
1998; SILVA, 1998b; TOAZZA, 1998), torna possivel a obtengdo de registros
polissonograficos. Porém, a criacao de um banco de dados (utilizado por este
trabalho) é uma tarefa um pouco complicada, pelo fato da necessidade de
pacientes que apresentem apnéias durante o sono. Qutro fator relevante é a
existéncia de um local adequado para que o paciente possa sentir-se relaxado
e dormir durante os registros, sendo que normalmente estes pacientes
possuem dificuldade para dormir ou apresentam um sono irregular (ROTH,
1996; EDINGER et al.,1997). Portanto, um local apropriado para a realizagao
de registros de sinais polissonograficos, bem como 0 acompanhamento de um

médico especialista é imprescindivel para um registro de boa qualidade.



Embora o IEB ja possua equipamentos e instalagdes para realizar tal
experimento, torna-se necessario o acompanhamento de um médico na
realizacdo de cada registro, pois estamos tratando com pacientes com apnéias
e durante o sono podem ser sujeitos a alterac¢oes cardiovasculares (principios

de arritmias), levando-o, em casos extremos, a morte.

4.1.1 Registros obtidos no Laboratoério do Sono

O banco de dados de registros polissonograficos foram obtidos através
da interagdo de um médico especialista no “Laboratério do Sono” (situado na
cidade de Floriandpolis - SC). Neste, foi obtida uma grande quantidade de
registros polissonograficos, todos adquiridos em ambientes apropriados e com
a seguranga necessaria para o paciente possa dormir normalmente durante a
noite enquanto que os registros sio armazenados em um computador via
software e hardware apropriados. Este banco de dados foi utilizado para o
treinamento e validagdo do sistema aqui proposto. A utilizacdo do mesmo
deve-se ao fato de todos os registros possuirem um parecer realizado pelo
especialista.

Um banco de dados composto de 610 Mbytes foi composto por registros
de 12 pacientes, com ou sem apnéia do sono, durante o espago de tempo de 3
anos, a partir do inicio do trabalho. Os registros dos pacientes apresentam as

caracteristicas apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Caracteristicas dos registros polissonograficos utilizados nesse estudo
ciontel Sox6: [ Made” [ Aleal | - Roncos 7 Rospiracao | - O

P

1/ Masculino 'apnéiés‘

moderadas
2 / Masculino 43 120 Kg/ | aumentados | ndo apresenta movimento
1,90 m em REM apnéias periédico dos
significativas membros
uso de
medicamento
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anti-depressivo
3 / Masculino N.I 90 Kg/ | roncos altos apnéias e
17T m hipopnéias
obstrutivas do
sono de grau
acentuado
4 / Masculino 49 80 Kg/ TONCOS disturbios
1,72 m moderados respiratorios
relacionados
ao sono
caracteriza-dos
por roncos de
fraca a
moderada
intensidade
5/ Feminino 31 70 Kg/ néo apnéias
1,71 m apresenta moderadas
6 / Masculino 41 76 Kg / roncos disturbios
1,71 m moderados a | respiratorios
altos relacionados
a0 sono
7 / Feminino 45 55 Kg/ nao sem alteracoes tosse noturna
1,55 m apresenta significativas
8 / Masculino 39 85 Kg / roncos altos apnéias
1.80 m obstrutivas
9 / Masculino N.L N.I nio apnéias estudo utilizando
apresenta reduzidas aparelho para o
auxilio
respiratério
(CPAP)
10/ Feminino 50 56 Kg / roncos raras apnéias | aumento do EMG
1,55 m moderados de mento
(bruxismo)
11/ Feminino 49 60 Kg/ nao raras apnéias movimento
1,60 m apresenta periédico dos
membros
12 / Masculino 37 104 Kg/ roncos apnéias movimento
1,76m moderados | obstrutivas em periédico dos
pequeno membros
numero

Obs.: N.I. = N3o informado

Uma grande barreira encontrada com a utilizagdo dos registros do
“Laboratério do Sono” foi a decodificacdo dos registros polissonograficos
obtidos. O registro polissonografico apresenta um padrdo que ndo é

reconhecido por nenhum aplicativo baseado na plataforma DOS ou Windows.
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Os registros polissonograficos sao gravados com padrdes proprios do sistema
de aquisic¢do, utilizando cerca de 30 arquivos diferentes, cada um com um
formato diferente (por exemplo: formato texto, binario 8bits, binario 16bits,
etc.). Além dos diferentes formatos de arquivos, tornou-se necessario a
decodificacao dos diferentes “cabegalhos” dos arquiveos, que indicam por
exemplo o numero de canais de estdo sendo armazenados, nomes das
derivacOes, taxa de amostragem dos canais, posi¢oes pertinentes a dados e
registros dentro de um arquivo, etc.

Para visualizagdo dos registros citados acima, foi desenvolvido um
software em Matlab (THE MATHWORKS, 1996). A Figura 4.1 apresenta a
tela dos registros polissonograficos ja convertidos para um padrao binario
conhecido. Esta Figura apresenta um registro polissonografico de época de 30
segundos, com as divisdes a cada 10 segundos. A fase do sono referente a
cada época do registro é visualizada na parte superior da Figura (Vigilia). O
registro polissonografico da Figura 4.1, foi realizado com os seguintes canais,
enumerado de cima para baixo na Figura: Canal de EEG derivagao C3-Rf,
EEG derivacdo C4-Rf, EEG derivagio O1-Rf, EEG derivacdao O2-Rf, EOG
direito, EOG superior, ECG, EMG de mento, EMG de mio direito, EMG de
mio esquerdo, fluxo respiratdrio, movimento toracico, oximetria e nivel sonoro
(identifica se o paciente esta roncando).

No canto esquerdo abaixo da Figura 4.1 aparece um numero que
representa a pagina que esta sendo visualizada no momento, neste caso 106,
que representa 106 vezes 30 segundos, isto ¢, 53 minutos de registos ja se

passaram até este ponto.
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Figura 4.1 - Tela do programa que visualiza os sinais polisonograficos (de cima para baixo:
4 registros de EEG, 2 de EMG, 2 de EOG, 1 de ECG, 3 de KMG, 1 de mov. Tor4cico, 1 de
fluxo respiratério, 1 de oximetria e outro de sons) em uma tela de 30 segundos

O software do Matlab foi dotado de algumas facilidades para
captagao de padroes dos registros que serdo posteriormente processados. A
Figura 4.2 e Figura 4.3 apresentam a seqiiéncia para a captura de um padrao
do sono, esse padrao pode ser de qualquer um dos registros e também pode
possuir qualquer tamanho, dependendo da janela que esta sendo selecionada

com 0 mouse.
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Figura 4.2 - Tela do programa em Matlab. Capaz de capturar, para processamento adicional,
um determinado padrao em qualquer um dos canais do registro polissonografico




1033
Figura 4.3 - Tela do programa em Matlab. Gravacao de um trecho selecionado

4.2 Classificacao do Registro Polissonografico

A verificagao da existéncia de apnéias do sono deve ser realizada
através de analises no conjunto de sinais bioelétricos que compdem o registro
polissonografico (AMERICAN SLEEP DISORDER ASSOCIATION
STANDARTS OF PRATICE COMMITE, 1997; CHESSON et al., 1997).

A Figura 4.4 ilustra o diagrama geral do sistema proposto para a
deteccao de apnéias durante o sono. A variabilidade das caracteristicas
pertinentes a cada sinal impde um tipo de analise ou pré-processamento
diferente, desta forma, torna-se necessario a analise individual de cada sinal
do registro polissonografico (BRONZINO, 1995; BURRUS et al., 1995). A
analise de todos os sinais que compde o diagrama da Figura 4.4 é realizada

individualmente na seqiiéncia deste trabalho.
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Figura 4.4 - Diagrama em blocos do sistema desenvolvido para detecgdo de apnéias durante o
SOno

4.2.1 Analise do sinal de EEG

O principal sinal bioelétrico e o mais complexo para a analise e
extragdo de caracteristica é o registro de EEG, pois através dele pode-se,
praticamente, classificar a fase do sono em que ocorreu uma determinada
apnéia e, com essa informagao, classifica-la.

Devido a grande extensdo dos registros polissonograficos (varias horas
de sono) o processamento e a identificagdo de caracteristicas em toda sua
extensao torna um sistema automatizado muito lento, prejudicando ou até
mesmo inviabilizando o processo para identificacdo de padrdes, pois este pode
demorar até mais tempo do que o processo realizado pelo médico especialista.
Métodos e algoritmos complexos baseados em transformacées, clusterizacio e
Redes Neurais Artificiais (RNA) ndo devem ser empregados continuamente
em toda extensao do registro, pois estes causam atrasos no processamento e,

com isso, a diminui¢do da performance do sistema. No sistema proposto, a



solucdo foi separar o registro de EEG em épocas e identificar a freqiiéncia
predominante do EEG em cada época dos registros e, logo apds, empregar um
método para a identificacio de padroes.

A identificagdo da freqiiéncia predominante da época nido apresenta
nenhuma dificuldade, pois pode ser facilmente calculada através da
Transformada Rapida de Fourier (FFT) e Calculo da Densidade Espectral de
Poténcia do Sinal (PSD) (SIGNORINO, SCHACK, 1995; ANDRADE,
KRAUSS, 1996; JUNG, 1997). Este processo é equivalente ao realizado pelo
especialista, que em primeiro lugar procura identificar a freqiiéncia
predominante para logo apos realizar um estudo mais detalhado do sinal, que
consta na identificagdo de padroes especificos do EEG, como complexos K e
fusos do sono, conforme apresentado no capitulo 3.

A analise de freqiiéncia através da FFT é realizada em épocas (ou
intervalos de tempo) de 10 segundos, o que representa 1024 pontos do
registro de EEG. O tamanho da época de analise foi adotado com base na
época escolhida pelo especialista que realizou a classificagao dos registros da
base de dados com épocas de 30 segundos.

O sistema polissonografico utiliza quatro registros de EEG, dois
Centrais e dois Occipitais, porém com apenas o canal central pode-se realizar
a analise de freqiiéncia, embora de modo impreciso. O sistema proposto
realiza a analise de 2 registro de EEG e caso estes registros apresentem uma
freqiiéncia elevada (maior que 40Hz) e/ou niveis de amplitudes elevados
(maior que 100uV) ou for registrado movimentos do paciente (via registro de
actimetria), uma analise é realizada em outros dois registros de EEG
(considerados como registros alternativos). Isto é, estes registros séao
utilizados quando algum problema de interferéncia (artefato) estiverem
afetando o sinal de EEG. Os limites de amplitude e freqiiéncia utilizados
como limitadores de sinal/ruido podem ser modificados pelo operador (através
do “Sistema de Controle”), afim de ajustar a sensibilidade do sistema. Apés a

realizagao do calculo da FFT e do calculo da densidade espectral de poténcia
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do sinal de EEG para cada canal é realizada uma “clusterizac¢ao”, isto é, um
agrupamento de caracteristicas de amplitude, freqiiéncia e poténcia do sinal,
armazenadas para analises posteriores.
Apés a clusterizagdo, passa-se a identificar as freqiiéncias
predominantes nos registro de EEG e verificar a existéncia de freqiiéncias
situadas de 8 a 15Hz, que caracterizem a freqiiéncia predominante da fase 2
do sono. Se positivo, o respectivo sinal que apresentou a freqiiéncia
predominante da fase 2 do sono é levado a etapa posterior para verificacdo da
existéncia ou nao de complexos K e fusos do sono. A escolha do sinal de EEG
a ser enviado para etapa de identificacio de padrdes é de extrema
importancia, pois somente o registro que apresenta amplitude e freqiiéncias
caracteristica da fase 2 do sono é que pode ser analisado. Pois, se todos os
registros de EEG fossem analisados, ocorreria o risco do sistema identificar
falsos positivos devido a possiveis artefatos em outros registros de EEG
(SADASIVAN & DUTT, 1994).
Apoés a clusterizagdo do sinal de entrada, o Sistema de Controle
(Figura 4.4) utiliza estas informacGes para a identificacao da fases do sono.
As regras utilizadas pelo sistemas de controle sao:
- Se o registro estd no inicio, isto é, nos primeiros 30 segundos,
assume-se que o estagio inicial é a Vigilia (estagio W).

- Se existe o predominio de freqiiéncias alfa (8 a 13Hz) e nio existe
movimentos oculares, o estagio deve ser analisado pela etapa de
detecgdo de padrdes. Caso existam fusos ou complexos K a fase é
caracterizada como 2, caso contrario a fase é Vigilia.

- Se existe o predominio de freqiiéncias alfa e movimentos oculares

lentos, o estagio é definido como Vigilia.

- Se ocorrer nas ultimas 3 épocas uma diminui¢do da amplitude do

sinal de pelo menos 20% acompanhado de um atenuacgdo na
freqiiéncia do sinal (freqiiéncias predominantes menores do que

8Hz) a fase passa a ser caracterizada como fase 1 do sono.
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- Se existir 0 predominio nas ultimas 3 épocas de uma freqiiéncia
menor do que 4Hz, acompanhado de um aumento de 20% de
amplitude do sinal (maior que 75 puV), esta fase é definida como fase
3 do sono.

- Se o sono estiver na fase 3 e ocorrer nas ultimas 3 épocas um
aumentos na densidade espectral do sinal nas freqiiéncias menores
do que 4Hz em mais que 50% da época, esta é definida como fase 4
do sono.

- Se existe o predominio de freqiiéncias alfa (8 a 13Hz) acompanhado
da diminuicdo do tonus muscular em no minimo de 20% durante as
3 ultimas épocas, o estagio pode ser definido com REM.

- Se existem movimentos oculares rapidos, acompanhado da
diminuigao do tonus muscular durante as 3 ultimas épocas, o
estagio pode ser definido com REM.

- Regras especiais para entrada no estado REM e para saida do sono
REM, foram implementadas tomando como base os itens abordados

- mo capitulo 2.

A etapa da detecgdo de padrdes predominantes da fase 2 do sono é

realizada por um conjunto de RNAs, treinadas previamente para o
reconhecimento destes padrdes. As caracteristicas de cada RNA serao

descritas no capitulo 5 deste trabalho.

4.2.2 O registro de EMG

Os registros de EMG sao uteis na classificagdo dos padrdes do sono na
identificagdo da fase REM. Como visto anteriormente, a fase REM possui
uma atonia muscular, ou um nivel de EMG muito baixo.

O registro de EMG nao apresenta nenhum tipo de padrao

determinante para classificagdo das fases do sono ou um nivel Gnico. Ele pode
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variar de individuo para individuo, sendo fator determinante a variagiao da
amplitude média em um determinado espago de tempo.

O coeficiente de variacdo da amplitude do EMG é utilizado para
comparar as épocas dos registros polissonograficos. A variagdo deste indice
representa uma maior ou menor atividade muscular e, com isso, a presenca

ou nao da fase REM.

4.2.3 O registro de EOG:

O registro de EOG é importante para fazer a diferenciacdo da fase de
vigilia e sono REM. Na transi¢gdo vigilia-sono ocorre o aparecimento de
movimentos lentos dos olhos (periodo maior que 0,5 segundos) e na fase REM
aparecem os movimentos rapidos (periodos menores do que 0,5 segundos). A
diferenciacao destas freqiiéncias de EOG, segundo IFEACHOR, é um marco
primordial para a identificacido das fases do sono IFEACHOR et al., 1988a,
IFEACHOR et al., 1988b, IFEACHOR & JERVIS, 1993, JAVAHERI, 1996).

A analise do sinal de EOG é realizada através de calculos realizados
sobre a média do sinal de EOG em uma época de 10 segundos do registro. O
algoritmo para a verificagao dos movimentos oculares segue, resumidamente,
0s seguintes passos:

-  Em primeiro lugar é aplicado ao sinal de EOG um filtro de média
moével com o “N” (namero de elementos da média) igual a 5, porém
este valor pode ser modificado através do Sistema de Controle, afim
de eliminar artefatos de alta freqiiéncia

- Calcula-se o ponto de maximo, ponto minimo e a média do sinal
para a referida época;

- Posteriormente, calcula-se o desvio padrdo, variancia e coeficiente
de variacao para este sinal. Caso a amplitude do sinal ultrapasse
50% de amplitude da média calculada (tanto para cima ou para

baixo), marca-se como movimento ocular;
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- Calcula-se o tempo total que durou o movimento ocular;

- Caso o tempo seja maior do que 0,5 segundos um padrdo de
movimento ocular lento foi encontrado, caso contrario um padrio de
movimento ocular rapido foi encontrado.

Resultados e testes realizados sobre os algoritmos de identificacdo dos

movimentos oculares sdo apresentados no capitulo 5.

4.2.4 O registro de ECG:

O registro de ECG é um registro que apenas complementa a
identificacdo do tipo de apnéia do sono, pois caracteriza a associacdo de
arritmias cardiacas com as apnéias do sono. Portanto, a simples verificagido
dos intervalos entre as ondas R do ritmo cardiaco ja proporciona um boa
informagao para o sistema. Pois, através do intervalo entre as ondas R, pode-
se identificar a ocorréncia de arritmias do tipo taquicardia ou bradicardia.

O sistema de controle analisa o sinal de ECG em paralelo com todos os
procedimentos realizados nos outros registros, porém a sua informacdo
somente é enviada para a saida do sistema caso ocorra algum tipo de apnéia
do sdno. Portanto, este registro é um complemento a analise quanto a

gravidade da apnéia do sono.

4.2.5 O registro de Actimetria:

O registro de actimetria ou de movimento do paciente é uma variavel
capaz de excluir outros padrées que possam vir a ocorrer. Deve-se
desconsiderar os padrdes que ocorrem no EEG, EOG ou EMG logo apés o
movimento do paciente, pois a probabilidade deste ser um artefato é muito
grande.

O registro de actimetria é também de grande importdncia na
identificagdo do nivel do movimento toracico. Por exemplo: a amplitude do

movimento toracico diminui consideravelmente quando o paciente esta
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deitado de barriga para baixo, o que poderia ser confundido com um tipo de

apnéia.

4.2.6 O registro de Movimento Toracico, Fluxo Respiratorio e

Oximetria:

O Movimento toracico, fluxo respiratorio e oximetria sdao responsaveis
pela detecgdo e classificagdo da apnéia do sono propriamente dita. Estes
registros nao apresentam caracteristicas de mudanca de freqiiéncia
significativas no decorrer do registro, apenas a anélise da variacao da
amplitude é necessaria. Embora, estes padrdes variem em criancas e adultos,
métodos utilizando algoritmos inteligentes podem auxiliar o especialista na
classificacao do tipo de apnéia (GROOTE et al., 2002).

No registro de fluxo respiratorio é realizado o calculo da variancia do
sinal em uma época de cinco segundos e armazenamento dos resultados em
um vetor com seis posigoes (30 segundos de registro). O calculo da variancia
do fluxo respiratorio proporciona uma medida comparativa da “amplitude” do
sinal. durante um determinado intervalo de tempo. As variancias
armazenadas no vetor sdo comparadas uma a uma com a finalidade de
verificar a ocorréncia de variagoes do fluxo respiratério. Uma redugdo do
fluxo respiratorio maior do que 30% e menor que 90% é associada a uma
hipopnéia e redugdes maiores que 90% sdo associadas a apnéia do sono
(KRYGER, 1994).

O processamento do registro do movimento toracico é realizado da
mesma forma que o registro do fluxo respiratério, isto é, através do calculo da
variancia. Caso ocorra uma redugao significativa no fluxo respiratério e uma
parada total do movimento toracico por um intervalo de, no minimo, dez
segundos, associa-se um evento de hipopnéia ou apnéia de origem central se
ocorrer a auséncia do fluxo. Se ocorrer movimento toracico durante a parada

do fluxo respiratério associa-se ao evento hipopnéia ou apnéia obstrutiva se
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ocorrer a auséncia de fluxo. Mas, se durante uma época de cinco segundos
ocorrerem movimentos toracicos e auséncia em outra época, associa-se um
evento de hipopnéia ou apnéia mista dependendo da redugao ou auséncia do
fluxo respiratorio.

Em todos os casos citados acima é necessario que ocorra uma queda do
nivel de oxigénio (oximetria) de, no minimo, cinco por cento para conFigurar
algum tipo de hipopnéia do sono (KRYGER, 1994).

4.2.7 O Sistema de Controle

O sistema de controle (SC) é um algoritmo baseado em regras capaz de
realizar o controle e gerenciamento de todos os pardmetros do registros
polissonograficos. Dentre as principais fungées do sistema de controle estdo:

O controle dos limites de clusterizacio para a entrada de sinal, o qual
possui valores pré determinados mas que podem ser modificados pelo médico
especialista para tornar o sistema mais “sensivel” a determinadas faixas de
freqiiéncias ou amplitudes de entrada do sinal de EEG;

A identificacdo de padrdes caracteristicos da fase 2 do sono para a

aplicacao dos métodos de reconhecimento de padrdes baseados em RNAs,
bem como o controle da aplicagao e analise dos resultados obtidos;

Armazenar e comparar niveis de EMG em cada época de analise afim

de verificar possiveis mudancas na fase do sono;

Armazenar e relacionar os movimentos oculares rapidos e lentos com
as fases do sono que sao predominantes;

Analisar e relacionar as informagoes do ECG com possiveis arritmias
cardiacas que ocorrem durante o sono;

Analisar e detectar 0 momento de uma apnéia do sono e classifica-la

conforme o niveis de movimento toracico, fluxo respiratério e oximetria.
Uma outra fungdo importante do SC é monitorar o registro de

actimetria, pois quando ocorrer uma varia¢io neste registro com certeza esta
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sera acompanhada da mudanca de amplitude dos demais registros
polissonograficos. Este registro representa uma movimentagio do paciente e
com isso a insercdo de possiveis artefatos no registro polissonografico.
Portanto, quando houver variagdo no registro de actimetria a época corrente
sera sumariamente desprezada e o escore para esta época sera o da fase
imediatamente seguinte.

A saida de informagdo do SC é composta de um hipnograma do sono
onde é apresentado um histérico do sono do paciente caracteriza a estrutura
do sono. Paralelamente, sdo apresentadas informacédes do tipo de apnéia e a
possivel existéncia de arritmia cardiaca durante o sono do paciente. Os tipos
de apnéias do sono identificaveis pelo SC sdo as seguintes: apnéia central,
apnéia obstrutiva, apnéia mista, hipopnéia central, hipopnéia obstrutiva e
hiponéia mista.

Uma outra caracteristica do SC é a possibilidade do usuario ou
especialista médico utilizar-se de parametros para modificar os “limites” de
clusterizagao para os algoritmos de FFT, criando um determinado limiar na
classificacdo das freqiiéncias provenientes do sinal EEG.

Como a identificagido de padrdes do sono é realizada através de redes
neurais artificiais, o médico especialista podera, no futuro, treinar a rede
como desejar e armazenar o conjunto de pesos desta em arquivos para

posteriormente serem utilizados em outras situagdes onde os exigirem.
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5. Analise dos Resultados do Sistema

5.1 Analise da Freqiiéncia do EEG

A identificacao das freqiiéncias predominantes em cada época de EEG
é um fator de extrema importancia para realizar o estagiamento do sono.
Muitos métodos a base de transformadas e/ou RNAs podem ser aplicados
para o reconhecimento da freqiiéncia do sinal de EEG (SIGNORINO et al.,
1995; ANDRADE et al., SAWCZENKO & FLEMING, 1996; JUNG et al.,
1997), porém um dos mais difundidos e capaz de gerar uma resposta estavel e
confiavel é a Transformada Rapida de Fourier (FFT) (KAY, 1988; TYNER et
al., 1989, CARMO, TAVARES, 1998).

Este sistema utilizou-se trés algoritmos diferentes baseados na FFT. O
primeiro é realizado através do calculo da FFT do sinal, com janela de 1024
pontos, o segundo é realizado o calculo da FFT através do método de Welch's
e o terceiro através do Calculo da Densidade Espectral de Poténcia (PSD). Os
algoritmos de FFT podem ser escolhidos através do Sistema de Controle para
serem implementados no levantamento das caracteristicas do sinal a ser
analisado, conforme a qualidade do registro polissonografico. Os trés métodos
possuem em anexo um algoritmo para identificagdo das trés mailores
densidades de poténcia, isto é, as trés freqiiéncias predominantes no registro.

A Figura 5.1 mostra o resultado da aplicagdo do primeiro método, para
identificacdo de freqiiéncias no EEG. Na parte superior da Figura é
apresentado um registro de EEG (em X: numero de pontos e em Y: amplitude
em microvolts). Logo abaixo, pode-se observar o mesmo registro, porém
dividido em trés épocas de 10 segundos. Na parte inferior da Figura é
apresentado o periodograma para cada época deste registro, as trés
frequiéncias (eixo X das Figuras) com densidades mais elevadas (eixo Y das

Figuras) foram marcadas em cada uma das épocas pelo algoritmo com um



tracejado em vermelho. Estas frequéncias serao utilizadas para formar
“clusters” ou agrupamentos, que ao serem analisados poderao indicar o
predominio de uma freqiiéncia e assim; relacionar com alguma fase do sono.
Caso a freqiiéncia predominante seja a caracteristica da fase 2 do sono, o
sinal de EEG é levado até os algoritmos de identificacao de padroes (RNAs)
para a possivel identificacao de padroes de Complexos K ou Fusos do sono, o
mesmo ocorrendo com os outros dois métodos de analise. A expressao

utilizada para o primeiro método podem ser visualizadas em 5.1.
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Figura 5.1 - Apresenta os valores de freqiéncia predominantes em um registro de EEG. Em
A o registro original (no eixo x é representado o namero de amostras). Em B, C e D o registro
é dividido em 3 partes com 1024 pontos cada. Em E, F e G, o espectro de freqgiiéncia ap6s ter
sido submetido a uma FFT com 1024 pontos. As freqiiéncias predominantes estao
representadas na escala y de cada grafico em Hz.
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O segundo método para identificacdo de freqiiéncia é baseado no
método de Welch’'s (KRAUSS et al., 1996; KAY, 1988), cuja principal
caracteristica é divisdo da janela de analise em “n” segmentos néo
sobrepostos, diminuindo desta forma a varidncia do periodograma que
normalmente é elevada quando os valores de janela sdo grandes, como pode
ser visto na Figura anterior. Cada época do registro de EEG (10 segundos) é
dividida em quatro amostras de 256 pontos nas quais o calculo da FFT é
realizado. O resultado das FFT independentes sio somadas em um tnico
vetor resultante, os quais sao apresentados na parte inferior da Figura 5.2. A
equagao para o calculo da poténcia de um sinal através do método de Welch’s

é representada pela equagao 5.2.

Pyy = (abs(fR(y(1: 256))).2 + ...
abs(ft(Y(257 :512))).°2 + ...
abs(fit(y(513:768)))./2 + ...
abs(fit(y(769:1024))) ~2)/(256 * 4)

-O terceiro método é baseado ‘na Funcgao de Densidade Espectral de
Poténcia existente no toolbox Signal Processing do software Matlab
(KRAUSS, 1996). Esta fungao também possui caracteristicas em comum com
o método de Welch, porém permite especificar o tipo de janela para a anélise
do sinal e 0 nimero de pontos para sobreposi¢do na analise do sinal (overlap).
A equagao 5.3 mostra como é realizado o calculo da poténcia de um sinal

através da utilizagao de uma janela “w”, onde N ‘é o nimero de amostras, x o

sinal de entrada e w a janela utilizada.
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Figura 5.2 - Apresenta os valores de frequéncia predominantes em um registro de EEG. Em
A o registro original (no eixo x é representado o namero de pontos), em B, C e D o registro é
dividido em 3 parte com 1024 amostras cada. Em E, F e G o espectro de frequéncia, apés ter
sido submetido ao método de Welch. As freqiiéncias predominantes estdo representadas na
escala y de cada grafico em Hz

Os parametros utilizados para o calculo foram: FFT com 256 pontos,
conjunto de valores sobrepostos de 128 amostras (overlap=128) e janela do
tipo Hanning de 256 pontos. O overlap e o tipo de janela foram utilizados com
a finalidade de melhorar a distribui¢do de poténcia (variancia) atenuando os
sinais espurios (BEAUCHAMP, 1987), na Figura 5.3 é apresentado o formato
da janela do tipo Hanning (eixo “y”: valores normalizados de 0 a 1 e eixo “x”: o
numero de pontos da janela). A Figura 5.4 apresenta o resultado da aplicacdo
deste método sobre o mesmo sinal de EEG dos dois Gltimos métodos, verifica-
se que o sinal de saida foi mais estavel e pode ser uma boa escolha para
representagao da frequiiéncia do sinal de EEG. Porém, em alguns casos onde o

registro possui uma quantidade elevada de artefatos este método nao é

indicado pois as freqiiéncias seriam sobrepostas pelas dos artefatos, ja que
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este apresentaria somente as freqiiéncias de maior densidade espectral. O
Sistema de Controle (SC) possui uma op¢ao para que possa ser escolhido o

método de analise de freqiiéncia do sinal de EEG.

2
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Figura 5.3 — Plotagem da janela de Hanning para 256 pontos

Caso os agrupamentos de freqiiéncia armazenados pelo SC levem a
caracterizacao da fase 2 do sono, este sinal é tratado com maiores cuidados
pelos métodos de analise de padrdes, que serdo descritos no decorrer desta
secdo. A fase 2 é a mais problematica para sua identificagdo, pois a
freqiiéncia predominante desta nio é fator determinante da fase do sono, e
sim o aparecimento de padrdes de fusos e complexos K. Com a determinacio

da fase dois do sono e as caracteristicas de freqiiéncias das épocas do sinal
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torna-se possivel a identificacdo de todas as outras fases do sono, exceto a
fase REM, que dependera dos registros de EMG e EOG.
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Figura 5.4 - Apresenta os valores de freqiiéncias predominantes em um registro de EEG. Em
A o registro original (no eixo x é representado o namero de amostras). Em B, C e D o registro
¢ dividido em 3 parte com 1024 pontos cada. Em E, F e G o espectro de frequéncia apés ter
sido submetido a PSD com uma janela Hanning = 256. As freqiiéncias predominantes estio
representadas na escala y de cada grafico em Hz

5.2 Analise de EMG

O indice utilizado para comparar as épocas dos registros de EMG é
obtido através do calculo da variancia do sinal em determinado espaco de
tempo T, cada calculo é realizado no intervalo de trés segundos, conforme a
equacdo 5.4, onde “x” é o sinal de EMG, “x” é a média do intervalo e “n” o

numero de amostras

oy =3 5.
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A variacao “I” representa uma maior ou menor atividade muscular e
com isso a presenca da fase REM ou NREM. Portanto, se ocorrerem variagoes
do EMG maiores que 30% entre duas épocas consecutivas e se este valor
persistir ou aumentar durante as trés épocas seguintes, o0 SC interpretara
como um forte indicador de entrada ou saida do estagio REM. Ainda existe
um coeficiente de tolerancia de 10% sobre a variacao de “I”, que pode ser
modificado pelo SC para tornar a analise do EMG mais sensivel.

A Figura 5.5 apresenta trés registros de EMG no momento de saida do
estagio REM do sono para o estado de vigilia, os fatores de variancia (“I”)

estdo representados em cima de cada registro de EMG (eixo X: nimero de

pontos e eixo y: a amplitude em escala do sinal).

Figura 5.5 — Em A, B e C sdo apresentados rgistros de EMG no momento da ida da fase
REM para a Vigilia.. No eixo x é representado o nimero de amostras e no eixo y a amplitude
normalizada
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5.3 Analise do EOG

Para a analise do EOG foi utilizada uma abordagem estatistica. Esta é
composta de um filtro de média mével com N igual a dez, pontos de maximos
e minimos, média do sinal, desvio padrao, variancia do sinal e coeficiente de
variagao.

O filtro de média movel foi utilizado visando eliminar componentes de
alta freqiiéncia que interferem nos métodos estatisticos aplicados nesta
analise. A equacdo 5.5 apresenta a composi¢do do filtro de média movel
utilizado neste experimento, onde s(t) é o sinal filtrado, Xj o sinal original e N

o nimero de elementos da média moével.

(Z;:](v X J'j

N

s(t)=

(5.5)

Os pontos de maximo e minimo sdo calculados com a finalidade de
reescalonar o sinal nos limites de zero a um. O que importa na analise é a
variacao e a forma do sinal de EOG e nao a amplitude propriamente dita.
Apés,‘ calcula-se a média do sinal e, a partir deste ponto, realiza-se a analise
dos pontos do registro através de uma maquina de estados, composta dos
seguintes passos:

PASSO 0: Procurar por um ponto de EOG maior do que a média em
50%, caso encontrado PASSO=1;

PASSO 1: Armazenar a posicdo x para realizar a marcac¢ao do
movimento ocular, espera-se até que o valor do EOG caia a um valor menor
que a média mais 50%, caso encontrado PASSO=2;

PASSO 2: Esperar até que o valor caia a média menos 50%, se ocorrer
PASSO=3, caso isto ndo ocorra em um intervalo de 20 pontos (cerca de 0,2

segundos) PASSO=0 (recomec¢ar novamente).
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PASSO 3: Esperar até que o valor suba ao valor da média menos 50%,
quando ocorrer armazenar a posi¢ao final para marcar a posi¢io final do
movimento ocular, PASSO=0.

Esta maquina de estado é realizada para um sinal que, primeiramente,
possui uma componente acima da média e, posteriormente, uma componente
abaixo da média, porém o inverso podera ocorrer, necessitando desta forma
de uma outra maquina de estados complementar para realizar a deteccdo de
todos os movimentos oculares, tomando o cuidado de separar possiveis
artefatos oculares IFEACHOR et al., 1986, JERVIS et al., 1988)

A Figura 5.6 apresenta o resultado da anilise de um movimento
oculografico. Na parte superior da Figura esta o registro de EOG original,
sem processamento. Na parte central o mesmo registro apés a aplicacdo do
filtro de média moével com N=10. Ainda na parte central da Figura,
encontram-se marcagoes (porgao inferior do registro) que indicam a posicio
dos movimentos oculares. Na parte inferior da Figura 5.6 é apresentado um
“zoom” do sinal de EOG para facilitar a visualizagdo da marcacdo do

movimento ocular.
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Figura 5.6 - Deteccdo de um sinal de mov re o registro de EOG. Em A, é
apresentado o registro original. Em B o registro filtrado com as marcacdes dos movimentos
oculares. Em C a ampliacio das marcacoes dos movimentos oculares. No eixo x é
representado o namero de amostras e no eixo y a amplitude normalizada

Ainda existe um problema na identificacio estatistica dos movimentos
oculares no registro de EEG: quando o sinal é de natureza variavel, isto é,
grande quantidade de artefatos, olhos abertos, ou até mesmo problemas com
o reescalonamento do sinal, as maquinas de estado comecam a encontrar
falsos positivos. Uma solugdo para esse problema é a verificagio do
coeficiente variagao do sinal, que pode ser calculado através da equacdo 5.6,

onde CV é coeficiente de variagdo, & é o desvio padrao para uma época de dez

segundos e x a média para a mesma época de sinal.

v = (5.6)

%I

O coeficiente de variacdo possibilita realizar a analise através da

maquina de estado somente quando realmente for necessario. No caso deste
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sistema o coeficiente de variacdo devera ser superior a 20% para que a
maquina de estado entre em acao. Caso isso nédo ocorra, considera-se que nio
existem movimentos oculares importantes.

A Figura 5.7 apresenta um sinal de EOG tipico da situacdo citada
acima. Se nao existisse o calculo do coeficiente de variacdo, com certeza, o

sinal marcado na Figura seria classificado com um movimento ocular.

5.4 Analise do ECG

Na analise do registro cardiaco, um algoritmo foi utilizado para a
verificacdo do momento em que ocorre o pico da onda R, através da
verificagdo de pontos de maximo do registro de ECG. Através dos intervalos
de tempo obtidos entre os picos das ondas R obtém-se uma indicacdo do tipo
de arritmia cardiaca presente no registro de ECG. Se o intervalo entre o picos
forem longos o suficiente (maior que a média dos batimentos anteriores)
pode-se indicar uma bradicardia e se o intervalo de tempo for muito curto
uma taquicardia.

A detecgao da onda R do EGC é realizada da seguinte forma:

A época do registro de EEG é reescalonada de forma que o pico
maximo represente o valor 1 e o pico minimo o valor zero, para cada
época de analise; _

- Marca-se todos os sinais que ultrapassaram o valor de 0,75,

considerando-se como uma onda R;

Calcula-se o tempo entre cada onda R durante a época em questdo e se

algum intervalo for maior do que 1,5 segundos (40 batimentos por minuto)

uma bradicardia é associada a esta época (WEBSTER et al., 1984);

74



=t EEEER

Figura 5.7 - Andlise de um sinal de EOG com artefatos e eliminacdo de falsos positivos
através do coeficiente de variacdo. Em A o sinal original, em B o sinal filtrado e em C uma
ampliacao do sinal. O trecho marcado representa a variacao do registro relativo a artefatos e
nao a padroes do registro.

Calcula-se a média dos ultimos 8 intervalos de onda R, se a média for
menor que 1,2s associa-se bradicardia (50 batimentos por minuto) e se for
menor que 0,5 (120 batimentos por minuto) associa-se taquicardia a essa
época do registro.

A Figura 5.8 apresenta os intervalos entre as ondas R do registro de

ECG, encontradas pelo algoritmo proposto acima.
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F‘lgura=5.8 - Intervalos R-R do regiro'&,e ECG. Em A, o registro de ECG normal e em B, 0 s
intervalos R-R encontrados pelo algoritmo. No eixo x é representado o ntimero de amostras e
no eixo y a amplitude normalizada

5.5 Analise do Fluxo e Movimento Toracico

O fluxo respiratorio e o movimento toracico sao elementos essenciais
para a identificagdo de uma apnéia do sono. Nestes dois registros é realizada
um medida de variancia do sinal em um determinado espago de tempo, neste
caso o tempo é de cinco segundos. A equagao 5.7 apresenta a formula para o

calculo da variancia do sinal do fluxo respiratoério, onde, “x” é o valor atual do

fluxo respiratorio, “x” a média dos pontos do intervalo de cinco segundos e

“©_»

n” o numero total de amostras.

g% (x—x) G.7)

n—1

A Figura 5.9 apresenta um registro de fluxo respiratério (parte
superior da Figura) e um registro de movimento toracico (na parte inferior).
Nesta, visualiza-se o valor da variancia para cada intervalo de tempo do
registo. Este registro é caracterizado como uma hipopnéia do sono devido a

um decréscimo do fluxo respiratério em torno de 51% durante um periodo
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maior do que dez segundos. Este tipo de hipopnéia ainda pode ser classificada

como obstrutiva, pois existe esforgo respiratério durante a diminuigdo do
fluxo respiratério (DOUGLAS, 1992).

Figui'a 9 - Hipdpnéia do sono. Em ‘A,‘é éﬁr'éée“hta o0 0 decréscimo do fluxo respiratorio
(registro superior) e em B, decréscimo do movimento toracico (registro inferior). No eixo x é
representado o namero de amostras e no eixo y a amplitude normalizada

5.6 Analise de padroes através de RNAs

A freqiiéncia predominante do EEG nio é fator conclusivo para a
determinagao da fase II do sono, e sim o aparecimento em conjunto de
padrées como o de complexos K e fusos do sono (RECHTSCHAFFEN, 1977).
Apoés a identificagdo da fase dois do sono e demais caracteristicas de
frequiiéncia do sinal de EEG, torna-se possivel a identificacdo de todas as
outras fases do sono, exceto a fase REM, que depende do EMG e EOG. Para a
identificagdo de padrdes da fase 2 do sono é necessario um processamento
mais apurado para a identificacdo dos padrdes caracteristicos desta fase
(complexos K e fusos do sono).

Com o intuito de encontrar a semelhanca entre padrdes do sono, foram

utilizados métodos baseados em RNA’s e pré-processamento. O uso de
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conceitos e definicoes de RNA’s wutilizados neste trabalho, foram
primeiramente desenvolvidos no trabalho de Jorge M. Barreto (BARRETO et
al., 1992a, BARRETO, et al. 1992b, BARRETO, et al. 1992¢c; BARRETO,
1996), e, mais tarde em na sequéncia de trabalhos Fernando M. de Azevedo
(DE AZEVEDO, 1997). E, por ultimo, nas Teses de Doutorado de Roberto C.
de Oliveira Limdo, Mauro Roisenberg e Fernanda Argoud (DE OLIVEIRA
1996; ROSEINBERG, 1998; DE OLIVEIRA, 1999; ARGOUD, 2001)

Neste trabalho foram utilizadas diversas estruturas de RNAs, onde o
modelo utilizado varia do estatico (RNAE) ao modelo dinamico (RNAD). A
topologia escolhida para as Redes do sistema foi a de Rede Direta ou
feedforward. O treinamento foi supervisionado e utilizou-se o algoritmo de
backpropagation.

Diversos numeros de neurdnios tanto da camada de entrada como da
camada “hidden” (camada intermediaria) foram utilizados, porém apenas um
unico foi utilizado na saida de cada RNA, devido a necessidade de se obter
apenas um Vetor de Saida da RNA para realizar a analise.

'Os vetores de entrada (sinais de EEG) foram escalonados de tal forma
que o valor maximo de amplitude correspondesse ao valor um, e o valor
minimo a zero. Isso é necessario devido a grande variagao de amplitude que
podera correr de individuo para individuo e, até mesmo, entre tipos
diferentes de eletrodos utilizados na captagao dos sinais. Na identificacao de
complexos K e fusos do sono, a amplitude ndo possui grande importancia,
mas sim a variacao de amplitude que pode ocorrer durante um determinado
padrdo, bem como a freqiiéncia, formato, e duracdao destes
(RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977).

A analise dos resultados obtidos pelas RNAs é relizado através do
calculo da sensibilidade e da especifidade dos resultados.

A sensibilidade é a capacidade de identificar positivos (padrdes de
fusos ou complexos K) entre os padroes verdadeiramente existentes, equacgio
5.8.
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A
+C

Sensibilidade = y (5.8)

Onde, “A” representa os padroes verdadeiramente positivos, isto é, a
indicacdo da existéncia de um padrao de fuso do sono ou complexo K quando
este realmente existe. A variavel “C” representa os falsos negativos, isto é, a
indica¢do da inexisténcia de um complexo K ou fuso do sono quando estes
existirem.

A especificidade é a capacidade de identificar negativos (nfo existéncia
de complexos K ou fusos do sono) entre os padrdes verdadeiramente

negativos ou inexistentes, equagao 5.9.

Especificidade = -
B+

(5.9)

Onde, “D” representa os padroes verdadeiramente negativos, isto é, a
indicacdo da inexisténcia de um padrao de fuso do sono ou complexo K
quando estes realmente ndo existem. A variavel “B” representa os falsos
positivos, isto é, a indicagao da existéncia de um complexo K ou fuso do sono

quando na realidade estes ndo existem.

5.6.1 Rede Neural Artificial Estatica (RNAE)

Métodos matematicos e estatisticos podem ser aplicados para o
reconhecimento de padrées, porém o especialista humano ainda é conhecido
como a melhor opcdo para a classificacio de padrées. Através da simples
inspec¢ao de um especialista nos registros de EEG, ele é capaz de classificar e
identificar padrdes caracteristicos de todas as fases do sono, determinar
visualmente a freqiiéncia de cada época do registo, bem como padrdes

caracteristicos, como fusos e complexos K do sono.
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0 deséjo de construir artefatos capazes de apresentarem algum tipo de
comportamento inteligente, faz com que estruturas matematicas ou
programas matematicos sejam desenvolvidos visando a reprodugdo, com
detalhes suficientes, das estruturas biolégicas responsaveis pelos
mecanismos da inteligéncia. A construgdo de redes neurais artificiais (RNA)
tem como inspiragdo os neurdnios biolégicos e 0 nosso sistema nervoso,
esperando pela emergéncia de algum comportamento inteligente (DE
AZEVEDO, 1994a, DE AZEVEDO, 1997; CYBENKO, 1988; DE CARLI et al.,
1999). Entretanto, é importante compreender que atualmente as RNAs estao
muito distantes das neurais naturais (RNN), devido ao alto grau de
paralelismo existente na estrutura cerebral humana.

De forma a compatilizar as RNAs utilizadas neste trabalho, bem como
facilitar a comparagao dos resultados, utilizou-se uma forma padrdo, com um
numero fixo de neuronios na camada de entrada , intermediaria e saida. Bem
como, a taxa de aprendizado de 0.01 e erro médio quadratico da rede menor
que 0.02.

A primeira RNA aqui utilizada para identificacdo de padrdes do sono
foi a RNA estatica. A topologia da RNAE é a padrdo, composta de 90
neurdnios na camada de entrada, 40 neurdnios na camada intermediaria e
apenas um neurtnio na camada de saida. A escolha de 90 neuronios na
camada de entrada deve-se a extensao da janela de tempo escolhida sobre o
registro de EEG. Esta janela de tempo possui em torno de um segundo, o que
representa em média o dobro da duragao de um fuso ou complexo K, porém
podem existir fusos e complexos K com duracio maior do que 0,5 e préximas
a 1 segundo (RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977). O ntimero de neurénios
adotados na camada intermediaria foi obtido através da analise comparativa
entre o numero de neurdonios de entrada e da camada intermediaria do
modelo neuronal da retina do olho humano, sendo que este tépico sera
discutido posteriormente neste capitulo. A Figura 5.10 apresenta a estrutura

das camadas e disposi¢do dos neuronios da RNAE.
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Padroes
de
Entrada

Figura 5.10 - Estrutura da RNAE, com uma camada de entrada de 90 neuronios,
(correspondente ao nimero de elementos do padrao de entrada), uma camada intermedidria
de 40 neur6nios e um neuronio de saida.

Os padrées utilizados para o treinamento correspondem as entradas da
RNAE, isto é, cada ponto do registro de EEG corresponde a entrada de um
neuronio na RNAE. Os padroes alvo para saida da RNAE sao baseados na
Tabela 5.1, onde a entrada de um fuso do sono na RNAE resulta em sua saida
igual a 1 e complexos K igual a -1, todas as outras freqiiéncias e padroes de

entrada do registro devem apresentar valores igual ou préximos a zero.

Tabela 5.1 - Padrées de entrada e saida para o treinamento da RNAE

Fusos do Sono 1

Complexos K -1

Outros 0

O treinamento da RNAE é realizado através da apresentacdo de um

padrao na entrada da rede e um outro respectivo na saida (conforme a Tabela
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5.1). Apoés, realizar o primeiro treinamento para todos os padroes de entrada,
verifica-se o critério de parada, se este nao for satisfeito repete-se o
treinamento com todos os padrdes novamente. O critério de parada para o
treinamento da RNAE é o critério do somatorio do erro médio quadratico
total (SEQT) (BARRETO et al., 1992 e BARRETO, 1996). Quando o SEQT for
menor ou igual a 0,02 o treinamento é interrompido, pois considera-se que a
rede “aprendeu” com os elementos de entrada.

A taxa de aprendizado foi mantida constante (taxa de aprendizado =
0.01) para todos os tipos de RNA apresentadas neste trabalho, com a
finalidade de facilitar a comparacao dos resultados entre os diversos tipos de
redes.

A Figura 5.11 apresenta os padroes de treinamento da RNAE, os cinco
primeiros padroes de treinamento (parte superior da Figura) sdo registros
relativos a ocorréncia de fusos do sono no sinal de EEG. Na parte central da
Figura 5.11 aparece um conjunto de cinco complexos K. Na parte inferior um
conjunto de ritmos de ondas lentas. Este ultimo padrao nao possui nenhum
tipo de caracteristica definida, apenas freqiiéncias e amplitudes

caracteristicas da fase 2 do sono.

Figura 5.11 — Padroes de treinamento para a RNAE. Em A fusos do sono; em B, complexos K
e em C, padrdes predominantes da fase 2 do sono. No eixo x é representado o ntimero de
amostras e no eixo y a amplitude normalizada

Para a validacdo da RNAE foi utilizado um registro de 1 hora de
duracgio total de sono de um adulto normal, contendo episédios de fase 2 do

sono, com varios complexos K e fusos do sono distribuidos ao longo do
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registro, identificados como tal pelo especialista Estes trechos de registros
foram submetidos a RNAE e as convergéncias de verdadeiro/falsos positivos
ou negativos (concordancia com o diagnoéstico do especialista, para presenca
de complexos K e fusos do sono) conforme a Tabela 5.2. A Tabela é dividida
em 2 areas principais: valores identificados pelo especialista e valores obtidos
pela analise da RNAE. Os padroes identificados pelo especialista siao os
complexos K e os fusos do sono, os demais siao padrdes predominantes da fase
2 do sono. Na analise pela rede neural utilizou-se critérios de comparagao
entre os obtidos pela RNA e os obtidos pelo especialista. Os padrdes
verdadeiramente positivos ocorrem quando os padrdes sao encontrados pela
RNA e pelo especialista a0 mesmo tempo (complexos K ou fusos do sono), os
verdadeiros negativos quando nem a RNA nem o especialista detectaram
algum tipo de padrao de fuso ou complexo K. Os falso negativos ocorrem
quando o especialista encontrou um determinado padrao e a RNA nao o
encontrou e, por fim, os falsos negativos correm quando o especialista nao
encontrou nenhum padrao e a RNA entrou. No final da Tabela, foi realizado o
calculo da sensibilidade e especificidade destes padrées, afim de criar um

método para a comparagao dos resultados de outros tipos de RNA.

Tabela 5.2 - Padroes identificados pela RNAE

P. Fase 11 00:07:05
Compl. K 00:07:17 X
Fuso 00:07:33 X
P. Fase 11 00:07:40 X
Compl. K 00:07:52 X
Compl. K 00:08:52 X
P. Fase II 00:09:00 X
Compl. K 00:10:21 X
Compl. K 00:10:41 X
Fuso 00:11:03 X
P. Fase 11 00:11:10 X
Fuso 00:11:33 X
Compl. K 00:12:16 X
P. Fase Il 00:12:30 X
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Compl. K 00:12:52 X
Fuso 00:13:14 X
P. Fase 1 00:13:17
Compl. K 00:13:21 X
Compl. K 00:13:29 X
Fuso 00:14:45 X
P. Fase 11 00:15:00 X
Fuso 00:15:20 X
Compl. K 00:15:57 X
Fuso 00:16:26 X
P. Fase 11 00:16:30
Compl. K 00:16:35 X
Compl. K 00:17:20 X
Fuso 00:18:06 X X
Fuso 00:18:17 X
P. Fase I 00:18:30
Compl. K 00:18:47 X
Fuso 00:20:15 X
Compl. K 00:20:17 X
Fuso 00:20:18 X
Fuso 00:20:20 X
P. Fase II 00:20:30 X
Compl. K 00:20:37 X
Compl. K 00:22:28 X
Compl. K 00:22:40 X
Fuso 00:22:54 X
Fuso 00:23:12 X
P. Fase 11 00:24:00 X
Compl. K 00:24::41 X
Compl. K 00:24:56 X
Compl. K 00:25:07 X
P. Fase I1 00:25:20
Compl. K 00:25:30 X
Fuso 00:25:32 X
Fuso 00:26:18 X
P. Fase 11 00:26:30
Fuso 00:26:55 X
Compl. K 00:27:01 X
Fuso 00:28:05 X
Fuso 00:28:15 X
P. Fase I 00:29:00
Fuso 00:30:27 X
Compl. K 00:30:34 %
Fuso 00:31:12 X
Fuso 00:31:27 X
P. Fase II 00:32:00 X
Fuso 00:32:26 X
Fuso 00:32:28 X
Fuso 00:33:15 X
P. Fase 11 00:33:17 X
Fuso 00:33:19 X
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Compl. K 00:36:02 X
Fuso 00:37:17 X
Compl. K 00:37:28 X
P. Fase 11 00:37:40 X
Fuso 00:38:01 X
Fuso 00:40:16 X
Compl. K 00:42:18 X
Compl. K 00:43:23 X
P. Fase I1 00:43:30 X
Compl. K 00:44:34 X
Compl. K 00:45:19 X
Compl. K 00:45:59 X
Compl. K 00:46:26 X
Compl. K 00:47:39 X
P. Fase I1 00:48:00 X
Compl. K 00:51:07 X
Compl. K 00:51:53 X
Compl. K 00:52:25 X
P. Fase I1 00:53:00 X
Fuso 00:57:09 X
TOTAL 43 12 8 22
Sensibilidade 0.66
Especificidade 0.6

5.6.1.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAE
Algoritmo: do tipo backpropagation com 90 neurdonios de entrada, 40

neuronios na camada intermediaria e um neurénio na saida.

Padrdes de Treinamento: 5 padroes da fase 2 do sono, 5 padroes de complexos
K e cinco padrées de fusos do sono.

Padrdes de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para fusos do sono,

-1 para complexos K e 0 para padrdes da fase 2 do sono, com noventa
amostras cada um.

Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico para os trés padrdes de saida igual
a 0,02

Caracteristicas do treinamento: Todos os registros sdo enviados um a um

para o treinamento, sendo que todos os noventa pontos do registro sdo

apresentados simultaneamente aos neurénios de entrada da rede.
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Caracteristicas da identificacdo: os noventa pontos de um padrdo sdo

apresentados simultaneamente e uma resposta é apresentada identificando o

padrao (1,-1 ou 0).

5.6.2 Rede Neural Artificial Dinamica (RNAD)

Os registros de EEG, bem como os demais registros eletrograficos,
apresentam caracteristicas e padroes que modificam-se no tempo. Sendo que
a forma em que os sinais variam no tempo ndo caracteriza uma unica funcgio
e sim um conjunto delas sobrepostas (sinais de varias freqiiéncias, artefatos,
fusos, complexos K, etc). Devido a estas caracteristicas procura-se utilizar
redes neurais com caracteristicas dinadmicas para acompanhar a
variabilidade do sinal (DE AZEVEDO, 1993; DE AZEVEDO, 1994b, GILES et
al., 1994)

A RNAD possui como entrada uma camada constituida de 90
neuronios sendo a entrada de cada neurdnio é interligada a uma malha de
atraso (elementos Z-! na Figura 5.12). A camada intermediaria da rede
neural é composta de 40 neurdnios, totalmente interconectados com os
neurénios de entrada. A camada de saida da rede neural é composta de
apenas um neuronio conectado a todos o0s neurdnios da camada
intermediaria. A saida é interligado a outra malha de atraso, suprindo dados
a um sistema simbolico composto por regras de producdo, a fim de realizar a
classificacdo final do sinal. A malha de atraso da saida da RNAD tem como
finalidade o armazenamento de todos os valores em um vetor, o qual sera
posteriormente analisado pelo sistema simbélico afim de detectar algum tipo
de complexo K ou fuso do sono; o diagrama da RNAD pode ser visualizado na
Figura 5.12. Complementando a rede, cada neurénio foi dotado de um “bias”
com a finalidade de aumentar ou diminuir o nivel de ativacdo de cada

neurdnio, auxiliando, desta forma, no treinamento da RNAD.
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As caracteristicas dinamicas deste tipo de rede estdo nos elementos de
entrada e saida da RNA. A malha de atraso da entrada faz com que todos os
pontos do registro de EEG passe em cada um dos 90 neuronios de entrada da
rede, sendo que, o Gltimo ponto (ou nonagésimo elemento) é eliminado apés
ser computado o seu valor pela RNA. Este procedimento se repete até o final
do registro de EEG ou do padrao a ser analisado. A principal caracteristica
desta RNA é a de verificar a maneira com que os pontos variam no decorrer
do tempo e nao a disposi¢cao dos pontos no plano, como é o caso da RNAE,
possibilitando, desta forma, a identificacao de sinais variantes no tempo,
como é o caso dos sinais bioelétricos. Portanto, a RNAE é indicada para sinais
estaticos (onde o padrao se encontra estavel ou nao variante no tempo), em
contrapartida a RNAD é indicada para sinais variantes no tempo. A malha
de atraso na saida da RNA serve para unir os resultados das ultimas 90

analises realizadas pela RNA em um vetor para a analise posterior.

|_Fusos

ComplexosK

Nenhum

Figura 5.12 - Estrutura de um rede neural dindmica para o reconhecimento de complexos K e
fusos do sono. Apresenta uma malha de atraso na entrada (Z-!), interligada a 90 neurdnios da
camada de entrada. A camada intermedidria ¢ composta de 40 neurdnios inteligados a
apenas um neurdnio de saida que leva o sinal para outra malha de atraso. A funcio do
Sistema sismbélico (SS) é analisar o valor mantido pela Gltima malha de atraso e identifcar o
padrao como fuso, complexo K ou nenhum deles.
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O treinamento da rede é realizado, passo a passo, conforme a entrada
de cada valor de 12 bits digitalizado de EEG (RODRIGUES, 1997), isto &,
para cada ponto que entra na malha de atraso é realizado um treinamento
pela rede. No inicio, antes de entrar o primeiro ponto do sinal para o
treinamento, todas as saidas da malha de atraso apresentam o valor 1,
porém, estes se modificam a medida que os padroes de entrada comegam a
entrar pela malha. O valor 1 na malha de atraso serve como um tipo de
identificador para a RNAD, pois quando todos valores na entrada forem 1 a
saida da RNAD também o sera, a medida que os valores vao se modificando
na entrada os valores da saida também comegam a variar.

Cada padréo € constituido de noventa pontos, da mesma forma que na
RNAE, o que possibilita o deslocamento do sinal no tempo através dos 90
neuronios da camada de entrada da rede, o que reflete significativamente na
fase de aprendizado e na fase de identificagdo de padrées da RNAD. Quanto
maior for o vetor de entrada da RNAD, isto é, o nimero de neurdnios da
entrada, maior sera o deslocamento do padrdo nestes neurdnios e,
consequentemente, melhor sera a sua identificacio. Porém, quando maior
numero de neuronios maior sera o tempo para treinamento da rede. A RNA
utiliza o algoritmo backpropagation para o treinamento e um conjunto de
padrdes de treinamento conforme descrito na Tabela 5.3; nota-se a diferenca
com a Tabela 5.1 somente nos padrdes de saida. Um efeito interessante na
utilizagdo das RNAD é o fato do treinamento se realizar de forma mais rapida
para valores distantes entre si, diferente do que ocorre com as RNAE, onde
nao importava o valor utilizado, sendo que neste caso fora utilizado 1 e -1
para a identificagdo dos padrdes de saida. Testes realizados com valores de -1
e 1 demostram que o treinamento da RNAD é muito mais lento que quando
fora realizado com valores de 0 e 1, sem que ocorra perda na capacidade de
identificagdo do sinal. Este fato provavelmente é causado pela constante
variacao dos padrdes de entrada da rede, tornando mais dificil a saida da

RNAD para os valores limites de seus neurdnios, isto é, valores de -1 e 1.
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Os padroes foram apresentados a rede de forma seqiiencial,
intercalando um fuso, um complexo K, e um ritmo padrao da fase 2 do sono.
Em principio, para efeitos de comparagoes de resultados entre as RNAs, foi

utilizado o mesmo conjunto de padroes da RNAE (Figura 5.11).

Tabela 5.3 - Padroes de entrada e saida para o treinamento da RNAD

Fusos do Sono 1
Complexo K 0
Ritmo da fase 2 do sono 0,5

Ainda sobre o treinamento da RNAD, pode-se dizer que a RNAD foi
treinada com a finalidade de encontrar fusos e complexos K na extensiao do
registro de EEG durante o sono. Porém, quando um fuso é encontrado, o
resultado do neurdnio de saida é ativado (valor em torno de 1), ja quando a
rede neural encontrar um complexo K o resultado do neurdnio de saida é
préximo de zero. Com a finalidade de minimizar falsos positivos ou negativos
que possam vir a ocorrer durante a classificacio da RNAD, tornou-se
necessario o treinamento com padroes de ritmos predominantes aos da fase 2
do sono. Estes padroes servem como pontos de referéncia no treinamento e
fazem com que a saida da RNAD possua um valor intermediario igual a 0,5,
representando a negagao na identificagdo de caracteristicas dos padrdes de
complexos K ou fusos do sono.

A atualizagao dos pesos da rede é realizada a cada ponto, de acordo
com a entrada dos pontos pela malha de atraso. O padrao alvo para saida da
rede apresentado na Tabela 5.3 somente é alterado apos a rede ter realizado
o treinamento com cada um dos 90 pontos de cada padrdo de entrada. O
treinamento da rede neural foi realizado até que o somatério do erro
quadratico total (SEQT) fosse menor ou igual a 0,02 com taxa de aprendizado
da rede (larning rate) igual a 0,01, da mesma forma que na RNAE.
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Como citado anteriormente, o treinamento da RNAD foi realizado de
modo a utilizar um vetor com 90 elementos, proporcionando apenas uma
saida (uma em cada instante de tempo) para cada padrao de entrada. Este
vetor de saida gerado pela RNAD é denominado Vetor de Saida da Rede
Neural (VSRN).

O erro da RNAD é calculado tomando como base a diferenca do VSRN
com um vetor de 1 (uns) para fusos do sono, ou um vetor de 0 (zeros) para
complexos K, ou um vetor com o valor constante de 0,5 para os demais
padrées do registro de EEG.

O Sistema Simbdlico (S.S.) que tem como finalidade realizar uma
classificacdo dos resultados de saida da rede neural, verificando o
comportamento dos dados da RNAD no decorrer do tempo, isto é, verificar se
a saida da rede neural apresentou um nivel logico 1 ou 0 (ou
aproximadamente), durante um determinado intervalo de tempo, ja que a
rede possui um comportamento dinamico e o seu resultado é em funcao do
tempo (Figura 5.12).

A inspec¢do comparativa dos resultados de saida da rede neural (VSRN
resultante da RNAD) com o resultado da classificagdo do registro de EEG por
um médico especialista possibilitou chegar ao critério de classificagdo
utilizado pelo S.S. da RNAD (RODRIGUES, 1999a, RODRIGUES, 1999b,
RODRIGUES, 1999¢, RODRIGUES, 1999d). Este critério de classificacdo foi
escrito através de regras de produgdo e pode ser resumido conforme o

algoritmo da Figura 5.13.
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IF(VSRN > 50%)
THEN
IF(3VSRN > 20 pontos AND SEQT(VSRN) < 0,1)
THEN
O padrao foi encontrado !
ELSE

O padrdo ndo foi encontrado

Figura 5.13 - Regras para o SS verificar um segmento

O algoritmo proposto para o SS é realizado através da analise do
VSRN. Devido a instabilidade do sinal de saida com os primeiros pontos a
serem analisados pela RNAD somente a metade superior do VSRN é
analisada. Os primeiros valores dos vetor ndo sdo importantes e nao
apresentam um resultado consistente devido ao fato da rede estar se
adaptando dinamicamente ao sinal de entrada. A analise da metade superior
do VSRN é realizada através da procura de um segmento do VSRN maior que
20 pontos, cujo o somatorio do erro médio quadratico total (SEQT) nao
ultrapasse o valor de 0,1 (0 que representa uma saida valida).

Os resultados obtidos pela RNAD foram obtidos através de um
treinamento que perdurou por 80000 épocas, tornando o0 SEQT<0,02.

Primeiramente, apos o treinamento da RNAD, foi testada a sua
capacidade no reconhecimento de fusos do sono. Na Figura 5.14, 4 esquerda é
apresentado alguns padroes de entrada identificados pela RNAD como fusos
do sono (estes padrdes nao fazem parte do conjunto de treinamento da rede),
a direita, a Figura 5.14 mostra o VSRN resultante do treinamento. Nota-se,
que o VSRN tende a estabilizar em 1 (ou aproximar-se de 1) no momento em

que ocorre a identificacao de um determinado padrao de fuso do sono.
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C1

Figura 5.14 — Em A, B e C, observa-se fusos do sono identificados pela RNAD. A direita de
cada padréao (A1, B1, C1), encontra-se o VSRN resultante apés a analise da RNAD

Como um segundo teste para RNAD, foi verificada a sua capacidade no
reconhecimento de complexos K do sono. A Figura 5.15 apresenta alguns dos
padrdes identificados como complexo K pela rede neural. Nota-se, que o
VSRN tende a estabilizar em 0 (ou aproximar-se de 0) no momento em que
ocorre a identificagao de um determinado padrao de complexo K.

Na analise da RNAD foi utilizado o mesmo registro de uma hora de
sono da RNAE. A Tabela 5.4 apresenta a listagem de padrdes encontradas
pelo especialista e os padroes encontrados pela RNAD. As duas primeiras
colunas da tabela representam o tipo e localizagao do padrao encontrado pelo
especialista, nas outras quatro colunas estao representados os padrdes
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos encontrados pela rede neural. No final da tabela é apresentado o
resultado do o calculo da especificidade e estabilidade, com os padroes obtidos

pela rede neural.



Figura 5.15 - Em A, B e C, observam-se complexos K do sono idetiﬁcados pela RNAD. A
direita de cada padrao (A1, B1, C1), encontra-se o VSRN resultante ap6s a anélise da RNAD

Tabela 5.4 - Padroes identificados pela RNAD

TR

P. Fase 11 00:07:05 X
Compl. K 00:07:17 X
Fuso 00:07:33 X
P. Fase 11 00:07:40 X
Compl. K 00:07:52 X
Compl. K 00:08:52 X
P. Fase 11 00:09:00 X
Compl. K 00:10:21 X
Compl. K 00:10:41 X
Fuso 00:11:03 X
P. Fase 11 00:11:10 X
Fuso 00:11:33 X
Compl. K 00:12:16 X
P. Fase 11 00:12:30 X
Compl. K 00:12:52 X
Fuso 00:13:14 X
P. Fase I1 00:13:17 X
Compl. K 00:13:21 X
Compl. K 00:13:29 X
Fuso 00:14:45 X
P. Fase 11 00:15:00 X
Fuso 00:15:20 X
Compl. K 00:15:57 X
Fuso 00:16:26 X
P. Fase Il 00:16:30 X
Compl. K 00:16:35 X
Compl. K 00:17:20 X
Fuso 00:18:06 X X
Fuso 00:18:17 X




P. Fase 11 00:18:30 X
Compl. K 00:18:47 X
Fuso 00:20:15 X
Compl. K 00:20:17 X
Fuso 00:20:18 X
Fuso 00:20:20 X
P. Fase 11 00:20:30 X
Compl. K 00:20:37 X
Compl. K 00:22:28 X
Compl. K 00:22:40 X
Fuso 00:22:54 X
Fuso 00:23:12 X
P. Fase II 00:24:00 X
Compl. K 00:24::41 X
Compl. K 00:24:56 X
Compl. K 00:25:07 X
P. Fase 11 00:25:20 X
Compl. K 00:25:30 X
Fuso 00:25:32 X
Fuso 00:26:18 X
P. Fase 11 00:26:30 X
Fuso 00:26:55 X
Compl. K 00:27:01 X
Fuso 00:28:05 X
Fuso 00:28:15 X
P. Fase 11 00:29:00 X
Fuso 00:30:27 X
Compl. K 00:30:34 X
Fuso 00:31:12 X
Fuso 00:31:27 X
P. Fase 1l 00:32:00 X
Fuso 00:32:26 X
Fuso 00:32:28 X
Fuso 00:33:15 X
P. Fase II 00:33:17 X
Fuso 00:33:19 X
Compl. K 00:36:02 X
Fuso 00:37:17 X
Compl. K 00:37:28 X
P. Fase 11 00:37:40 X
Fuso 00:38:01 X
Fuso 00:40:16 X
Compl. K 00:42:18 X
Compl. K 00:43:23 X
P. Fase I1 00:43:30 X
Compl. K 00:44:34 X
Compl. K 00:45:19 X
Compl. K 00:45:59 X
Compl. K 00:46:26 X
Compl. K 00:47:39 X
P. Fase 11 00:48:00 X
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Compl. K 00:51:07 X
Compl. K 00:51:53 X
Compl. K 00:52:25 X
P. Fase I1 00:53:00 X
Fuso 00:57:09 X
TOTAL 46 14 6 19
Sensibilidade 0,71
Especificidade 0.7

5.6.2.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAD

Algoritmo: Semelhante ao backpropagation, acrescido de uma malha de

atraso na entrada da RNA. Apresenta 90 neurdnios na camada de entrada,

40 neurdnios na camada intermedidria e um neurdnio na saida.

Padrdes de Treinamento: 5 padrdes da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padrées de fusos do sono, com noventa amostras cada um.

Padroes de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para fusos do sono,

0 para complexos K e 0,5 para padroes da fase 2 do sono.

Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico para os trés padrdes com valores

iguais ou menores que 0,02.

Caracteristicas do treinamento: Todos os registros sao enviados um a um
para uma malha de atraso. Os elementos da malha de atraso estdo
interligados ao 90 neurdnios de entrada. O treinamento ocorre para cada
deslocamento de um ponto sobre a malha de atraso resultando em um vetor
de saida (VSRN) e nao, de um tnico valor como na RNAE. Portanto, o padrio
“alvo”a ser comparado no treinamento € um vetor de uns para fusos de sono e
um vetor de zeros para os complexos K.

Caracteristicas da identificacdo: os noventa amostras de um padrdo sdo

apresentados um a um para a RNAD. Um vetor resultante é gerado e,
posteriormente, analisado a procura de um segmento em 1 ou 0, que
represente um determinado padrdo de fuso do sono ou complexo K,

respectivamente.
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5.6.3 Rede Neural Artificial Dinamica Independente (RNADI)

A Rede Neural Artificial Dinamica Independente é uma variante da
Rede Neural Artificial Dindmica. Este tipo de rede apresenta na sua
estrutura duas RNAD, uma especializada na identificacdo de complexos K e
outra rede especializada na identificagio de fusos do sono.

A RNADI utiliza como algoritmo de treinamento o backpropagation e
como padroes de treinamento um conjunto de padrdes de entrada e saida
conforme descrito na Tabela 5.5. Os padrdes foram apresentados a rede de
forma paralela, utilizando-se um conjunto de fusos do sono para o
treinamento da RNAD1 e outro de complexos K para treinar a RNAD2, e
posteriormente, um ritmo padrdao da fase 2 para treinar ambas RNAs.
Novamente, foi utilizado 0 mesmo conjunto de padrdes da RNAE.

A forma de treinamento para a RNADI é muito mais simples do que o
da RNAD. Cada uma das RNAs é treinada para encontrar o padrdo alvo 1,
isto é, se existir um complexo K ou fuso do sono no segmento de EEG

analisado, a saida da rede devera conter o valor 1.

Tabela 5.5 — Padrdes de Treinamento para as RNADI

—

Fusos do Sono
Complexos K
Ritmo da fase 2 do sono

[eo]) fas)
[

A topologia (numero de neurdnios) e parametros para o treinamento
sao idénticos ao da rede do RNAD e RNAE.

A Figura 5.16 apresenta a estrutura da RNADI, onde pode-se verificar
a existéncia de duas RNADs, uma especializada na identificacio de
complexos K e outra, na identificacio de fusos do sono. A utilizagdo das duas
RNAs melhorou o processo de identificagido de padrdes, tanto em velocidade
quanto em precisdo, porém introduziu um erro que antes ndo existia com as

RNAD: o fato das duas redes neurais identificarem um padrdo ao mesmo
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tempo. Portanto, o SS deste tipo de rede deve levar em consideracao este fato,
para gerar uma saida correta. A solugao foi verificar qual saida das RNADs
apresenta o sinal mais estavel e mais proximo do valor 1 neste instante, isto
é, verificar qual delas possui 0 menor SEQT. Logo, a analise pode ser baseada

no algoritmo da Figura 5.17.

Figura 5.16 - Estrutura da RNADI, composta de duas RNADs. As RNAD1 ¢ RNAD2 Sao
responsaveis pela identicacdo de fusos e complexos K do sono, respectivamente. O valor
resultande destas redes é a anélise pelo sistema simbo6lico (SS). Através dos dois vetores de
atraso da saida das RNAD, e posteriormente, classificado como fuso, complexo K ou nenhum
dos dois padroes.
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IF[VSRNT > 50%)
THEN

IF(3VSRN1 > 20 pontos AND SEQT1(VSRN1) < 0,1)
THEN
O padrdo fuso do sono foi encontrado
padraol =1;
ELSE
O padrdo ndo foi encontrado !

F7SRN2 > 50%)
THEN

IF(3VSRN2 > 20 pontos AND SEQT2(VSRN2) < 0,1)
THEN
O padrdo complexo k foi encontrado |
padrdo2 =1,
ELSE

O padrdo ndo foi encontrado !

[F( padrdol AND padrdo?)
THEN
IF(SEQT1 < SEQT?2)
THEN
O padrdo é o fuso do sono
ELSE

O padrao é o complexo K
Figura 5.17 - Algoritmo do SS da RNADI

O algoritmos possui a mesma finalidade e caracteristicas da RNAD,
porém, utiliza-se o calculo independente para cada uma das RNAD
(verificando se existe um segmento maior que 20 pontos préximo a 1 com um
SEQT menor do que 0,1). Quando um padrdo se assemelha a um fuso do
sono e também, a um complexo K (pode existir fuso e complexos K no mesmo
instante) (BROUGHTON, 1995), a selegdo do padrdo é dada pelo VSRN que

possui 0 menor SEQT.
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Apoés o treinamento, foi utilizado o mesmo registro de uma hora de
sono utilizados pela RNAE e RNAD (caracterizado como fase dois do sono)
para validar a RNADI. A Tabela 5.6 apresenta esta listagem de padrdes

encontradas pelo especialista e os padroes encontrados pela RNADI.

Tabela 5.6 - Padroes identificados pela RNADI

P. Fase 11 00:07:05 X
Compl. K 00:07:17 X
Fuso 00:07:33 X
P. Fase Il 00:07:40 X
Compl. K 00:07:52 X
Compl. K 00:08:52 X
P. Fase I1 00:09:00 X
Compl. K 00:10:21 X
Compl. K 00:10:41 X
Fuso 00:11:03 X
P. Fase 11 00:11:10 X
Fuso 00:11:33 X
Compl. K 00:12:16 X
P. Fase 11 00:12:30 X
Compl. K 00:12:52 X
Fuso 00:13:14 X
P. Fase I1 00:13:17 X
Compl. K 00:13:21 X
Compl. K 00:13:29 X
Fuso 00:14:45 X
P. Fase I1 00:15:00 X
Fuso 00:15:20 X
Compl. K 00:15:57 X
Fuso 00:16:26 X
P. Fase 11 00:16:30 X
Compl. K 00:16:35 X
Compl. K 00:17:20 X
Fuso 00:18:06
Fuso 00:18:17 X
P. Fase 11 00:18:30 X
Compl. K 00:18:47 X
Fuso 00:20:15 X
Compl. K 00:20:17 X
Fuso 00:20:18 X
Fuso 00:20:20 X
P.Fase Il 00:20:30 X
Compl. K 00:20:37 X
Compl. K 00:22:28 X
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Compl. K 00:22:40 X
Fuso 00:22:54 X
Fuso 00:23:12 X
P. Fase 11 00:24:00 X
Compl. K 00:24::41 p. 3
Compl. K 00:24:56 X
Compl. K 00:25:07 X
P. Fase I 00:25:20 X
Compl. K 00:25:30 X
Fuso 00:25:32 X
Fuso 00:26:18 X
P. Fase I1 00:26:30 X
Fuso 00:26:55 X
Compl. K 00:27:01 X
Fuso 00:28:05 X
Fuso 00:28:15 X
P. Fase 11 00:29:00 X
Fuso 00:30:27 X
Compl. K 00:30:34 X
Fuso 00:31:12 X
Fuso 00:31:27 X
P. Fase II 00:32:00 X
Fuso 00:32:26 X
Fuso 00:32:28 X
Fuso 00:33:15 X
P. Fase I1 00:33:17 X
Fuso 00:33:19 X
Compl. K 00:36:02 X
Fuso 00:37:17 X
Compl. K 00:37:28 X
P. Fase I1 00:37:40 X
Fuso 00:38:01 X
Fuso 00:40:16 X
Compl. K 00:42:18 X
Compl. K 00:43:23 X
P. Fase 11 00:43:30 X
Compl. K 00:44:34 X
Compl. K 00:45:19 X
Compl. K 00:45:59 X
Compl. K 00:46:26 X
Compl. K 00:47:39 X
P. Fase II 00:48:00 X
Compl. K 00:51:07 X
Compl. K 00:51:53 X
Compl. K 00:52:25 X
P. Fase I 00:53:00 X
Fuso 00:57:09 X
TOTAL 48 16 4 17
Sensibilidade 0,74
Especificidade 0,8
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5.6.3.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAI

Algoritmo: Semelhante ao backpropagation, acrescido de uma malha de

atraso na entrada da RNA. Apresenta 90 neuronios na camada de entrada,

40 neurdonios na camada intermediaria e um neuroénio na saida. Porém,

possui duas redes especializadas no treinamento de fusos e complexos K,

respectivamente.

Padrées de Treinamento: 5 padrdes da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padroes de fusos do sono, com noventa amostras cada um, os
mesmos utilizados na RNAE e RNAD.

Padrées de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para o momento em

que a primeira RNA encontrar fusos do sono, e valores fixos 1 para o
momento em que a segunda RNA encontrar complexos K. Para padrdes da
fase 2 do sono foi utilizado valores para ambas as RNAs igual a zero.
Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico para os trés padrdes com valores

iguais ou menores que 0,02.

Caracteristicas do treinamento: As duas RNAs que compde a RNADI sio

treinadas independentemente, conforme o treinamento das RNAD. Todos os
registros sdo enviados um a malha de atraso de cada uma das RNAs. Os
elementos da malha de atraso estao interligados aos 90 neurdnios de entrada.
O treinamento ocorre para as duas RNAs a cada deslocamento de uma
amostra sobre a malha de atraso resultando em um vetor de saida (VSRN) e
nao de um tunico valor como na RNAE. O padrao “alvo” a ser comparado no
treinamento é um vetor de uns para fusos de sono e complexos K, apenas
diferindo da RNA utilizada.

Caracteristicas da identificacdo: as noventa amostras de um padrao sdo

apresentados para as duas RNAs que compoem a RNAI, dois vetores
resultantes sdo criados e, posteriormente, analisados a procura de um

segmento em 1 que represente um determinado padrdo de fuso do sono ou
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complexo K dependendo da RNA que foi encontrada. O Sistema Simbélico
(SS) utilizado serve para essa finalidade, encontrar um segmento de 1,
definir de que RNA foi proveniente e apresentar a identificacao do padrao

propriamente dito.

5.6.4 Rede Neural Artificial Dinamica com Filtro e limite de
Sensibilidade (RNADFS)

A RNADFS é semelhante a RNAD, possuindo a mesma topologia e
critérios para o treinamento. Porém, neste caso a saida da RNAD é aplicada a
um filtro de média mével e por um conjunto de regras de producao capazes de
identificar como positivo ou negativo o resultado da saida da RNAD,
determinando a identificagdo de um complexo K ou fuso do sono através de
um limite de sensibilidade que controla a regra de identificacao de padroes. A

Figura 5.18 apresenta a estrutura da RNADFS proposta.

Registro de EEG Limite de
Sensibilidade (S)
= Fuso do
: Desconhecido Sono
=
2-1
: de Médial
= ovel m=15) |MM
24
2-1

Figura 5.18 - Estrutura da RNADFS composta de filtro de média mével e limitador de
sensisibilidade para o reconhecimento de um fuso do sono
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O treinamento também possui as caracteristicas das RNAD anteriores,
porém os padrdes utilizados para o treinamento desta rede possuem 280
pontos e ndo 90 como as anteriores. Cerca de 45 pontos representam um fuso
do sono propriamente dito e os demais pontos ritmos predominantes na fase 2
do sono. Como os fusos do sono podem variar de duragao ou localizagdo na
extensao do padrao de treinamento, foi gerado um outro conjunto de padrdes
a ser utilizado como padrao alvo para a RNAD. A finalidade destes padrdes é
indicar a localizagdao dos padrdes alvo durante o treinamento. A Figura 5.19
apresenta os padrdoes de fusos (a esquerda) e a direita os vetores de
treinamento desta RNA.

Os padroes de 280 pontos foram mais uteis dos que os de 90 pontos,
utilizados anteriormente para os outros tipos de RNA, devido ao fato de ja
possuirem elementos da fase 2 do sono (entre outros padrdes), ndo sendo
necessario treinar separadamente padrées que ndo sdo de interesse para
RNA.

Apoés o término da etapa de treinamento é necessario um algoritmo
capaz de analisar o VSRN, a fim de identificar a presenga ou ndao de um
padrdo de fuso do sono. Neste trabalho optou-se pela utilizacdo de um filtro
de média moével com n=15. Este filtro é capaz de realizar a média de um
segmento de 15 pontos e, assim, informar se o valor da média situa-se entre o
valor desejado. Este valor desejado é chamado de sensibilidade da RNAD e
possui a finalidade de criar um limiar na identificacido destes padrdes. Neste
experimento foi adotado um valor de sensibilidade igual a 85%, isto é, um
padrdo somente ira ser identificado como fuso do sono se o valor de saida do
filtro ultrapassar a um valor de 0,85, sabendo-se que 0 maximo é de 1 ou
100%.
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Figura 5.19 — A esquerda observa-se os padroes de treinamento. A direita o VSRN resultante
da RNADFS. Os padrdes de EEG circundados representam o momento de ocorréncia dos
fusos de sono.

Na analise dos resultados da RNADFS foram escolhidos
aleatoriamente padrdes de fusos do sono, diferentes dos escolhidos para o
treinamento da rede. Os resultados da RNAD para estes padrdes sao
apresentados na Figura 5.20. A “janela” sobre os registro de EEG, ou os
padrdes circundados por um retdngulo (em vermelho) representa o momento
em que o algoritmo da RNA identificou um padrao do sono. Logo abaixo deste
é apresentado o vetor de saida da rede neural (VSRN). Para facilitar a
analise do VSRN, utilizou-se um filtro de média mével com a finalidade de
eliminar as pequenas variagoes deste vetor. O valor adotado para o filtro de
média movel foi de 15 elementos (n=15), assegurando, com isso, um segmento
de, no minimo, 15 elementos com uma mesma média. Assim, quando o vetor
se estabilizar em algum momento durante a etapa de identificacdo da rede
podemos dizer que um determinado padrao foi encontrado, resultando na
ativacao da “janela” (retangulo) sobre o registro de EEG. A sensibilidade pode
ser controlada externamente através do Sistema de Controle (SC) do sistema,
a fim de obter uma maior ou menor quantidade de padrdes do sono. Torna-se

obvio que, quanto maior a sensibilidade da rede, maior sera o ntmero de
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padrées identificados e, também, maior sera a ocorréncia de padroes falsos
positivos.

Com o VSRN filtrado, o critério da sensibilidade adotado de 85% foi
obtida com base em experimentos anteriores (RODRIGUES et al., 1999c;
RODRIGUES et al., 1999d; RODRIGUES et al., 2000), e através de testes do
tipo tentativa e erro, para adequar os resultados da RNADFS com os

resultados do especialista.

R R

Figura 5.20 — Em A sdo apresentados dois registros de EEG com fusos do sono. A area
marcada representa o momento de ocorréncia do fuso sono encontrado pela RNADFS. A
partir da anélise do VSRN resultante da RNA para cada padrao. Estes podem ser observados
nos registros em B

Apos o treinamento foi utilizado 0 mesmo registro de uma hora de sono
utilizados pela RNAE, RNAD, RNADI, caracterizado como fase dois do sono.
A Tabela 5.6 apresenta esta listagem de padrdées encontradas pelo

especialista e os padroes encontrados pela RNADFS.
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Tabela 5.7- Padroes identificados pela RNADFS

P. Fase 11 00:07:05 X
Compl. K 00:07:17 X
Fuso 00:07:33 X
P. Fase 11 00:07:40 X
Compl. K 00:07:52 X
Compl. K 00:08:52 X
P. Fase 11 00:09:00 X
Compl. K 00:10:21 X
Compl. K 00:10:41 X
Fuso 00:11:03 X
P. Fase 11 00:11:10 X
Fuso 00:11:33 X
Compl. K 00:12:16 X
P. Fase 11 00:12:30 X
Compl. K 00:12:52 X
Fuso 00:13:14 X
P. Fase 11 00:13:17 X
Compl. K 00:13:21 X
Compl. K 00:13:29 X
Fuso 00:14:45 X
P. Fase 11 00:15:00 X
Fuso 00:15:20 X
Compl. K 00:15:57 X
Fuso 00:16:26 X
P. Fase 11 00:16:30 X
Compl. K 00:16:35 X
Compl. K 00:17:20 X
Fuso 00:18:06 X
Fuso 00:18:17 X
P. Fase 11 00:18:30 X
Compl. K 00:18:47 X
Fuso 00:20:15 X
Compl. K 00:20:17 X
Fuso 00:20:18 X
Fuso 00:20:20 X
P. Fase 11 00:20:30 X
Compl. K 00:20:37 X
Compl. K 00:22:28 X
Compl. K 00:22:40 X
Fuso 00:22:54 X
Fuso 00:23:12 X
P. Fase 11 00:24:00 X
Compl. K 00:24::41 X
Compl. K 00:24:56 X
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Compl. K 00:25:07 X
P. Fase II 00:25:20
Compl. K 00:25:30 X
Fuso 00:25:32 X
Fuso 00:26:18 X
P. Fase 11 00:26:30
Fuso 00:26:55 X
Compl. K 00:27:01 X
Fuso - 00:28:05 X
Fuso 00:28:15 X
P. Fase II 00:29:00 X
Fuso 00:30:27 X
Compl. K 00:30:34 X
Fuso 00:31:12 X
Fuso 00:31:27 X
P. Fase Il 00:32:00 X
Fuso 00:32:26 X
Fuso 00:32:28 X
Fuso 00:33:15 X
P. Fase 11 00:33:17 X
Fuso 00:33:19 X
Compl. K 00:36:02 X
Fuso 00:37:17 X
Compl. K 00:37:28 X
P. Fase 11 00:37:40 X
Fuso 00:38:01 X
Fuso 00:40:16 X
Compl. K 00:42:18 . X
Compl. K 00:43:23 X
P. Fase 11 00:43:30 X
Compl. K 00:44:34 X
Compl. K 00:45:19 X
Compl. K 00:45:59 X
Compl. K 00:46:26 X
Compl. K 00:47:39 X
P. Fase 11 00:48:00
Compl. K 00:51:07 X
Compl. K 00:51:53 X
Compl. K 00:52:25 X
P. Fase 11 00:53:00 X
Fuso 00:57:09 X
TOTAL 50 16 15
Sensibilidade 0,77
Especificidade 0.8
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5.6.4.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAFS

Algoritmo: Semelhante ao backpropagation, acrescido de uma malha de

atraso na entrada da RNA. Apresenta 90 neurtnios na camada de entrada,

40 neurdnios na camada intermediaria e um neurénio na saida.

Padrdes de Treinamento: 5 padrdes da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padrées de fusos do sono, com 280 pontos cada um.

Padrdes de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para fusos do sono,
1 para complexos K, porém para RNADF diferentes.
Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico menor que 0,02 para o padrdo de

saida.

Caracteristicas do treinamento: Todos os registros sao enviados um a um

para uma malha de atraso. Os elementos da malha de atraso estdo
interligados ao 90 neurdnios de entrada. O treinamento ocorre em cada
deslocamento de um ponto sobre a malha de atraso resultando em um vetor
de saida (VSRN) e ndo de um tnico valor como na RNAE. O padrdo “alvo” a
ser comparado no treinamento é um vetor de zeros ou uns, zeros onde nao

existe nenhum tipo de padrao e ums onde existe.

Caracteristicas da identificagdo: as noventa amostras de um padriao sao
apresentados um a um para a RNAD onde um vetor resultante é criado e,
posteriormente, processado com um filtro de média mével de n=15 (eliminado
elementos de alta frequéncia ou ruidos). Apds, os segmentos sdo analisados a
procura de um segmento em 1. A sensibilidade representa o0 momento de

“corte” ou limite para representar um determinado padrao na saida da RNA.
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5.6.5 Rede Neural Artificial Dinamica Baseada em Mecanismos da
Visao (RNAD-BMYV)

O principio de funcionamento das RNADs, é em alguns aspectos,
similar ao processo de funcionamento da retina periférica do olho humano.
Varios neurdnios de entrada convergindo para apenas um neurdnio na saida,
que envia estimulos de forma “serial” para o cérebro. Partindo desta
comparacao, modelos de RNAs foram desenvolvidos visando emular algumas
caracteristicas da visao do olho humano (FUCUSHIMA, 1988). Para um
melhor entendimento das estruturas aqui propostas deve-se repassar alguns
conhecimentos fisiologicos e histologicos do olho humano.

Os receptores visuais e a estrutura neuronal que compdem a retina,
constituem uma das redes neurais mais especializas do corpo humano. O
processamento das informacgdes neuronais que emergem deste circuito pelo
cérebro contém permite identificar formas, cores, contraste, movimento e
localizacao de objetos (MASON, 1991).

A retina apresenta duas regioes morfologica e funcionalmente distintas
de grande importancia no processo'de identificacdo da imagem: a retina
periférica e a fovea. A retina periférica contém circuitos de alta sensibilidade,
porém baixo poder de discriminagdo de padrdes. Ja a févea é uma area que
contém circuitos de baixa sensibilidade, porém com um alto poder de
discriminacgao de padroes, contornos e bordas.

A imagem captada pela retina é controlada pelos movimentos oculares.
O cérebro atua na circuitaria de controle destes movimentos fazendo com que
a imagem “alvo” passe pela retina periférica realizando uma primeira
identificagdo da imagem e posteriormente chegue até a févea para a
identificagdo final da imagem. Este mecanismo é representado na Figura
5.21. Uma caracteristica importante deste mecanismo é que ele possui duas
fases na identificagdo dos sinais visuais. A primeira fase identifica algo

“semelhante” ao padrao alvo. Ja a segunda fase realiza a identificacio,
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propriamente dita, do padrdo alvo. A incidéncia destas imagens captadas
pela retina é controlada pelo cérebro através de movimentos precisos na
posicao dos olhos (globo ocular), para assegurar que a caracteristica principal
da imagem chegue a parte mais capaz de discriminagao de padrdes da retina
(fovea) de cada olho, onde a acuidade visual é maior.

A estrutura da retina é extremamente complexa, nela distinguindo-se
dez camadas de elementos neurais. O estudo das dez camadas pode ser
simplificado levando-se em conta apenas a disposigao dos neurdnios da retina
(SOBOTTA, 1999). Deste modo, na retina distinguem-se trés camadas que
correspondem aos territorios dos neurdnios I, II, e III da via optica. O
primeiro territério é composta pelas células fotossensiveis (ou foto receptoras)
denominadas cones e bastonetes, que possuem a funcao de captar estimulos
luminosos e converté-los em potenciais elétricos. A segunda camada é
composta de células bipolares que se interligam ao cones e bastonetes da
primeira camada, possuindo a finalidade de captar os estimulos provenientes
destas células fotossensiveis (MACHADO, 1993). E, mais internamente, a
terceira camada composta de células ganglionares, que recebem informacdes
dos neurdnios bipolares, e possuem a fungdo de transmitir os estimulos
sensoriais da visao pelo nervo optico até o talamo visual e ao cortex cerebral,
onde é realizado o processo de identificagdo, propriamente dito, da imagem
(MASON & KANDEL, 1991). As Figuras 5.22 e 5.23 apresentam dois
diagramas simplificados das 3 camadas da retina (periférica e fovea). As duas
Figuras apresentam uma relacao direta com os modelos de RNADs propostos
anteriormente neste trabalho, dai a tentativa de modelar as estruturas do

olho humano.
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Retina Periférica

Figura 5.21 Elementos anatomicos do olho humano (modificado de MASON & KANDEL,
1991)

I M

Figura 5.22 - Esquema da retina do olho humano, retina periférica e févea (modificado de
GUYTON & HALL, 1997)
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Figura 5.23 — Esquema da disposicao dos neuronios na retina, retina periférica e févea
(Machado, 1993)

As células fotossensiveis que compoem os receptores da visao (cones e
bastonetes), proporcionam a idéia da existéncia de um circuito de pré-
processamento do sinal luminoso para as células ganglionares.

Os bastonetes sao estruturas adaptadas para identificacdo de sinais
com pouca intensidade luminosa, enquanto que, os cones sao adaptados para
identificacdo de sinais com maior intensidade. No homem, o ntmero de
bastonetes é cerca de vinte vezes maior que o namero de cones. Contudo, a
distribuigdo dos dois tipos de receptores nao é uniforme. Nas porc¢des
periféricas da retina predominam os bastonetes, enquanto que o ntimero de
cones aumenta progressivamente a medida que se aproxima da févea, até
que, ao nivel da févea, existam exclusivamente cones. Nas partes periféricas
da retina, varios bastonetes ligam-se a uma célula bipolar e varias células

bipolares fazem sinapse com uma tunica célula ganglionar. Na retina
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periférica é encontrada uma relagao de aproximadamente 60 bastonetes e 2
cones (que convergem para um unico neuronio ganglionar. Na févea o namero
de neurdnios ganglionares é quase igual ao numero de cones. Este baixo
indice de convergéncia das entradas dos fotoreceptores sobre os neuronios
ganglionares na fovea pode explicar o alto grau de acuidade visual em
comparacao ao da retina periférica. O esquema histolégico da Figura 5.24
apresenta uma lamina da retina do olho humano, que serve como comparacao
da quantidade de neuronios receptores com a quantidade de células
ganglionares (ou de saida), tornando evidente a existéncia de algum processo
de codificagao no sinal de entrada ou pré-processamento, para transmissao do

sinal através do nervo éptico.

Células Ganglionares

q\ Células Bipolares Células Foti
e Fivea Central

Bastonetes Cones da Fovea Bastonstes

Figura 5.24 - Esquema histolégico da retina e févea do olho humano (modificado de
SOBOTTA, 1999)

A caracteristica principal dos fotorreceptores da retina é o

comportamento aproximadamente logaritmico de suas respostas em relagao a
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intensidade luminosa. Este comportamento é de extrema importancia porque
permite a discriminagido de intensidade luminosa em uma faixa muito mais
ampla do que seria possivel sem esse pré-processamento.

As células fotossensiveis (bastonetes e cones) sao diferenciadas através
de uma funcao de ativagdo. A finalidade desta funcdo é tornar a faixa de
entrada diferenciada de acordo com o nivel do sinal nestas células. Para os
bastonetes, estruturas adaptadas para a visdo com pouca luz, a funcdo de
ativagao é do tipo logaritmica, fazendo com que sinais de entrada (eixo X da
Figura 5.25) menores do que 0,5 possuam uma faixa maior de valores na
saida, proporcionando uma maior relevincia em pequenos sinais. Os
bastonetes ficam saturados com a luz do dia (TESSIERE, 1991). J4 os cones,
estruturas adaptadas para visao com maior intensidade luminosa, a funcéo
de ativacao é do tipo exponencial, proporcionando maior énfase a sinais com
niveis de entrada elevados, conforme pode ser visto na Figura 5.26, o eixo X

representa os valores de entrada e o eixo Y o valor de saida da funcao.
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Figura 5.25 — Funcdo de Ativacdo para um bastonete. Representa uma fun¢io para a entrada
de um sinal de EEG no eixo X e saida no eixo Y (escalas normalizadas), maior amplificacdo
para sinais com pequena intensidade
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Figura 5.26 — Funcéo de ativacdo para um cone. Representa uma funcio para a entrada de
um sinal de EEG no eixo X e saida no eixo Y (escalas normalizadas), maior amplifica¢io para
sinais com maior intensidade.

Entre a primeira e a segunda camada da retina surgem as células
horizontais (Figura 5.22), conectando-se entre os bastonetes e cones, bem
como com os dendritos das células bipolares. A saida das células bipolares sdo
inibitérias, e estas conexdes horizontais parecem ser responsaveis pelo
fenomeno da inibicdo lateral, que ¢é importante como mecanismo de
intensificacao de contraste (bordas) (TESSIERE, 1991), um mecanismos de

extrema importancia para modelageﬁl de uma RNA.

5.6.5.1 Modelos de RNAD-BMV
Para o modelagem da estrutura da retina do olho humano utilizou-se
quatro modelos basicos, que crescem em complexidade a medida que sdo

impostas novas condigoes e processamentos.

5.6.5.1.1 Primeiro modelo de RNAD-BMV

O primeiro modelo de rede neural baseada em mecanismos visuais é
originario da RNAD anterior. Porém, sdo dados nomes as camadas de
neuronios, conforme a Figura 5.27. A camada de entrada é composta pelas
células fotossensiveis, a segunda, pelas células bipolares e a terceira camada

(a de saida) pelas células ganglionares. Neste conjunto, se fizermos uma
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relacdo com as Figuras 5.22 ou 5.23, pode ser comparado com a rede neural
da retina periférica do olho humano. A saida do sinal da RNAD-BMV é
composta de um conjunto de valores no decorrer do tempo de forma
semelhante aos estimulos enviados através do nervo Optico. A Figura 5.27
representa esta relagdo. A area de processamento central apresentada (APC)
na Figura é correspondente ao S.S. da RNAD, isto é, um algoritmo capaz de
identificar segmentos constantes em uma determinada amplitude, ou pode
representar um filtro de média movel com um controle de sensibilidade,
semelhante a RNADFS. A topologia e nimero de neurdnios desta RNAD sio
iguais aos das RNAD anteriores, a fim de obter um padrao para comparagoes

posteriores da sensibilidade e especifidade em diferentes topologias de rede.

Sinal de Entrada

+ Retina Periférica do Olho
Celulas Fotossensivels

C

élulas bipolares

Nerva Gptico APC
‘—*——- Area de Processamento
Central
{Cortex Cerebral)

' Céhla Horizontsl

Figura 5.27 - Estura do primeiro modelo de RNAD-BMV. O sinal de EEG é enviado para a
entrada da RNAD através da malha de atraso (Z'), um a um, a cada intervalo de
amostragem. O resultado da RNAD ¢ obtido com a variacao dos sinais de entrada, resultando
em uma sequéncia de pulsos que serdo identificadas pela APC.
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5.6.5.1.1.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAD-BMV

Algoritmo: Semelhante ao backpropagation, acrescido de uma malha de
atraso na entrada da RNA. Apresenta 90 neurénios na camada de entrada
(células fotossensiveis), 40 neuronios na camada intermediaria (células
bipolares) e um neurdnio na saida (neurdnio ganglionar). Método idéntico ao
da RNAD porém, os neuronios de Bias sdo chamados de células horizontais e
sao responsaveis pelo maior ou menor nivel de ativagdo dos neurtnios da
camada de entrada.

Padrées de Treinamento: 5 padrdes da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padroes de fusos do sono, com 280 pontos cada um.

Padroes de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para fusos do sono,

1 para complexos K, porém para RNAD-BMYV diferentes.
Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico igual ou inferior a 0,02.

Caracteristicas do treinamento: Todos os registros sdo enviados um a um

para uma malha de atraso. Os elementos da malha de atraso estdo
interligados aos 90 neurénios de entrada. O treinamento ocorre para cada
deslocamento de um ponto sobre a malha de atraso resultando em um vetor
de saida (VSRN) e nao de um tnico valor como na RNAE. O padrio “alvo” a
ser comparado no treinamento é um vetor de zeros e uns, zero onde nio
existe nenhum padrao e um para o local correspondente a um determinado
padrao.

Caracteristicas da identificacdo: as noventa amostras de um padrdo sdo

apresentados um a um para a RNAD, um vetor resultante é criado e,
posteriormente, analisado a procura de um segmento em 1 que represente

um determinado padrao.
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5.6.5.1.2 Segundo modelo de RNAD-BMV

No segundo modelo de RNAD-BMV a Area de Processamento Central
(APC) é modificada do modelo anterior. Para isto, utiliza-se duas RNAD, uma
para a identificagdo dos potenciais de entrada, isto é, para a criacao do VSRN
e outra para a determinagdo da existéncia de segmento do VSRN constante e
préximo a 1 (um) para a determinacgao de fusos do sono ou um VSRN préximo
a 0 (zero) para a identificacdo de complexos K. Novamente, o nimero de
neuronios das RNAD sao iguais aos das RNAD anteriores.

Este modelo é mais completo que o primeiro pelo fato do cortex ser
representado através uma RNAD. A grande contribui¢ao deste modelo é na
identificacdo do VSRN, pois até o momento o VSRN deveria ser constante
para verificar do aparecimento de um determinado padrao do sono. Com a
utilizagdo de uma RNAD este procedimento ndo é mais necessario, pois a
RNAD é capaz de identificar a variagao dos padroes obtidos pelo nervo éptico
e processa-los a procura de um padrdao conhecido. Bastando para isto, que
uma determinada situagao (ou seqiiéncia de pulsos) seja encontrada, para
que seja determinado um padréo conhecido, e que ocorra, desta forma, a
relagdo com um padrao de um complexo K ou de um fuso do sono. A Figura

5.28 apresenta a estrutura deste modelo.
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+ Retina Periférica do Olho
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Figura 5.28 - Segundo modelo de RNAD-BMV. Apresenta duas RAND, a primeira (quadro 1)
somente processa caracteristicas da imagem enquanto que a segunda (quadro 2) analisa o
sinal proveniente do nervo 6ptico (VSRN) e procura identificar o padrio de fuso ou complexo
K

Neste modelo foram adotadas estruturas do tipo bastonetes para cada
neurdnio de entrada da RNAD, com a finalidade de enfatizar os sinais de

EEG de menor amplitude. Isso foi possivel devido a normalizacdo dos vetores
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de entrada na RNAD, onde o valor maximo de amplitude correspondesse ao
valor 1 (um), e o valor minimo a 0 (zero). Os bastonetes sdo representados
pelos retangulos e pela sigla "Ba”, sendo apresentados no quadro 1 da Figura
5.28. O nivel padrdo para cada bastonete ndo excitado é de 0,5;
representando uma estabilidade da rede. O sinal de EEG a ser identificado é
enviado, um a um, para uma malha de atraso composta pelos bastonetes
(Ba), que por sua vez processam o sinal de acordo com a sua funcdo de
ativacao (Figura 5.25 e Figura 5.26), transferindo o sinal para a primeira
célula fotossensivel (neuronio da camada de entrada).

Os padroes para o treinamento da primeira RNAD, sdo vetores que
podem ser comparados com indicadores de intensidade luminosa e nao
padrdes que se deseja identificar, no caso, os padroes de EEG. Os neuronios
ganglionares possuem uma caracteristica especial em seu nivel de ativacao,
de acordo com o nivel e localizagao dos padroes de entrada. Pode-se dizer que,
para cada neurdnio ganglionar, existem duas areas distintas de ativagao,
uma mais externa e outra mais interna, que se opdoem em polaridade,
conforme a Figura 5.29 (TESSIERE, 1991). O neuronio ganglionar pode ter o
centro de seu campo receptivo ativado por sinais de alta intensidade (“on-
center” ou inibido (“off-center” (MASON & KANDEL, 1991). Neste processo
de treinamento sdo considerados apenas neurtnios ganglionares on-center,
visando ressaltar ou aumentar o contraste entre os padrédes (ver Figura 5.29).
A regido mais escura na figura representa a area de inibicdo do padrao,

enquanto que a clara a area de excitagao.
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Figura 5.29 — Area de ativacdo para um neurdnio ganglionar “on-center’. Area de inibicio
entre os neuronios (0 a 30 e 60 a 90) e 4rea de excitacdo entre os neurdnios de 30 a 60.

Os padroes de treinamento foram dimensionados levando em
consideracao a area de ativacao do neurénio ganglionar, através da mudanga
do nivel de ativacdo das células horizontais. Portanto, as células horizontais
possuem um campo de ativagdo maior entre os neurdnios trinta e sessenta da
rede neural e menor nos neurdnios da periferia, conforme mostra a Figura
5.30. Como o treinamento da rede neural é de forma dinadmica, foi adotado
uma seqiiéncia de padrdes de entrada do tipo “onda quadrada”, fazendo com
que o nivel de saida da rede obedeca as caracteristicas do neurodnio
ganglionar on-center, o padrao de saida desejado pode ser retirado de forma

analoga a figura 5.29 e transformado como vetor, como mostra a Figura 5.31.

Entrada Saida
Ndmero de Pontos
30 , 30 . 30
S RN S, P
LT =0
=05
=05
l =0,25
'_— =025

Figura 5.30 — Campo de ativacdo das células horizontais. Para elementos com saida em nivel
légico 1 (padrdo de fusos) o vetor de saida possui elementos em 1 entre as amostras de
nameros 30 a 60 e nivel l6gico 0 (complexos K) no complemento do vetor anterior. Nas
demais saidas é realizada uma combinacdo com os vetores anteriores.
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Figura 5.31 — Na parte superior, é apresentado um padrdo de entrada para o treinamento da
primeira RNAD deste modelo de RNAD-BMV. Os padrdes alvos, respectivos ao vetor anterior
sdo apresentados logo abaixo

Os registros de EEG durante o sono foram escolhidos como padrdes de
entrada para o treinamento da segunda RNAD. Este sinal captado no escalpo
do paciente foi escolhido por representar um sinal dindmico, que, por
definicao é composto de variaveis funcionais e temporais (DE AZEVEDO et
al., 1994b; BARRETO., 1996; DE OLIVEIRA., 1999), através de um conjunto
de treinamento constituido de uma c’ombina(;ﬁo de freqiiéncias e amplitudes
provenientes de diversos locais do cérebro. Normalmente, este tipo de sinal é
de dificil identificagdo, pois alguns tipos podem ser funcdo de estimulos
externos ou internos do organismo (LOOMIS et al., 1936).

5.6.5.1.2.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAD-BMV

Algoritmo: Semelhante ao backpropagation, acrescido de uma malha de

atraso na entrada da RNA para ambas as RNA que compde o modelo de

RNAD-BMV. Todas as RNAs apresentam 90 neurdnios na camada de

entrada (células fotossensiveis), 40 neurénios na camada intermediaria

(células bipolares) e um neurénio na saida (neurénio ganglionar). Método

idéntico ao da RNAD. Porém, os neurdnios de Bias sdo chamados de células



horizontais e sdo responsaveis pelo maior ou menor nivel de ativagdo dos
neurdnios da camada de entrada. A primeira RNA (quadro 1 da Figura 5.28),
é responsavel pela identificagdo do padrdao e a segunda RNA (quadro 2 da
Figura 5.28) é responsavel pela identificacdo de um segmento constante no
VSRN. Na primeira RNA aparecem os bastonetes representando os
elementos da malha de atraso e pré-processamento do sinal. Todo o sinal ao
entrar na RNA é modificado segundo o acionamento dos bastonetes, isto é, os
sinais de pequena intensidade sdo mais amplificados que os de maior
intensidade, conforme a fungao de ativagdo apresentada na Figura 5.25.

Padrdes de Treinamento: 5 padroes da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padrdes de fusos do sono, com 280 pontos cada um.

Padrées de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para fusos do sono,

1 para complexos K, porém para RNAD-BMYV diferentes.
Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico igual ou inferior a 0,02.

Caracteristicas do treinamento: Todos os registros sdo enviados um a um
para uma malha de atraso. Os elementos da malha de atraso estdo
interligados ao 90 neuronios de entrada. O treinamento ocorre para cada
deslocamento de um ponto sobre a malha de atraso resultando em um vetor
de saida (VSRN) e ndo de um tnico valor como na RNAE. O padrao “alvo” a
ser comparado no treinamento € um vetor de zeros e uns, zero onde nao
existe nenhum padrdo e um para o local correspondente a um determinado
padrao.

Caracteristicas da identificacdo: as noventa amostras de um padrao sio

apresentados um a um para a RNAD, um vetor resultante é criado e,
posteriormente, analisado a procura de um segmento em 1 que represente
um determinado padrao. Este vetor ndo mais é verificado por um algoritmo e
sim através de uma RNA, também dindmica, que realiza a analise do sinal e

encontra segmentos em 1 representativos do padrao.
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5.6.5.1.3 Terceiro modelo de RNAD-BMV

O terceiro modelo de RNAD-BMYV possui caracteristicas semelhantes
aos modelos anteriores, mesma topologia e mesmo niimero de neurénios das
RNAD anteriores. Porém, este modelo procura simular a févea do olho
humano e os movimentos oculares realizados para a identificagdo dos sinais
luminosos (ou padroes de EEQG).

A Figura 5.32 apresenta o diagrama deste modelo de RNAD. O padrao
a ser identificado chega primeiramente até uma rede neural periférica
(direita ou esquerda). Caso o sinal seja reconhecido como um padrdo de fuso
do sono ou complexo K, este é entdo enviado através do globo ocular até a
fovea do olho, com a finalidade de realizar uma identificacao mais precisa do
referido padrao.

A fovea do modelo é composta de uma malha de atraso na entrada e
uma camada de células fotossensiveis. No entanto, somente trés células
fotossensiveis estdo ligadas a um neurénio bipolar que por sua vez esta ligado
a um Unico neurénio ganglionar. O numero de neurdnios ganglionares na
f(’)vea» é maior que na retina periférica se considerarmos os numeros de
células fotossensiveis, proporcionando uma maior acuidade neste ponto.

A APC (Figura 5.32) é a area que controla toda a rede neural, esta area
pode ser do tipo simbélica ou conexionista conforme as caracteristicas ja
abordadas pelas redes neurais anteriores. A principal funcdo da APC é
controlar as RNAD no reconhecimento de padrdes, movimentar a imagem da
retina periférica para a fovea do olho e analisar a saida da RNAD da févea a
procura de um padrao semelhante aos treinados. Porém, a utilizacio da RNA
da févea ndo pode ser utilizada separadamente, esta é uma rede neural muito
sensivel e pode facilmente apresentar falsos positivos. Portanto, as duas RNA
da retina periférica e da fovea devem trabalhar em conjunto na verificagio de
padrdes, uma capturando elementos semelhantes aos treinados e a outra

realizando uma identificagdo mais apurada do padrao de EEG.
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Sinal de Entrada

v

Controle do Globo Ocular

Cicuito Caracteristico da Fletina Periférica Esquerds (RPE)

Ciscuito Caracteristico da Févea (CF)
Células Fotossensiveis

APC
Unidade de Meména
{Cortex corebral)

Cireuito Caracieristico da Retina Periférica Dirsta (RPD)
Células Fotossensiveis

Figura 5.32 — Modelo com duas retinas periféricas idénticas e uma févea central. O APC
controla o globo ocular que desloca o padrdo de entrada pelas RNAs e, ainda, auxilia no
reconhecimento de padroes através da anélise dos VSRN das retinas periféricas e da févea.
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5.6.5.1.3.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento
utilizados na RNAD-BMV

Algoritmo: Semelhante ao backpropagation, acrescido de uma malha de
atraso na entrada da RNA para ambas as RNA que compde o modelo de
RNAD-BMV. Composto de trés etapas de treinamento, uma para cada RNA
do modelo da RNAD-BMV. Todas as RNAs apresentam 90 neurdnios na
camada de entrada (células fotossensiveis), 40 neuronios na camada
intermediaria (células bipolares) e um neuronio na saida (neurdnio
ganglionar), exceto a RNA da fovea que possui 90 neurdnios ganglionares na
saida. Método de treinamento idéntico aos da RNAD, porém, os neuronios de
Bias sao chamados de células horizontais e sdo responsaveis pelo maior ou
menor nivel de ativagdo dos neuronios da camada de entrada. As duas RNAS
da retina periférica sao idénticas na forma do treinamento e sdo responsaveis
pela identificagdo de padrdes “semelhantes” aos desejados. Ja a RNA da fovea
possul um resultado mais confiavel devido a sua quantidade de neurénios de
saida.

Padrdes de Treinamento: 5 padrdes da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padroes de fusos do sono, com 280 pontos cada um.

Padrdes de Saida para o treinamento: valores fixos em 1 para fusos do sono,

1 para complexos K, porém qualquer outro valor diferente para RNAD-BMV.
Constante de Aprendizado: 0,01

Critério de parada: Erro médio quadratico igual ou inferior a 0,02.

Caracteristicas do treinamento: O treinamento para as retinas periféricas sio

idénticos, todos utilizam o deslocamento de um ponto sobre a malha de
atraso, afim de, obter em um vetor de saida (VSRN). O padrao “alvo” a ser
comparado no treinamento é um vetor de zeros e uns, zeros onde nio existem
nenhum tipo de padréo e seqiiéncia de ums para o local correspondente a um
determinado padrao. Na fovea, a estrutura é diferente pois é resultante de 90
valores de saida e ndo apenas de um tnico valor como na retina periférica.

Esses pontos de saida também compdem o VSRN, porém ocupam ja na
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primeira itera¢do noventa pontos que irdo se modificando a medida que o
padrao for apresentado a rede.

Caracteristicas da identificacdo: os noventa amostras de um padrdo sio

apresentados um a um para qualquer uma das retinas periféricas, um vetor
resultante € criado e, posteriormente, analisado pela APC (area de
processamento central) a procura de um segmento em 1 que represente um
determinado padrao. Caso esse padrdo seja encontrado, o mesmo é
transportado a rede neural da fovea, que fara a identificacdo final do padrio,

da mesma forma que a rede neural da retina periférica.

5.6.5.1.4 Quarto modelo de RNAD-BMV

O mecanismo de identificagdo de uma imagem, realizado através da
cadeia neuronal da retina, pode ser interpretado e modelado de forma
simplificada através de um conjunto de RNAs. O circuito proposto é
semelhante aos anteriores, constituido de uma RNAD composta de noventa
células fotorreceptoras do tipo bastonetes na camada de entrada. A camada
intermediaria desta RNAD é comp'osta de quarenta neurbnios bipolares
polissinépticos, que se interligam a cada uma das células fotorreceptoras.
Assim, todas as células de entrada sao interligadas aos neurénios da camada
intermediaria, que, por sua vez, sao interligados a um nico neurdnio (célula
ganglionar), que envia as informacées para o Sistema Nervoso Central (SNC)
(RODRIGUES, 2001a). O SNC nao esta sendo modelado através de RNAs,
mas através de algoritmos baseado em regras para classificar os sinais
provenientes das RNADs e, também, para controlar os parametros para o
algoritmo de auto-organizagdo da RNA da févea (RNAF). As informacdes de
saida da RNAD se modificam de acordo com a dinamica dos padrdes de
entrada. Estes variam no decorrer do tempo produzindo o VSRN. A analise
das variagoes temporais do VSRN é o indicador da presenca ou nio de um

determinado padrdo para a RNAD.
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Na retina periférica, as células fotossensiveis (bastonetes) possuem
uma funcgao de ativagao logaritmica, com a finalidade de tornar a faixa de
entrada diferenciada de acordo com o nivel do sinal de entrada. Neste modelo
foram utilizadas células de entrada somente deste tipo, a escolha se deu em
virtude desta possuir alta sensibilidade para os sinais de baixa amplitude,
como os de EEG. A Figura 5.33, apresenta a estrutura da retina periférica,
onde os bastonetes sdo representados pelos retangulos com a sigla "Ba” no
quadro 1. O nivel padrdo para cada bastonete ndo excitado é de 0,5;
representando uma estabilidade na rede (do mesmo modo que o segundo
modelo de RNAD-BMYV). Ainda no quadro 1 da Figura 5.33, as células
horizontais possuem a finalidade de modular os padrdes neuronais de forma
a tornar a saida do neuronio ganglionar mais ou menos ativa de acordo com a
posigao dos sinais e niveis da camada de entrada da RNAD. Neste modelo, foi
representada apenas uma célula horizontal, que se conecta lateralmente com
todos os outros neurénios da camada de entrada.

A saida das células horizontais sdo sempre inibitérias e realizam um
processo de inibi¢do lateral no sinal de entrada semelhante ao algoritmo da
equacao 5.7, onde S;j, representa a vizinhanca a ser verificada relativa ao
neuronio Ski, E1 é a constante de ativagdo do neurdnio e E2 a constante
inibitéria para os neurdnios da vizinhanca mais préoxima (RODRIGUES,
2001b).
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Figura 5.33— Modelo com 3 tipo de RNAs. A primeira (quadro 1) ¢ uma RNAD semelhante as anteriores,
porém, a fovea (quadro 2) ¢ composta de algoritmos de auto-organizativos capazes de agrupar
caracteristicas dos padrdes identificados pela primeira RNAD. Uma outra RNA (parte inferior) é
responsavel pela verificagdo dos agrupamentos criados pela fovea para a classificagio do padrio.
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O algoritmo de inibi¢do lateral composto pelas células horizontais tem
como finalidade reforgar o neurénio com maior vencedor (de maior valor) e
progressivamente atenuar a sua periferia, semelhante a equagio do “chapéu

mexicano”, na Figura 5.34.

hit)

NJ P

Figura 5.34 - Representacdo para o refor¢o do neurénio vencedor e atenuacio da periferia,
durante um determinado instante de tempo t.

As células bipolares da RNAD (Quadro 1 da Figura 5.33) possuem
apenas mecanismos de polarizacdo e despolarizacdo, com a finalidade de
integrar o sinal da camada de neurdnios fotorreceptores para a célula
ganglionar, na qual é obtido o0 VSRN para a analise pelo Sistema Nervoso
Central (SNC).

Quando um sinal é identificado pelo SNC como similar a um fuso do
sono ou complexo K, o SNC ativa um mecanismo semelhante ao do globo
ocular do olho humano, enviando o padrdo de entrada da RNAD para a
RNAF, para realizagdo uma segunda identificacio mais criteriosa deste
padrao. Isto é o que acontece com os movimentos realizados pelos olhos para
focalizar um determinado objeto que se deseja identificar.

Na févea, o padrdo de entrada ndo passa por nenhuma funcio de
ativacao e é representada pelo Quadro 2 da Figura 5.33. O sinal a ser
identificado é inserido em uma matriz de 90x90 neurdnios (Quadro 2.1).

Nesta camada, foi adotada, para cada ponto digitalizado do padrdo, uma
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amplitude unitaria, que representa a ativagao do neurdnio nesta camada,
transformando o sinal de duas dimensdes em trés dimensées. Na Figura 5.35
é apresentado um grafico de um sinal continuo e outro de um fuso do sono,
apos entrar na fovea. O sinal original possui duas dimensodes (partes inferior
da Figura 5.35) e ao entrar na rede neural da fovea (quadro 2 da Figura 5.33
é transformado em trés dimensoes (parte superior da Figura 5.35). Esta
transformacao do sinal é importante para aplicagao do algoritmo de inibigdo
lateral, ja que a vizinhanca sdo os quatro lados do ponto com maior nivel de

ativagao.

0 o

Figura 5.33 — Em A, representacio de sinal continuo em 3D. E, em B a representacio de um
fuso do sono em 3D. Eixo x e eixo y representam a amplitude e a quantidade de pontos
respectivamente e o eixo y é unitério.

Apoés a entrada do sinal na fovea, ocorre um processo de inibigao
lateral realizado pelas células horizontais. Neste modelo, foi adotado um
conjunto de 90 células horizontais, com uma vizinhanca de 9 elementos
neuronais, representado graficamente pelo Quadro 2.2 da Figura 5.33. A

Figura 5.36 apresenta o resultado do processo de inibicdo lateral causado
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pela RNA na févea. A Figura 5.37 apresenta 0 mesmo grafico da Figura 5.36,
porém em duas dimensdes. A analise dos graficos sugere uma maior ativacio
dos neurdnios nas bordas dos padrdes de entrada e uma inibicdo da
vizinhanga, proporcionando um maior contraste para os picos e vales deste

padrao.

Figura 5.34 — Em A, representacdo de um sinal continuo apés o processo de inibicdo lateral e
em B a representacdo de um fuso do sono ap6s a inibi¢cdo lateral causada pelas células
horizontais na févea. Eixo x e eixo y representam a amplitude e a quantidade de pontos
respectivamente e 0 eixo y é unitario
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Figura 5.35- Em A, representacdo em duas dimensdes de um sinal continuo. Em B a
representacao de um fuso do sono, ap6s o processo de inibicdo lateral. Eixos X e Y,
representacio o namero de amostras de cada padrao

Apoés a inibigao lateral, torna-se necessaria a identificagdo do padrio
propriamente dito. Para esta tarefa é utilizado um algoritmo de auto-
organizacao para o posicionamento de 90 neurdnios de acordo com o sinal
obtido apds o processo de inibicao lateral, isto é, a posicdo que possui maior
nivel de ativagao é posicionada um neurénio para realizar a identificacdo do
padrao. Utilizou-se um algoritmo de auto-organizagio com um ntmero fixo de
épocas de treinamento. A Figura 5.38, apresenta o resultado do

posicionamento dos neuronios apos 1000 épocas de treinamento.
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Figura 5.36 - Representacao em duas dimensdes da posicao dos neurdnios vencedores. Eixos
X e Y, representam o ntimero de amostras de cada padrao

Por fim, é utilizada uma RNA estatica com 90 neurdnios na camada de
entrada, 40 na intermediaria e 2 na saida. Os padroes de entrada da rede sdo
provenientes da camada auto-organizativa, conforme é apresentado no
Quadro 2.4 da Figura 5.33. Esta RNA é treinada de maneira que, quando
encontrado um padrao de fuso do sono torne ativo um determinado neurénio
e um padrao de complexo K o outro neuronio.

Os olhos sao 6rgaos fotossensiveis complexos que atingem alto grau de
evolugao, permitindo uma analise minuciosa quanto a forma dos objetos, cor e
a intensidade de luz refletida. A rede aqui proposta nao possui finalidade de
simular todo o comportamento da retina do olho humano, mas sim
demonstrar que existem varios mecanismos de pré-processamento nos sinais
luminosos captados pela retina e posteriormente enviados ao cortex cerebral,
e que este processo pode ser utilizado no auxilio da detec¢ao de padrdes.

Embora a retina periférica identifique varios padroes de EEG, ela nao
adquire informagdes mais especificas do padrao. Por outro lado, a fovea é bem

mais especializada para a detecgao de bordas devido ao algoritmo de inibigédo
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lateral e auto organizagao. Os resultados obtidos pela févea apds a
identificacao dos sinais da retina periférica foram de grande significado, o
indice de acerto aumentou em média de 80% para 90% dos padroes.

Os resultados do conjunto de teste servem como referéncia para analise
e comparacao do comportamento da retina na identificacdo de padrdes do
sono com o resultado de outros trabalhos realizados com as RNAs anteriores.

O modelo da retina proposto possui uma velocidade de identificagao
bem elevada, mesmo que o processamento a nivel da fovea seja bem mais
lento. A retina periférica possui apenas uma unica RNAD e o sinal de
entrada somente é transferido para a févea apoés ser identificado pela mesma,
diminuindo o processamento e aumentando a agilidade do processo de
identificacao.

Tornou-se, ainda, necessario um teste final, a analise de um registro
completo de EEG através do nosso modelo. As redes neurais analisaram um
registro de EEG de um paciente sem arritmias no EEG, durante um periodo
de sono (fase 2 do sono). Apds o treinamento foi utilizado o mesmo registro de
uma hora de sono utilizados pela RNAE, RNAD, RNADI e RNAFS,
caracterizado como fase dois do sono. A Tabela 5.7 apresenta a listagem de
padroes e localizagdes encontradas pelo especialista (duas primeiras colunas)
e a relacdo dos padrdoes encontrados pelo quarto modelo de RNADBMV
(quatros ultimas colunas), no final é realizado o calculo da especificidade e
sensibilidade da RNABMV com a finalidade de comparacao com os resultados
anteriores das RNAs.

Tabela 5.8- Padroes identificados pela RNADBMV

P. Fase 11 00:07:05 X
Compl. K 00:07:17 X

Fuso 00:07:33 X
P. Fase Il 00:07:40 X
Compl. K 00:07:52 X
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Compl. K 00:08:52 X
P. Fase II 00:09:00 X
Compl. K 00:10:21 X
Compl. K 00:10:41 X
Fuso 00:11:03 X
P. Fase II 00:11:10 X
Fuso 00:11:33 X
Compl. K 00:12:16 X
P. Fase Il 00:12:30 X
Compl. K 00:12:52 X
Fuso 00:13:14 X
P. Fase 11 00:13:17 X
Compl. K 00:13:21 X
Compl. K 00:13:29 X
Fuso 00:14:45 X
P. Fase 11 00:15:00 X
Fuso 00:15:20 X
Compl. K 00:15:57 X
Fuso 00:16:26 X
P. Fase Il 00:16:30 X
Compl. K 00:16:35 X
Compl. K 00:17:20 X
Fuso 00:18:06 X
Fuso 00:18:17 X
P. Fase 11 00:18:30 X
Compl. K 00:18:47 X
Fuso 00:20:15 X
Compl. K 00:20:17 X
Fuso 00:20:18 X
Fuso 00:20:20 X
P. Fase 11 00:20:30 X
Compl. K 00:20:37 X
Compl. K 00:22:28 X
Compl. K 00:22:40 X
Fuso 00:22:54 X
Fuso 00:23:12 X
P. Fase II 00:24:00 X
Compl. K 00:24::41 X
Compl. K 00:24:56 X
Compl. K 00:25:07 X
P. Fase IT 00:25:20 X
Compl. K 00:25:30 X
Fuso 00:25:32 X
Fuso 00:26:18 X
P. Fase I1 00:26:30 X
Fuso 00:26:55 X
Compl. K 00:27:01 X
Fuso 00:28:05 X
Fuso 00:28:15 X
P. Fase II 00:29:00 X
Fuso 00:30:27 X
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Compl. K 00:30:34 X
Fuso 00:31:12 X
Fuso 00:31:27 X
P. Fase II 00:32:00 X
Fuso 00:32:26 X
Fuso 00:32:28 X
Fuso 00:33:15 X
P. Fase II 00:33:17 X
Fuso 00:33:19 X
Compl. K 00:36:02 X
Fuso 00:37:17 X
Compl. K 00:37:28 X
P. Fase II 00:37:40 X
Fuso 00:38:01 X
Fuso 00:40:16 X
Compl. K 00:42:18 X
Compl. K 00:43:23 X
P. Fase 11 00:43:30 b4
Compl. K 00:44:34 X
Compl. K 00:45:19 X
Compl. K 00:45:59 X
Compl. K 00:46:26 X
Compl. K 00:47:39 X
P. Fase II 00:48:00 X
Compl. K 00:51:07 X
Compl. K 00:51:53 X
Compl. K 00:52:25 X
P. Fase II 00:53:00 X
Fuso 00:57:09 X
TOTAL 53 17 11
Sensibilidade 0.83
Especificidade 0.85

Para cada tipo de RNA, utilizada para a detec¢do de padrdes do sono,

foi calculado o valor da especificidade e da sensibilidade para estas redes.

Estes parametros foram calculados a partir de um conjunto de teste idéntico

para ambas as RNAs, isto é, um registro de EEG com duragdo de uma hora

caracterizado pelo especialista como fase 2 do sono. Nota-se, na Tabela 5.9,

que os valores de especificidade e sensibilidade vém aumentando com a

complexidade da rede, o que mostra que os modelos aqui implementados

possuem uma boa performance no reconhecimento de complexos K e fusos do

S01no.
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Tabela 5.9 - Comparagao dos resultados obtidos pelas RNAs

0,66 0,71 0,74 0,77 0,83

0,6 0,7 0.8 0,8 0,85
5.6.5.1.4.1 Detalhamento dos parametros e métodos de treinamento

utilizados na RNAD-BMV
Algoritmo: Backpropagation para a retina periférica e RNA de saida;
competitivo para a rede neural da fovea. O algoritmo para a retina periférica
é idéntico ao modelo de RNAD-BMYV anterior, porém o do févea é baseado em
“self-map”, isto é, algoritmo auto-organizativo com a criagao de agrupamentos
que representam o padrao de um fuso ou complexo K.

Padrées de Treinamento: 5 padrées da fase 2 do sono, 5 padrdes de complexos

K e cinco padrées de fusos do sono, com 90 amostras cada um, porém em 3D

com o nivel de ativagdo (eixo z) representando um valor constante igual a 1.

Padroes de Saida para o treinamento: Para a retina periférica o método é o
mesmo da anterior, vetores fixos em 1 para fusos do sono e complexos K,
porém para RNAD-BMV diferentes. Ja na févea, o treinamento do algoritmo
auto-organizativo se realizou durante 3000 épocas.

Constante de Aprendizado: 0,01 para a retina periférica

Critério de parada: Erro médio quadratico igual ou inferior a 0,02 para a

retina periférica e 3000 iteragdes para a fovea

Caracteristicas do treinamento: O treinamento para a retina periférica é
idéntico ao da RNAD-BMV anterior. Porém, o da févea é realizado com os
padrdes encontrados pela retina periférica, que sao transformados em
agrupamentos pelo algoritmo auto-organizativo e, que posteriormente, sdo
utilizados no treinamento de uma nova RNA para identificar o local destes

agrupamentos e, assim, identificar o tipo de padrao predominante.

Caracteristicas da identificacdo: as noventa amostras de um padrdo sdo
apresentados um a um para a retina periférica, um vetor resultante é criado

e, posteriormente, analisado pelo “Sistema Nervoso Central” a procura de um
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segmento em 1 que represente um determinado padrdo, caso esse padrio
exista, 0 mesmo é transportado para a rede neural da févea que criard um
agrupamento de caracteristicas deste sinal. Estas caracteristicas sdo
utilizadas pela RNA de saida para a analise final dos agrupamentos e
verificacdo do padréo.

5.7 Analise do sistema para a classificacio das fases do sono

A classificacao das fases do sono é realizada através da analise em
conjunto dos registros de EEG, EMG, EOG, bem como com os procedimentos
propostos no Capitulo 3. Entre os procedimentos propostos para a analise da
freqiiéncia do EEG o que obteve melhores resultados foi o método baseado da
funcdo da densidade espectral de poténcia utilizando-se uma janela de
Hanning. O espectro de freqiiéncia apresentou uma boa distribuicdo, embora
nao apresente uma distribuicdo mais apurada nas épocas com baixa relagdo
sinal ruido (SNR) ou freqiiéncias mistas de EEG, como no algoritmo da FFT.
Este tipo de tratamento de sinal para os intervalos que possuem artefatos ou
padrdes como o complexos K e fuso do sono, devido a robustez apresentada
em seus resultados. Na Figura 5.39, é apresentado as componentes de
freqiiéncia de um trecho de EEG com um complexo K, sendo que este
intervalo foi analisado com os trés métodos comentados anteriormente.
Utilizando-se 0 método com janela de Hanning nota-se a eliminacido de fuga
espectral. A analise da freqiiéncia predominante do EEG na classificacdo das
fases do sono é de extrema importancia, porém resultados muito detalhados
(com diversas componentes de freqiiéncia) ndo sdo necessarios e podem

tornar mais complexa a analise e, até mesmo, levar a erros de interpretagao

(LAMMERS et al., 1997).
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Figura 5.37 - Comparacao dos métodos de andlise de frequéncia utilizados. Em A, o registro
completo. Em B, C e D, o espectro de freqiiéncia para o registro A

A analise de freqiiéncia do EEG apenas, nao basta para identificacao
das fases do sono. A analise do EOG e EMG também sao de grande
importancia para obtencdo de resultados confiaveis. A obtencao das
caracteristicas do EOG e EMG sao, em sua maioria, de base estatistica
(conforme apresentado anteriormente), constituindo, em conjunto com os
padroes de EEG, as entradas para o “sistema de controle”, que possui a
funcao de analisar e realizar a classificacdo das fases do sono.

O SC, apoés analisar todos os dados provenientes dos registros
polissonograficos, gera o hipnograma dos sinais de EEG. O hipnograma tem
como finalidade apresentar, de forma grafica, as fases do sono no decorrer do
tempo e facilitar o acompanhamento e localizagao das fases durante toda a
extensao do registro polissonografico, que pode durar varias horas. A Figura
5.40 apresenta a tela de um hipnograma, a escala do eixo horizontal da
Figura representa as épocas dos registros polissonograficos, neste caso cada
época é composta de 10 segundos.

A fim de verificar o indice de acerto do sistema foi realizada uma
analise comparativa do resultado obtido pelo SC e os resultados obtidos por

um especialista, as comparagdo entre as épocas dos registros
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polissonograficos foram feitas com base nas épocas de cada registro. Para a
analise foi tomada com base em um periodo de 1440 épocas, isto é, um
intervalo de tempo de 4 horas de sono. A Tabela 5.10 apresenta estes
resultados, indicando a porcentagem de acertos no registro polissonografico,
isto é, a identificagdo de uma fase do sono em uma determinada época do
registro pelo sistema, quando esta mesma fase fora identificada pelo

especialista na mesma época do registro.

Tabela 5.10 - Indices de Acerto do Sistema

Registro 1 1341 ' 99 ' 93%

Registro 2 1146 294 79%
Registro 3 1293 147 89%
Registro 4 1170 270 81%

Figura 5.38 - Hipnograma de um reglsto polissonogréfico. Mostra a evolucao s fases do
sono durante um determinado perfodo
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5.8 Analise do sistema na classificacao das a pnéias durante o sono

A analise das apnéias durante o sono também é realizada pelo SC,
tendo como parametros de entrada os sinais de fluxo respiratério, oximetria,
movimento toracico, registro de actimetria e demais registros
polissonograficos: EEG, EOG, ECG e EMG. A Figura 5.41 apresenta a tela do

programa para a analise das apnéias do sono.

Mo 1: resultar

Figura 5.39 - Tela principal do programa para anélise das apnéias durante o sono. No
terceiro registro, pode-se escolher o canal a ser plotado, os demais sdo fixos (oximetria e
movimento toracico)

Na Figura 5.41, os 2 primeiros registros, fluxo respiratério e
movimento toracico, sao fixos durante todas as analises. Porém, no terceiro
campo pode-se escolher o canal desejado: oximetria, movimentos do paciente
(actimetria), EEG, EOG, ECG ou EMG. As escalas dos registros sao todas
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reescalonadas em “y” para facilitar a analise pelos algoritmos de detecgdo e
comparagao de resultados pelo SC, a escala “x” dos registros representa a
escala de tempo em segundos.

Na tela de anéalise, encontram-se quatro campos, localizados logo
abaixo dos registros. Estes campos representam a ocorréncia de apnéia ou
hipopnéia, bem como a fase do sono em que estas ocorreram. Os ritmos
cardiacos predominantes nas épocas e a presenca ou nao de artefatos de
movimento, também sao apresentados em um outro quadro mais a direita.

Caso ocorra a presenca de artefatos de movimento, todas as analises da
época dos registros serdao desprezadas. A Figura 5.42 apresenta um tipo de
artefato de movimento causado pelo movimento do paciente ao virar de lado
enquanto dorme. Nota-se que a fase do sono e o ritmo cardiaco continuam
sendo apresentados pelo software, enquanto que as apnéias nao sdo
classificadas. Caso néo fosse verificado o artefato de movimento, este padrao
com certeza seria classificado como algum tipo de apnéia.

A analise de hipopnéia realizada pelo SC é baseado nos critérios
discutidos anteriormente neste trabalho, onde, o limite da atenuagdo do
registro de fluxo respiratério é de até 50%, caso este valor seja ultrapassado
sera associado a esta época uma apnéia do sono. As Figuras seguintes (5.43 e
5.44) sao representativas de hipopnéias dos sono. A Figura 5.43 apresenta
como terceiro registro o EOG, onde pode-se verificar um movimento ocular,

exatamente no momento em que o fluxo de ar comeca a voltar ao normal.
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A Figura 5.44 apresenta uma hipopnéia do sono em conjunto com um
registro de ECG. A visualizacdo do registro de ECG é importante, pois a
verificacdo da diminuicdo ou aumento do ritmo cardiaco pode conFigurar
casos causado pelas apnéias do sono. O SC realiza automaticamente a
classificagao do registro de ECG e apresenta na tela do sistema a
classifica¢do em: ritmo normal, taquicardia ou bradicardia.

Para a analise da apnéia do sono pelo SC, utilizou-se o limite de

atenuacao do registro de fluxo respiratério maior do que 50%. As Figuras

seguintes (5.45, 5.46 e 5.47) sao exemplos de apnéias dos sono.

tificacao de hipopnéia obstrutiva identificada

Figura 5.42 — Tela do program
pelo SC
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Na Figura 5.45, no final do periodo da apnéia central, verifica-se
movimentos oculares que marcam o término da atonia muscular, fazendo com
que o paciente volte a respirar normalmente.

Uma apnéia mista é apresentada na Figura 5.46. No inicio desta
apnéia, nao existe movimento toracico, conFigurando uma atonia muscular,
porém ao final da apnéia o0 movimento toracico é praticamente normal.

A Figura 5.47 apresenta um tipo de apnéia obstrutiva. Neste o fluxo
respiratorio diminui consideravelmente e o movimento toracico ainda

permanece.

Figura 5.43 - Tela do programa relativo a identificacdo de apnéia central identificada pelo SC
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Figura 5.45 - Tela do programa relativo 2 identificacio de apnéia mista identificada pelo SC
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Para facilitar a analise e localizagdo das apnéias pelo especialista, o
sistema gera um grafico de apnéias, representando a ocorréncia de apnéias
ou hiponéias nos momentos (ou épocas) nas quais estas ocorrem, conforme
mostrado na Figura 5.48.

A analise dos resultados obtidos pelo grafico de apnéias, foi realizada
tomando-se como base os registros e a identificacio das apnéias ou
hipopnéias realizadas pelo especialista. A comparacido entre a analise do
registro obtido pelo sistema e a analise do registro obtido pelo especialista

gerou os padroes de comparagao e validagao do sistema.

B
Figura 5.46 - Gréfico da ocorréncia de apnéias e hiponéias no decorrer do registro
polissonogréfico, registro superior foi realizado pelo sistema e o inferior pelo especialista

Analisando os padrdes resultantes da analise do sistema aqui proposto
com o especialista, obteve-se conjuntos de padrdes “corretos” e “incorretos”,
que subdividem-se em verdadeiros positivos e negativos e falsos positivos e
negativos. Os padroes verdadeiramente positivos ocorrem quando o sistema e
o especialista concordam com o padrao encontrado (apnéia ou hipopnéia), os
verdadeiros negativos ocorrem quando o especialista e sistema ndo
encontraram nenhuma apnéia ou hipopnéia durante a época em analise. Os

falsos positivos ocorrem quando o especialista ndo encontrou nenhum padrao
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e sistema o encontrou, ja os falsos negativos sio relacionados as apnéias nio
encontradas pelo sisteﬁia, porém encontradas pelo especialista.

Apos os resultados, é realizado o calculo de sensibilidade e
especificidade para os registros, a Tabela 5.11 apresenta o resultado obtido

para alguns registros polissonograficos escolhidos aleatoriamente.

Tabela 5.11 - Resultados obtidos na identificacdo de apnéias no sono em 5 registros

polissonograficos escothidos aleatoriamente
A N R B R Y SRR R T el LR
AN 6 : 3 1 RS

01 384 | 1548 | 78 156 0,72 0,95
02 411 | 1516 | 267 | 63 0,87 0,85
03 136 | 1210 | 49 57 0,70 0,96
04 103 | 1624 ] 147 | 35 0,74 , 0,91
05 524 | 1311 | 212 | 127 0,8 | 0,86
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6. Discussoes

A classificagao das fases do sono através da analise de registros
polissonograficos ndo é uma inovagdo, diversos métodos vém sendo
empregados com a finalidade de solucionar este problema. Porém, a analise
em conjunto corﬁ os registros da respiracao e oximetria para a classificacao de
apnéias é uma abordagem inédita.

Entre as técnicas de processamento do EEG para identificacdo de
freqiiéncias p-redominantes, ressaltam as técnicas estatisticas e analise
multidimensional proposta por Green (GREEN, 1975). Neste trabalho,
algumas técnicas estatisticas sdo empregadas, porém visam a integragdo com
os modelos de RNAs para a detecgao de padroes pertinentes as fases do sono.
A proposta principal deste trabalho é a utilizagao em conjunto de algoritmos
para a discriminacgdo de freqiiéncias predominante em épocas de EEG e,
posteriormente, o emprego de RNAs para realizar a analise e identificagao de
padrdes especificos das fases do sono. O sistema hibrido aqui proposto, possui
diversas vantagens: o aumento da vélocidade de processamento e a escolha
ou adaptacdo dos padrdes a serem identificados pelas RNAs, de acordo com o
especialista que realiza a analise polissonografica. Para muitos especialistas,
um trecho de EEG pode ser considerado como padrao do sono e, para outros,
isto pode nao ser verdadeiro. Ou seja, pode ser um de classificacdo duvidosa.
A vantagem da utilizagdo das RNAs em conjunto com algoritmos
matematicos para discriminagdo da freqiiéncia é que as RNAs podem ser
treinadas com os padrdes a serem reconhecidos, de acordo com o especialista
médico.

Técnicas de filtragem do sinal como as de Berthomer e Sykacek
(BERTHOMER, 1997, SYKACEK, 1998) sio demasiadamente lentas pois
possuem um conjunto de algoritmos de alta complexidade que demandam

grande esfor¢o computacional e ndo alcangam uma alta taxa de aceto na



identificacao de padrdes especificos das fases do sono, como o caso dos fusos
do sono e os complexos K, que sdo padrées determinantes da fase 2 do sono.

' Trabalhos baseados em RNAs implementados por Schaltenbrand
(SCHALTENBRAND, 1995), Kirby (KIRBY, 1999) e Shimada & Shina
(SHIMADA & SHINA, 1997), apresentam boas taxas de acertos na
identificacdo de ondas alfa e padrdes de ondas lentas, podendo chegar até a
90%. Porém, estes utilizam somente este tipo de ferramenta, o que torna a
analise lenta em registro de polissongraficos de longa duracdo. Esta técnica
ndo utiliza a identificagdo de padrdes como: complexos K e fusos do sono.
Segundo Rechtschaffen & Kales RECHTSCHAFFEN & KALES, 1977) estes
padrdes sao de extrema importancia na diferenciagido da fase 2 do sono com a
fase REM.

Diversas ferramentas referenciadas na literatura apresentam indices
de acertos de ordem elevada, porém néo apresentam a situacdo com que estes
foram obtidos , com os casos referidos acima. De pouco adianta um indice de
acertos de 90% sem saber as condigdes em que estes foram alcancados. Torna-
se portanto necessario de, no minimo, calculos de: especificidade e
sensibilidade, para obter a nogdo sobre o funcionamento de uma determinada
~ferramenta. Neste trabalho procurou-se realizar uma analise da performance
dos algoritmos e técnicas de RNAs com base nos resultados obtidos da
aplicagdo das ferramentas desenvolvidas em um registro polissonografico
previamente analisado por um especialista. A partir dos resultados, pode-se
identificar trechos de falso positivo, falso negativo, verdadeiro positivo e
verdadeiro negativo. E, apos este procedimento, realizar-se o calculo da
especificidade e sensibilidade do sistema para obter um determinado indice
de acerto para todo o sistema ou por uma ferramenta especifica. No sistema
proposto, obteve-se resultados de sensibilidade de 70% a 87%, dependendo do
registro a ser analisado. Portanto, deve-se tomar cuidado com os critérios a
serem utilizados na validacdo do sistema, pois registros diferentes podem

produzir respostas diferentes e com isso resultados erroneos no sistema. Este
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procedimento foi, no decorrer do trabalho, estudado criteriosamente para que
possa existir um bom indice de confiabilidade na resposta final do sistema e
que o médico especialista possa confiar e se basear nos resultados do sistema
para a produgdo de diagnésticos e analises especificas dos registros
polissonograficos.

Diante do exposto, deve ser observado que ndo é possivel uma
comparagdo objetiva da metodologia empregada com outras técnicas
propostas na literatura (DE CARLI, EL-SOLH, 1999; ELBAZ, 2002). Além
disso, a auséncia de dados de especificidade, sensibilidade e a inexisténcia de
um banco de dados polissonograficos de dominio publico, torna tal

comparacao impraticavel.



7. Conclusoes e trabalhos futuros

0 objetivo deste trabalho foi a elaboragdo de um sistema para detecgio
e classificacdo automatica das apnéias durante o sono. O sistema no possui o
intuito de substituir o especialista de dominio e sim, auxiliar e agilizar o
processo de clasksiﬁca(;éo dos registros polissonograficos. Normalmente, este
tipo de registro é extenso (pode a chegar a 8 horas ininterruptas) levando o
especialista a despender um periodo de tempo muito extenso para a
totalidade de sua analise.

Na analise dos registros de EEG, para a identificagao do estagio do
sono (fases do sono) ndo depende somente da identificagdo da freqiiéncia
predominante e da detecgdo de padrdes como complexos K e fusos dos sono. A
caracterizagao das fases.do sono depende de uma série de analises em
conjunto com outros registros fisiolégicos durante o sono, como o0 EMG e o
EOG. Portanto, uma das principais preocupacdes deste trabalho é o
desenvolvimento de algoritmos e procedimentos que visem analisar em
conjunto todas as informacées con'n'das em registro polissonografico. De
grande importancia ¢, também, a analise das épocas anteriores a época que
- esta sendo analisada, pois a analise da fase do sono é um evento dinamico
que decorre de diversas informagées anteriores e, as vezes, de épocas
posteriores, como alguns casos apresentados no Capitulo 3 deste trabalho.
Uma outra caracteristica deste trabalho é a utilizagio de uma memédria capaz
de armazenar informagdes de épocas anteriores e realizar consulta em épocas
posteriores para classificar a época em questio.

A facilidade de trabalhar com interface do sistema (telas graficas do
programa) permite que o operador obtenha um ganho de velocidade na
identificagao de padrées, resultando em uma maior flexibilidade na hora da
escolha e interpretagao dos resultados finais pelo especialista. O sistema gera

um conjunto de padrdes que podem, ou nio, ser aceitos pelo especialista na



classificacdo final dos resultados e no diagnéstico. Este ndo gera diagnésticos
nem define laudos, somente auxilia o médico, principalmente, no critério de
repetibilidade na identificagdo de padrdes. Os padrdes uma vez identificados
pelo sistema, sempre serdo localizados, 0 que nem sempre acontece com os
padroes encontrados pelo especialista.

Cada especialista possui uma maneira particular de identificar os
padroes, nem todos especialistas concordam com todos os padrdes de um
outro médico, porém, com certeza, todos eles concordam na grande maioria
das vezes. Pois, o contexto geral do registro polissonografico é que importa, se
o especialista esquecer de um ou dois padrdes ndo tornara inviavel a analise e
laudo final, porque a maior importancia é a distribuicao dos dados, isto é, a
analise qualitativa e ndo quantitativa. O sistema aqui proposto para a
identificagdo de padrdes do sono através de RNAs pode representar um boa
opgao para o especialista médico, pois esse pode treinar os proprios padrées
de fusos do sono ou complexos K, para serem identificados posteriormente
pelo sistema.

Uma das vantagehs deste sistema é a ﬁtﬂjzagéo ‘de RNAs,
principalmente dos modelos de RNAs com dindmica externa, utilizados para
a identificagdo de padrdes variantes no tempo. A identificagdo de um padrao
variante no tempo é mais confiavel com RNAs do tipo dinamica, pois a rede
procura reconhecer a maneira com que os dados estdo variando no decorrer
do tempo e ndo o padrao propriamente dito (posicionamento dos pontos). Esta
ferramenta é de grande valia para o especialista, pois com ela o grau de
repetibilidade na identificagdo de padrdes é constante e o especialista pode
conferir se os resultados estdo adequados, antes de classificar o registro.

A detec¢do de fusos do sono e complexos K realizada pelas RNADs
foram um o6timo teste de validagao da estrutura destas redes, pois se tratando
de padrdes do sono, pode-se dizer que sdo um campo onde existe uma gama
de variagio muito grande entre eles, fazendo muitas vezes o especialista

hesitar ou até mesmo identificar erroneamente um determinado padrio. No
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exemplo de identificagdo aqui proposto, o especialista ao rever o0 mesmo
registro em momentos diferentes, teve algumas divergéncias com as suas
proprias classificacbes anteriores, demostrando o quio complexa é esta
identificacao.

Durante a realizagdo deste trabalho, diversos tipos de RNAs foram
utilizadas, porém, o modelo de RNA migrou para um modelo rudimentar da
estrutura da retina do olho humano. Este fato ocorreu devido a estrutura da
rede, composta por diversos neurdnios de entrada e apenas um neurénio na
saida, o que lembra muito as células bipolares e os neurdnios ganglionares,
respectivamente. A saida das RNADs possuem um identidade com o processo
de identificacdo natural realizado pela retina, os dados obtidos na saida dos
neuronios ganglionares sao enviados para sistema nervoso central através de
uma seqiiéncia de impulsos elétricos, da mesma forma, na RNAD, os sinais
sao enviados de forma seqiiencial pelo VSRN.

Muitas modificagdes ainda podem ser realizadas neste modelo,
principalmente a insergao de células do tipo “cone” e células “amacrinas” no
modelo das RNAD-BMV, com a finalidade de aumentar o nivel de
sensibilidade dos padrdes ao entrarem na rede. Uma modelagem mais

_completa do circuito da févea do olho, também, pode ser de extrema
importancia para este trabalho devido ao sua alta acuidade na identificacdo
de padrdes. Varias outras modificacbes neste modelo podem ser realizadas,
porém o objeto principal deste trabalho foi alcancado, pois, pela analise dos
resultados das redes neurais, torna-se 6bvio a presenca de mecanismos de
processamento ou “compactagdo” do sinal luminoso antes de serem entregues
ao sistema de processamento central (o cortex cerebral). E, é exatamente o
que realizam os modelos de RNAD. A estrutura, principalmente, da RNAD-
BMYV apresenta diversas caracteristicas que se assemelham ao processo de
codificac¢io e envio no tempo do sinal luminoso até o cortex cerebral.

Uma caracteristica marcante deste trabalho foi a utilizagdo de duas

redes neurais (retina periférica e fovea) para realizar a analise de um nico
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padrio. A primeira rede (retina periférica) encontra padrdes semelhantes ou
“parecidos” como os padrées treinados, apés encontrar o sinal é levado a uma
rede mais especializada (fovea) para realizar a identificagdo do padrio. Este
procedimento, semelhante ao do olho humano, tem muitas vantagens,
principalmente em relagdo ao critério “tempo” de identificacio, pois um
padrao somente sera levado a area com maior poder de processamento (maior
tempo) quando o padrao for semelhante ao que deseja-se identificar. Este
procedimento é de grande valia para a identificacio de padrdées como
complexos K e fusos do sono em um registro polissonografico. O registro
polissonografico, na sua maioria, é muito extenso e ndo suporta a analise por
um conjunto de procedimentos muito “pesados” (ou com grande poder de
processamento) em toda a sua extensdo, pois isto deixaria a analise do
registro muito lenta.

Alem da identificacdo de padrdes de complexos K e fusos do sono, o
sistema atua de forma integral reunindo informacées de épocas anteriores e
posteriores de registros para realizar a classificacdo de uma determinada
época. Nao sao, somente, as RNAs que possuem uma dindmica no tempo e
sim todo o sistema, pois este procura analisar todas as mudancas ocorridas
no registro polissonografico no decorrer do tempo, da mesma forma que o
especialista médico. O especialista, na maioria das vezes, ndo consegue
classificar uma fase do sono através da analise de uma época isolada, este
analisa, principalmente, épocas anteriores para apresentar o seu resultado. O
sistema aqui implementado se comporta da mesma forma, analisando épocas
anteriores e capturando algumas informacgées de épocas posteriores para
classificar uma fase do sono ou um determinado tipo de apnéia no sono.

O sistema possibilita ac especialista ou operador modificar os critérios
para determinacido de apnéias ou hipopnéias durante o sono. Através da
modificacdo de parametros, o sistema pode ficar mais ou menos sensivel a
variagdes nos registros de fluxo e movimento respiratério. Este fato é de

grande utilidade, pois os parametros de amplitude destes registros variam
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muito de paciente para paciente e até mesmo no préprio paciente,

dependendo da posi¢ao que este se encontra. O registro de actimetria é

utilizado com a finalidade de modificar este parametro. O sistema verifica as

mudangas de posicdo do paciente e informa, desta forma, a ocorréncia de um

artefato de movimento e nao uma possivel apnéia.

Como este trabalho, abre-se uma linha de investigacdo muito vasta,

principalmente na area de aplicativos para o médico especialista, pelo fato

das rotinas do sistema terem sido implementado utilizando-se do “Matlab”. A

implementacdo de softwares ou sistemas inteligentes em linguagens de alto

nivel (como o Delphi ou Builder C++) podem representar um 6tima escolha,

pois iriam aumentar a portabilidade deste sistema. Entre as diversas rotinas

que poderdo ser implementas, algumas sao citadas abaixo:

e desenvolvimento de rotinas para trabalho com RNAD;

¢ desenvolvimento de rotinas para gerar relatdrios e graficos sobre as

apnéias do sono, utilizando as informacées de:

o numero e duragdo das apnéias centrais;

o numero e duragio das apnéias obstrutivas;

numero e duragio das apnéias mistas;

numero e duracao das apnéias e hipopnéias;

ndamero total e indices de apnéias e hipopnéias;

indice de apnéias e hipopnéias (ntimero de eventos dividido pelo
tempo em horas);

saturacio maxima, média e minima do oxigénio no sangue

arterial, entre outros.

e desenvolvimento de um software para tratar com o banco de dados

polissonograficos;

o desenvolvimento de uma plataforma de banco de dados para

armazenar todos os dados, resultados de classificacio e laudos dos

especialistas para que o estudante ou até mesmo o médico possa

realizar consultas sobre casos.
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Um outra linha de pesquisa baseada na estrutura deste trabalho é a
implementacdo de novas caracteristicas ao modelo de RNAD-BMV. Existem
diversos componentes a serem modelados e, com certeza, muitas melhorias ao
modelo poderao ser realizadas. A pesquisa neste campo ainda é um grande
mistério, pois até 0 momento nio encontramos nenhum mecanismo ou rede
neural capaz de realizar a identificagdo de padrdes tdo bem quanto a que

realiza o cérebro humano.
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