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Resumo

A avaliacdo desenvolvida neste trabalho faz parte de uma seqiiéncia de estudos
realizados pelo Ingtituto de Engenharia Biomédica, na Universidade Federal de Santa
Catarina, relacionados ao desenvolvimento de técnicas computacionais para processamento
dos sinais eletroencefalograficos (EEG). Este processo computacional baseia-se em Redes
Neurais Artificiais (RNA’s) e especificamente, no caso deste estudo, tem como finalidade
a deteccdo de eventos epileptogénicos. O foco desta andlise encontrase no pré-
processamento na entrada das RNA's. Desgase avaliar os diversos tipos de pré
processamentos mateméticos utilizados para este tipo de sinal. E, também, questionada
qual a melhor opgdo para a entrada destes sinais na rede, com ou sem pré-processamento.
Os métodos de pré-processamento analisados consistiram: 1) no espectro de freqiéncias
obtido pela transformada rapida de Fourier com janela de Kaiser, 2) no plano tempo-
freqliéncia derivado da transformada de Fourier de curto termo na forma do espectrograma,
3) na transformada wavelet e 4) no método de extracdo de caracteristicas, que destaca as
caracteristicas morfoldgicas dos sinais e 0s valores estatisticos a el es relacionados.

Os sinais do EEG dispostos em um banco de dados foram divididos em trechos de
um segundo, constituindo os conjuntos de treinamento e teste, e posicionados nas entradas
das RNA’s. Os pré-processamentos foram desenvolvidos com o intuito de tratar estes
sinais de forma que ressatassem as caracteristicas dos eventos epileptogénicos das
caracteristicas dos principais eventos que possam estar juntamente presentes. Varias
RNA'’s foram implementadas para cada tipo de pré-processamento e também para o caso
de sinais sem pré-processamento.

O pré-processamento utilizando-se o espectro de frequéncias necessitou de avaliar
uma janela adequada para o sind de EEG contendo evento epileptogénico. O pré-
processamento utilizando-se 0 espectrograma necessitou analisar as diversas possibilidades
para a entrada da rede, derivadas do plano tempo-freqiiéncia. A transformada wavelet
exigiu um estudo diferenciado dos principais eventos presentes nos sinais de entrada das
RNA'’s, para cada nivel de decomposicdo wavelet. O método da extracéo de caracteristicas
com entradas parametrizadas gerou estudos adicionais das caracteristicas morfol gicas dos
sinais de EEG contendo evento epileptogénico e dos principais eventos que possam estar
juntamente presentes no sinal, como as ondas alfa e piscadas. Foram propostos véarios

pardmetros para as entradas das RNA's.



As redes foram desenvolvidas com a mesma arquitetura, possibilitando-se uma
avaliagdo e comparacdo entre seus resultados. As redes com entradas sem pré
processamento apresentaram valores indefinidos elevados, sensibilidade de cerca de 85%,
especificidade de 75% e taxa de acertos em torno de 67%. As redes com entradas geradas
pelo espectro de frequiéncias e pelo plano tempo-fregiiéncia obtiveram cerca de 80% de
acertos, sua sensibilidade e especificidade foram em torno de 80% a 90%. As redes com
entradas dos sinais tratados pela transformada wavelet obtiveram cerca de 80% de acertos,
taxa de sensibilidade em torno de 95% e especificidade de 70%. E, as redes com entradas
relacionadas a0 método paramétrico obtiveram cerca de 90% de acertos, taxa de

sensibilidade e especificidade girando em torno de 90%.

Palavras-chave: Sinais do EEG, eventos epileptogénicos, Pré-Processamento, Redes

Neurais Artificiais.



Vi

Abstract

The evaluation developed in this work is part of the sequence of study
accomplished by the Biomedical Engineering Institute, in federal university of Santa
Catarina, related to the development of computational techniques for
electroencephal ographic (EEG) signals processing. This computational proces consists of
Artificial Neural Networks (ANN’s), and specificaly, in the case of this study, has as
purpose the detection of epileptogenic events. The goal of this anaysis is the pre-
processing of the ANN input. It is desired to evaluate the several types of mathematical
pre-processing used for this kind of signal. It is, aso, questioned which is the best option
for the input of these signals in the net, with or without pre-processing. The investigated
pre-processing methods consisted of: 1) in the frequencies spectrum obtained for the fast
Fourier's transform with Kaiser's window, 2) in the time-frequency plan derived of the
short time Fourier’ s transforms in the form of the spectrogram, 3) in the wavelet transform
and 4) in the method of extraction of characteristics, that emphasizes the morphologic
characteristics of the signals and statistical values related to them.

The EEG signals disposed in a database were divided in periods of one second,
constituting the training and test groups, and were presented directly in the ANN’s inputs.
The pre-processings were developed with the intention of treating these EEG signals in
order to highlight the characteristics of the epileptogenics events among the characteristics
of the principal events that can be present together. Several ANN'’s were implemented for
each pre-processing type and also for the case of signals without pre-processing.

The pre-processing using the frequencies spectrum needed to evaluate an
appropriate window for the EEG signal containing epileptogenic event. The pre-processing
by using the spectrogram needed to analyze the several possibilities for the input of the net
derived of the time-frequency plan. The wavelet transform demanded a differentiated study
of the principal present events in the signals of input of the ANN's, for each wavelet
decomposition level. The method of the extraction of characteristics with input parametric
generated additional studies of the morphologic characteristics of the EEG signas
containing epileptogenic event and of the morphologic characteristics of the principal
events that can be present together in the signal, as the alpha waves and blinked. Several
parameters were proposed for the input of ANN's.



Vil

These nets were developed with the same architecture, making possible an
evauation and comparison among their results. The nets with inputs without pre-
processing have presented indefinite high values, with a rate around 67% and sensibility
and specificity rates about 85% and 75%, respectively. The inputs of the net treated by the
frequencies spectrum and time-frequency plan have obtained about 80% of success, its
sensibility and specificity were around 80% to 90%. The inputs of the net treated by
wavelet transform obtained about 80% of success, its sensibility around 95% and
specificity around 70%. The method of the extraction of characteristics obtained about

90% of success, the sensibility and specificity rates were around 90%.

Word-key: EEG Signals, Epileptogenics Events, Pre-Processing, Artificial Neural
Networks.
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janela de Chebyshev, de diferentes varidveisa (a =20, 40,
60). Em (b), representacfes para a Janela de Kaiser, de
diferentes variaveisb (b =1, 4, 9).

Representacdo em freqiéncia das janelas retangular,
triangular, Hamming, Hanning, Blackman, Chebyshev e
Kaiser.

Respostas em freqiéncia das janelas de Kaiser e de
Chebyshev. Em (@), os nivels dos primeiros |6bulos
laterais sdo iguais para ambas as janelas. Em (b), as
larguras dos |ébulos principais sdo iguais para ambas as
janelas.

Uso de uma janela de Hamming para detectar a freqiéncia
da ordem de grandeza das encontradas no sinal do EEG
com evento epileptogénico, isto &, 2; 2,5; 3; 6; 10 e 20
Hz. Em (@), uma janela de 256 pontos, em (b), a janela de
512 pontos, em (), ajanela de 1024 pontos.

Em (a), sinal senoidal composto de frequéncias iguais a
20, 10 e 5 Hz. Em (b), resultado do uso das janelas
cléssicas paraidentificar as frequiéncias deste sinal.
Espectro de freqiiéncias de um sinal formado pela soma de
sendides, uma com amplitude 1 e freqiéncia de 2 Hz e
outra de amplitude 0,2 e freqiéncia de 20 Hz.

Espectros de freqliéncias de 10 e 20 Hz, obtidos com
janelas de 256, 512 e 1024 pontos, respectivamente, de
cima para baixo. Em (a), visualiza os espectros gerados
por uma janela de Kaiser (0=0.5). Em (b), 0os espectros
gerados por uma janela de Chebyshev (a=10).

Resultados dos espectros de um sinal do EEG. Em (a),
utiliza-se uma janela de Chebyshev (a = 10, 20, 40 e 60).
Em (b), utiliza-se uma jandlade Kaiser (b =0,5, 1, 4€9).
Sinal dos testes com um evento epileptogénico entre os
pontos 800 a 900.

Espectros do sinal do EEG da Figura 4.16 obtidos a partir
das janelas classicas. As setas indicam diferentes picos
para os espectros obtidos pelas diferentes janel as.
Magnitudes dos pontos representativos das fregliéncias de
um espectro para um sina do EEG contendo evento
epileptogénico.

Registro do EEG com evento epileptogénico e seu
respectivo espectro.

Eventos com seus respectivos espectros. Em (a), registro
com EEG de fundo. Em (b), registro com ondas alfa.
Eventos com seus respectivos espectros. Em (a), registro
com piscada. Em (b), registro com ruidos.

Esguema ssimplificado de uma rede, tendo como entrada a
magnitude dos espectros de trechos de sinais do EEG.
Desenvolvimento das RNA’s com entradas baseadas no
espectro dos sinais.

XVI

53

55

57

57

58

59

59

60

60

61

64

65

65

66

67



Figura4.19

Figura5.1

Figura5.2

Figura5.3

Figura5.4

Figura5.5

Figura 5.6

Figura 5.7

Figura5.8

Figura5.9

Figura5.10

Figura5.11

Figura5.12

Sugestéo para o0 uso de redes neurais tendo como ertrada a
magnitude dos espectros de trechos de sinais do EEG.
Reticulado do plano tempo e fregiéncia com uma
reparticdo uniforme para o tempo (t) e para a fregtiéncia
(w).

Modelo de um neurGnio usado no agoritmo
Backpropagation de valores complexos. Xm, Ya, Vi, Wim, Z
e fc(2) sdo todos nimeros complexos.

Decomposi¢do do sinal resultante da soma de trés sendides
com freguiéncias de 5, 10 e 15 Hz, destacadas pelas faixas
vermelhas. Em (@), o sina e seu correspondente espectro
de freguéncias. Foram utilizas as janelas de Kaiser de
1024, 128, 64 e 32 pontos, em (b), (c), (d) e (e),
respectivamente.

Em (a), decomposicdo de um sna senoida com
freqiéncias de 5, 10 e 15 Hz variando ao longo do tempo.
(b) utilizase uma janela de Kaiser de 32 pontos. (c)
utiliza-se uma janela de Kaiser de 32 pontos e valor de Dt
maior do que em (b). (d) utiliza-se umajanelade Kaiser de
64 pontos. (€) utilizase uma janela de Kaiser de 128
pontos

Em (a), decomposic¢éo do sinal com frequiéncias de 5, 10 e
15 Hz usando a janela de Kaiser. Em (b), uma janela de
512 pontos; em (c), uma janela de 64 pontos e Dt maiores
do que em (d); em (e) uma janela de 32 pontos e Dt
maiores do que em (f).

Espectrograma  de dois sinais contendo eventos
epileptogénicos, mostrados em (a). Em (b) e em (¢
utiliza-se uma janela de Kaiser de 32 pontos e com 0s
tamanhos de Dt aumentando de cima para baixo. Em (d)
espectrogramas obtidos com uma janela de Kaiser de 64
pontos.

Espectrograma de dois snais contendo eventos
epileptogénicos, mostrados em (a). Em (b), resultados
utilizando uma janela de Chebyshev de 32 pontos.
Proposta para a configuragdo da rede cujas entradas
encontra-se 0 espectrograma dos trechos dos sinais do
EEG.

Registro do EEG com evento epileptogénico e seu
respectivo espectrograma tipico obtido utilizando-se a
janelade Kaiser.

Registro do EEG com ondas afa e seu respectivo
espectrograma tipico obtido utilizando-se a janela de
Kaiser.

Registro do EEG de fundo e seu respectivo espectrograma
tipico obtido utilizando-se a janela de Kaiser.

Registro do EEG com piscada e seu respectivo
espectrograma tipico obtido utilizando-se a janela de
Kaiser.
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Figura5.13 Registro do EEG com ruido e seu respectivo 90
espectrograma tipico obtido utilizando-se a janela de
Kaiser.

Figura5.14 Desenvolvimento das RNA’s com entradas baseadas nos 92
valores dos espectrogramas dos sinais.

Figura6.1 Em (a), representacdo do reticulado do plano tempo- 101

freqiéncia da STFT. Em (b), representacdo tempo-escala
(escalograma) da transformada de wavelet continua.

Figura 6.2 Escaa de fungdes. Em (a), a < 1, a funcdo wavelet é 103
contraida. Em (b), a= 1. Em (c), a> 1, afuncédo wavelet €
dilatada.

Figura6.3 Fungdes Gaussianas de Gabor. 104

Figura6.4 Processo de filtragem empregado na FWT, originando os 106
niveis de Aproximacéao (A) e Detalhe (D), [91].

Figura6.5 Arvore de decomposicdo para trés niveis. Em cada nivel 106

sd0 utilizados filtros passabaixas obtendo as
Aproximacbes (A,) e filtros passaaltas obtendo os
Detalhes (Dy), [91].

Figura 6.6 Proposta da andlise dos sinais do EEG para identificar as 109
espiculas [1].
Figura6.7 Eventos epileptogénicos com o primeiro pico positivo e 110

com O primeiro pico negativo, respectivamente em (a.l e
a.2). As correspondentes wavel ets calculadas com detalhe
2, em (b.1 e b.2) e, calculadas com detalhe 3, em (c.1 e
c.2).

Figura 6.8 Eventos epileptogénicos de pico com polaridade negativa 111
e positiva, respectivamente em (al e a2). As
correspondentes wavelets calculadas com detalhe 2, em
(b.1 eb.2) e, calculadas com detalhe 3 em (c.1 e c.2).

Figura6.9 Em (al e a2) sdo mostrados sinais do EEG de fundo 112
obtidos em dois trechos de 100 pontos dos registros. Em
(b.1 e b.2), sGo mostradas suas respectivas wavelets,
calculadas com detal he 3.

Figura6.10 Em (a) é mostrado um trecho do sinal do EEG contendo 112

ondas afa Em (b), é mostrada sia respectiva wavelet
caculada com detalhe 2. Em (c), mostra sua wavelet
calculada com detalhe 3.

Figura6.11 Em (al e a2), encontramse dois trechos dos sinais do 113
EEG contendo piscada. Em (b.1 e b.2), suas respectivas
wavelets calculadas com detalhe 2. Em (c.1 e c.2), suas
wavel ets cal culadas com detalhe 3.

Figura6.12 Em (al e a.2), dois trechos dos sinais do EEG contendo 114
ruidos. Em (b.1 e b.2), suas respectivas wavelets
calculadas com detalhe 1. Em (c.1 e c.2), suas wavelets
calculadas com cetalhe 2. Em (d.1 e d.2), suas wavelets
calculadas com detal he 3.



Figura6.13

Figura6.14

Figura6.15

Figura6.16

Figura6.17

Figura7.1

Figura7.2

Figura7.3

Figura7.4

Figura7.5
Figura7.6

Figura7.7

Figura7.8

Figura7.9

Figura7.10

Em (al e a2), um trecho dos sinais do EEG contendo
evento epileptogénico e sua respectiva FWT. Em (b.1 e
b.2), um trecho do sina contendo piscada e sua respectiva
FWT. Em ambos os casos foi usada a funcéo Coiflet 1
com detalhe 3.

Esquema ssmplificado das redes tendo como entradas os
resultados do processamento dos sinais do EEG pela
funcéo Coiflet 1 detalhe 2 e 3.

Esguema proposto formado por vérias redes, que fornecem
informacbes para uma base de regras destinada a
identificar os eventos epileptogénicos.

Esguema para o desenvolvimento da RNA para identificar
0s eventos Epileptogénicos em trechos dos sinais EEG
pré-processados pela Transformada Wavelet usando a
funcdo Coiflet 1 e os niveis de decomposicdo 2 e 3.
Esguema para o desenvolvimento das redes individuais
para identificar os eventos epileptogénicos, piscadas,
ruidos e ondas dfa

Caracteristicas basicas apresentadas por um evento
epileptogénico.

Sinais do EEG, contendo o evento epileptogénico e
apresentando um ponto de maximo correspondente ao
evento e um ponto de minimo relativo a outros eventos,
gue ndo sgaaespicula.

Amplitude méxima (Amax_pts) e minima (Bmin_pts) para
0 trecho correspondente a 15 pontos anteriores e 15 pontos
posteriores ao pico da espicula.

Parametros obtidos no trecho correspondente aos 15
pontos posteriores e 15 pontos anteriores a0 ponto de
maximo do sinal do EEG, destacando-se a diferenca entre
0s pontos de ocorréncia de maximo e minimo do evento
(Tdif_pts) e a diferenca de amplitude entre estes pontos
(DIfAB_pts).

Duracdo do evento epileptogénico (T) considerando suas 4
formas basicas.

Referéncias para os angulos dos sinais. (a) um evento
epileptogénico e (b) uma piscada.
Angulo dos vértices positivo e negativo de um evento
epileptogénico, calculados a partir das amplitudes méxima
e minima. Em (@) e (b), evento epileptogénico pertencente
ao conjunto das ondas agudas e espiculas, respectivamente.
Distancias entre 0s pontos de maximo positivos e negativos
subsegiientes e as respectivas diferencas em anplitudes.
Em (@), trecho contendo um evento epileptogénico. Em (b),
trecho contendo os ruidos.

Trechos de 1 segundo contendo o EEG de fundo, em (a), e
ondas alfa, em (b).

Esquema simplificado de uma rede tendo como entrada os
parémetros caracteristicos dos trechos dos sinais do EEG.
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Figura7.11
Figura8.1

Figura 8.2

Figura8.3

Figura9.1

FiguraB.1.1

FiguraB.2.1

FiguraB.3.1

FiguraB.3.2

FiguraB.4.1

FiguraB.4.2

Desenvolvimento das RNA’s com entradas parametrizadas
segundo as caracteristicas dos eventos contidos nos sinais.
Esquema simplificado do estudo desenvolvido neste
trabalho.

Esquema simplificado da implementacdo de uma avaliacéo
de padrBes antes do pré-processamento e da andlise pela
RNA.

Esquema simplificado da implementagdo de uma avaliacéo
de limiar ap0s o pré-processamento e antes da andlise pela
RNA.

Propostas para andlise de sinais do EEG contendo eventos
epileptogénicos, utilizando vé&ias RNA's e pré
processamentos sugeridos.

(a), resultados do treinamento da RNA com 11 neurdnios
na camada oculta e sem caracterizacdo prévia dos sinais de
entrada. (b), resultados do treinamento da RNA com 13
neurénios na camada oculta e sem caracterizacdo prévia
dos sinais de entrada e entrada normalizada. (c), resultados
do treinamento da RNA com 12 neurbnios na camada
oculta e com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada
(d), resultados do treinamento da RNA com 12 neurdnios
na camada oculta, com caracterizacdo prévia dos sinais de
entrada e entrada normalizada por amplitude maxima de
um evento epileptogénico.

(@), resultados do treinamento da RNA com 13 neurdnios
na camada oculta e sem caracterizagdo prévia dos sinais de
entrada. (b) RNA com 13 neurdnios na camada oculta, sem
caracterizagdo prévia dos sinais de entrada e entrada
normalizada. (c), RNA com 12 neurdnios na camada oculta
e com caracterizacdo prévia dos sinais de entrada. (d),
RNA com 12 neurbnios na camada oculta, com
caracterizagdo prévia dos sinais de entrada e entrada
normalizada.

Resultados do treinamento da RNA com 31 neurénios na
camada oculta e sem caracterizagdo prévia dos sinais de
entrada.

Resultados do treinamento da RNA com 28 neurdnios na
camada oculta e com caracterizagdo prévia dos sinais de
entrada.

(@), Resultados do treinamento da RNA 1 com 12
neurdnios na camada oculta e com caracterizacéo prévia
dos sinais de entrada. (b), RNA 2. (c), RNA 3. (d), RNA 4.
(e), RNA 5.

(@), Resultados do treinamento da RNA 1 com 12
neurdnios na camada oculta e sem caracterizagcdo prévia
dos sinais de entrada. (b), RNA 2. (c), RNA 3. (d), RNA 4.
(e) RNA 5.
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FiguraB.5.1

FiguraC.1.1
FiguraC.1.2
FiguraC.1.3

FiguraC.1.4
FiguraD.1

FiguraF.1
FiguraF.2
FiguraF.3

FiguraF.4

FiguraF.5
FiguraF.6
FiguraF.7
FiguraH.1

(a), Resultados do treinamento da RNA com 8 neurénios
na camada oculta e sem caracterizagdo prévia dos sinais de
entrada. (b), RNA com 8 neurdnios na camada oculta,

entrada normalizada e sem caracterizacado prévia dos sinais
de entrada. (c), RNA com 9 neurdnios na camada oculta e
com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada. (d), RNA
com 8 neurdnios na camada oculta e com caracterizacao
préviados sinais de entrada.

Uma célula butterfly e sua relacéo matematica

Arranjo de duas butterflies e suas relagcbes matematicas.
Reticulado do plano tempo e fregliéncia, mostrando uma
reparticdo uniforme para o tempo (t) e afrequéncia (w).
Resolucéo no plano tempo- freqliéncia para a Transformada
Wavelet.

Representagdo das coordenadas da matriz randémica no

espaco n-dimensional.
Funcdo Gaussiana base de Morlet.

Wavelet chapéu mexicano.
Wavelet de Haar.

Familia de wavelet de Daubechies. Considera dbl igua a
wavelet de Haar [90].
Familias de wavelet biortogonal [91].

Familias de wavelet Coiflets[91].
Familias de wavelet Symlets[91].

Duracéo do evento epileptogénico (T) considerando as suas
4 morfologias basicas.
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Tabela
Tabelal.l
Tabela2.1

Tabela3.1

Tabela3.2

Tabela3.3

Tabela3.4

Tabela3.5

Tabela3.6

Tabela3.7

Tabela3.8

Tabela4.1

Lista de Tabelas

Titulo
Sintese do banco de dados com seus respectivos arquivos

Resultados obtidos pela rede com entrada sem pré
processamento dos sinais.

Avaliac8o da eficiéncia das redes sem pré-processamento
através dos numeros de acertos, vaores indefinidos,
verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VP),
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), segundo os 53
sinais de teste.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais da Tabela 3.1.

Avdliacao da eficiéncia das redes sem caracterizacdo prévia
dos sinais de entrada através dos numeros de acertos,
verdadeiros positivos (VP) e negativos (VN) e falsos
positivos (FP) e negativos (FN). Foram utilizados 58 sinais
de teste, isto €, 30 sinais com eventos epileptogénicos e 28
sinais com 0s eventos ndo-epileptogénicos, incluindo os 5
sinais com piscadas.

Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as redes neurais
sem caracterizagdo prévia dos sinais de entrada. Foram
utilizados os 58 sinais de teste.

Avaliacdo da eficiéncia das redes através do nimero de
acertos, vaores indefinidos, verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VP), fasos positivos (FP) e falsos
negativos (FN), com entradas sem pré-processamento e com
caracterizacdo prévia dos sinais de entrada, segundo os 45
sinais de teste.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as redes neurais
treinadas com caracterizacdo prévia dos sinais de entrada.
Melhores resultados, quanto a porcentagem de acertos,
nimero de verdadeiros positivos e negativos e nimero de
falsos positivos e negativo, fornecidos pelas redes treinadas
com sinais sem pré-processamento.

Melhores resultados, quanto a sensibilidade, especificidade,
valor preditivo positivo e vaor preditivo negativo,
fornecidos pelas redes treinadas com sinais sem pré-
processamento.

Resultados da andlise das distdncias e magnitudes dos
pontos do espectro, aplicadas aos espectros obtidos pelas
janelas cléssicas, em 9 trechos de sinais do EEG.
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Tabela4.2

Tabela4.3

Tabela4.4

Tabela4.5

Tabela4.6

Tabela4d.7

Tabela4.8

Tabela4.9

Tabela4.10

Tabela4.11

Tabela5.1

Tabela 5.2

Tabela 5.3

Tabela5.4

Vaores estatisticos basicos relacionados as magnitudes do
espectro (dB) obtidos com 0 uso das janelas cléssicas no
tratamento do sinal do EEG mostrado na Figura 4.11.
Resultados do teste T? aplicado nas diferencas entre as
magnitudes dos espectros fornecidos por duas janelas
classicas.

Resultados quanto aos numeros de acertos, valores
indefinidos, verdadeiros positivos (VP), verdadeiros
negativos (VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos
(FN), obtidos pelas redes sem caracterizacdo prévia dos
sinais de entrada.

Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada.
Resultados obtidos pelas redes com os 58 espectros de
sinais de teste, sendo 30 espectros de sinais com eventos
epileptogénicos e 23 espectros de sinais com eventos néo-
epileptogénicos e 5 espectros de trechos com piscadas.
Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais definidas na Tabela 4.6.

Resultados obtidos pelas redes com os 45 espectros de
sinais de teste, isto €, 20 espectros de sinais com eventos
epileptogénicos e 25 espectros de sinais com 0s eventos nao
epileptogénicos, com caracteristicas previamente definidas.
Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais definidas na Tabela 4.8.

Melhores resultados das redes treinadas com sinais pré-
processados pelo espectro obtido pela FFT utilizando-se a
janelade Kaiser.

Melhores resultados referentes aos valores de sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo
negativo, para as mesmas redes neurais definidas na Tabela
4.10.

Avaliacdo da eficiéncia das redes através dos nimeros de
acertos, vaores indefinidos, verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VP), fasos positivos (FP) e falsos
negativos (FN), com entradas pré-processadas e sem
caracterizacao prévia dos sinais.

Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo obtidos pelas mesmas
redes da Tabela 5.1.

Resultados obtidos pelas redes sem caracterizacéo prévia
dos sinais de entrada.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo obtidos utilizando-se as
mesmas redes da Tabela 5.3.
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Tabela 5.5

Tabela5.6

Tabelab.7

Tabela5.8

Tabelab6.1

Tabela6.2

Tabela6.3

Tabela6.4

Tabela6.5

Tabela 6.6

Tabelab.7

Tabela6.8

Tabela6.9

Tabela6.10

Tabela7.1

Resultados obtidos pelas redes com caracterizacéo prévia
dos sinais de entrada.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, obtidos utilizando-se as
mesmas redes da Tabela 5.5.

Resumo dos melhores resultados obtidos pelas redes
considerando-se os valores dos espectrogramas como
entradas.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo (VPP) e vaor preditivo negativo (VPN),
utilizando-se asredes da Tabela 5.7.

Resultados obtidos pelas redes treinadas utilizando-se a
FWT, funcéo Coiflet 1 e detalhes 2 e 3, quanto aos numeros
de acertos, valores indefinidos, verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VP), falsos positivos (FP) e falsos
negativos (FN) .

Resultados da sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo utilizando-se as redes
para obter os resultados da Tabela 6.1.

Resultados obtidos pelas redes treinadas com a FWT, com
funcdo Coiflet 1 de detalhes 2 e 3.

Resultados da sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo utilizando-se as redes
para obter a Tabela 6.3

Resultados obtidos na aplicacéo da base de regras as saidas
das redes individuais treinadas com a FWT, de fungéo
Coiflet 1 e detahes definidos conforme o evento a ser
detectado.

Resultados da sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo utilizando-se as redes
para obter os resultados da Tabela 6.5.

Resultados obtidos na aplicacéo da base de regras as saidas
obtidas pelas redes individuais treinadas conforme o
conjunto da Figura6.17.

Resultados referentes a sensibilidade, a especificidade, ao
valor preditivo positivo e ao vaor preditivo negativo
utilizando-se as redes para obter os resultados da Tabela
6.7.

Melhores resultados considerando as entradas das redes pré-
processadas utilizando-sea FWT.

Melhores resultados referentes a sensibilidade, a
especificidade, ao valor preditivo positivo e ao vaor
preditivo negativo utilizando-se as redes para obter os
resultados da Tabela 6.9.

Paréametros obtidos no trecho correspondente a 1 segundo
(100 pontos) de um sinal do EEG, destacando-se a diferenca
entre 0s pontos de ocorréncia de madximo e minimo do
evento (Tdif).
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Tabela7.2

Tabela7.3

Tabela7.4

Tabela 7.5

Tabela7.6

Tabela7.7

Tabela7.8

Tabela7.9

Tabela7.10

Tabela7.11

Tabela7.12

Tabela7.13

Tabela7.14

Tabela7.15

Tabela7.16

Tabela7.17

Tabela8.1

Amplitude méxima e minima nos trechos correspondentes a
15 pontos anteriores e 15 pontos posteriores ao ponto
maximo, destacando-se a diferenca entre os pontos de
ocorréncia de maximo e minimo do evento (Tdif _pts).
Valores médios obtidos para a amplitude maxima (Amax) e
minima (Bmin), distdncia entre as amplitudes maxima e
minima (Tdif) e a diferenca entre as amplitudes maxima e
minima (DifAB).

Tempo de duragéo do evento epileptogénico (T), angulo de
pico do lado positivo (angp) e angulo de pico do lado
negativo (angn).

Valores médios referentes ao tempo de duracdo dos eventos
(T), éngulo de pico do lado positivo (angp) e angulo de pico
do lado negativo (angn).

Valores médios obtidos do clculo dos parémetros
estatisticos classicos e do fator de crista.

Resultados gerais da correlaco e do teste estatistico 2. O
valor 1 é favoravel a utilizagcdo do parémetro.

Resultados obtidos pelas redes com 45 parametros em suas
entradas, que sdo fornecidos por 53 e 58 (mais 5 piscadas)
sinais de teste.

Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais utilizadas para obter os resultados da Tabela 7.8.
Resultados obtidos pelas redes com 40 parametros em suas
entradas.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais utilizadas na Tabela 7.10.

Resultados obtidos pelas redes com 45 parametros em suas
entradas, fornecidas pelos 45 sinais de teste.

Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, utilizando-se o0s
resultados obtidos pelas redes neurais da Tabela 7.12.
Resultados obtidos pelas redes utilizando-se 40 parametros
em suas entradas, que sdo calculados para os 45 sinais de
teste.

Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes
neurais definidas na Tabela 7.14.

Melhores resultados obtidos pelas redes utilizando nas
entradas 0s pardmetros obtidos das caracteristicas dos
snais.

Resultados obtidos pelas redes com entradas obtidas dos
parémetros das caracteristicas dos sinais.

Melhores resultados obtidos pelas redes desenvolvidas neste
estudo, destacadas pelas formas de pré-processamento dos
sinais de entrada.

XXV

139

149

149

150

150

153

157

157

158

158

159

159

160

160

161

162

164



Tabela 8.2

TabelaA.l

TabelaA.2

TabelaA.3

TabelaA.4

TabelaA.5

TabelaC.1
TabelaD.1

TabelaE.1

TabelaE.2

TabelaE.3

TabelaE.4

TabelaE.5

TabelaE.6

TabelaE.7

TabelaG.1
TabelaG.2

TabelaG.3

TabelaG.4

TabelaG.5

Avaliacdo da eficiéncia dos métodos para deteccdo de
espiculas redizada e catalogada por Wilson e Emerson
[107]. O termo GSD refere-se a0 método de Gotman [ 3].
Conjunto de treinamento para as RNA’s sem caracterizagao
préviados sinais de entrada.

Conjunto de teste para as RNA’s sem caracterizagdo prévia
dos sinais de entrada.

Ordem de apresentagdo dos sinais utilizados nos conjuntos
de treinamento e teste das RNA’s com caracterizacdo prévia
dos sinais de entrada.

Conjunto de treinamento para as RNA’s com caracterizagao
préviados sinais de entrada.

Conjunto de teste para as RNA’s com caracterizacdo prévia
dos sinais de entrada.

Sequiénciade clculos paraa FFT de 8 termos.

Distribuicdo da porcentagem de pontos (Fynp(@) =
F2,10(0,05) , paraa=0,005 [104].

Resultados referentes aos testes realizados para detectar as
freqUéncias cujos valores sdo da ordem de grandeza de um
sinal do EEG apresentando os eventos epileptogéni cos.
Resultados obtidos pelas janelas de Kaiser (b=0,5, 1, 4e9)
e pelas janelas de Chebyshev (a=10, 20, 40 e 60).

Testes realizados para detectar as frequéncias da ordem de
grandeza de um sina do EEG apresentando os eventos
epileptogénicos e variando ao longo do sinal.

Valores das magnitudes dos espectros fornecidos por uma
janela de Hamming e a distancia relativa entre seus pontos.
Vaores das magnitudes dos pontos do espectro fornecidos
por uma janela de Kaiser (b=1) e a distancia relativa entre
estes pontos.

Valores das magnitudes dos pontos do espectro fornecidos
por uma janela de Chebyshev (a=20) e a distancia relativa
entre estes pontos.

Resultados obtidos pelas janelas classicas em 9 trechos dos
sinais do EEG.

Amplitude maxima positiva (Amax) e negativa (Bmin).

Amplitude maxima positiva (Amax_pts) e negativa
(Bmin_pts) destacadas no trecho de 30 pontos centrados no
ponto de maximo positivo.

Diferenca (DifAB) e distancia (Tdif) entre as amplitudes
maximas (positiva e negativa).

Diferenca (DifAB_pts) e distancia (Tdif_pts) entre as
amplitudes méximas, destacadas no trecho de 30 pontos
centrados no ponto de maximo positivo.

Duracéo do evento (T) em destaque no trecho em andlise.

XXVI

169

172

174

175

176

177

185
210

212

213

214

215

216

217

218

224
224

225

225

226



TabelaG.6

TabelaG.7
TabelaG.8

TabelaG.9

TabelaG.10

TabelaG.11

TabdaG.12

TabeaG.13

TabelaG.14

Tabela G.15

TabelaG.16

TabelaG.17

TabelaG.18

TabelaG.19

Tabela G.20

TabdaG.21

Lado oposto do angulo do vértice positivo (dpos) e negativo
(dneg) correspondente ao trecho entre a amplitude maxima
eseu extremo.

Angulo de vértice do evento em destaque.

Tangente do angulo do vértice positivo (tgp) e negativo
(tgn) do evento em destaque.

Distancia em pontos (tA_i) e diferenca em amplitude
(DifA_i) entre o ponto de méximo positivo e um segundo
ponto de maximo positivo encontrado na regido inicial do
trecho considerado.

Distancia em pontos (tB_i) e diferenca em amplitude
(DifB_i) entre o ponto de méximo negativo e um segundo
ponto de maximo negativo encontrado na regido inicial do
trecho considerado.

Distancia em pontos (tA_f) e diferenca em amplitude
(DifA_f) entre o ponto de méximo positivo e um segundo
ponto de maximo positivo encontrado na regido fina do
trecho considerado.

Distancia em pontos (tB_f) e diferenca em amplitude
(DifB_f) entre o ponto de maximo negativo e um segundo
ponto de mé&ximo negativo encontrado na regido fina do
trecho considerado.

Desvio padrdo calculado para o trecho de 30 pontos
(desvio) e de 100 pontos (1 segundo).

Média calculada para o trecho de 30 pontos (media) e de
100 pontos (1 segundo).

Coeficiente de variacdo calculado para o trecho de 30
pontos (coef) e de 100 pontos (1 segundo).

Variancia calculada para o trecho de 30 pontos (vari) e de
100 pontos (1 segundo).

Fator de crista (CF) calculado para o trecho de 30 pontos e
de 100 pontos (1 segundo).

Entropia (entrop_log e entrop_nor) calculada para o trecho
de 30 pontos.

Entropia (entrop_log e entrop_nor) calculada para o trecho
de 100 pontos (1 segundo).

Correlagdo entre 10 trechos de 100 pontos (1 segundo) de
sinais contendo evento epileptogénico e 10 trechos de sinais
contendo os demais eventos (ondas alfa, piscadas e ruidos),
calculada para 0s 45 parametros propostos.

Teste estatistico T? entre 10 trechos de 100 pontos (1
segundo) de sinais contendo evento epileptogénico e 10
trechos de sinais contendo ondas alfa, piscadas e ruidos.
Teste calculado para o0s 45 parametros propostos. Observa-
se que o vaor obtido deve ser maior do que 9,2250.

XXVII

226

227
227

228

228

229

229

230

230

231

231

232

232

233

236

237



IEB
RNA
EEG
CEO
DFT
FFT
FWT
NA
STFT

VPP
VPN
VN
FN
VP
FP
ARMA
ECG
PSD
PM MW
WOSA
MLP
NLL
CF

LTSD
Sl

XXVIHI

Glossario

Ingtituto de Engenharia Biomédica

Rede Neural Artificial

Eletroencefalograma

Complexo Espicula-Onda.

Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform (DFT))
Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform (FFT))
Transformada Wavelet Rapida (Fast Wavelet Transform (FWT))
Neurdnio Artificia

Transformada de Fourier de curto termo (Short-Time Fourier Transform
(STFT))

Valor Preditivo Positivo

Valor Preditivo Negativo

Verdadeiro Positivo

Falso Negativo

Verdadeiro Positivo

Falso Positivo

Meétodo Auto-Regressivo Média Mével (Autoregressive Moving Average)
Eletrocardiograma

Densidade Espectral de Poténcia (Power Spectral Density Function)
Multiplas Janelas de Pico Conjugado (Peak Matched Multiple Window)

Média Ponderada de Segmentos Sobrepostos.(Weighted Overlapped Segment
Averaging)

Largura da Base do Lobulo Principal

Nivel do Primeiro Lobulo Lateral

Fator de Crista

Produto Inclinagdo

Desvio Padréo de Longo Termo

Inclinag&o (dx/dft).

Estado de fundo do EEG (usando teorias de Gotman e Wang)



Estado daArte 1

ESTADO DA ARTE

Nos ultimos anos, v&rios estudos foram realizados no sentido de encontrar uma
melhor forma de processar sinais bioelétricos, com a finalidade de obter informagdes
acerca dos sistemas biol 6gicos relacionados. M étodos computacionais vém sendo aliados a
uma constante evolug&o da tecnol ogia de sistemas €l etrdni cos e equipamentos.

A disponibilidade de novas tecnologias possibilitou a implementacdo de
formalismos matematicos, auxiliando diretamente no tratamento destes sinais. Utilizando-
se estas técnicas mateméticas, a preocupagdo reside em como se processar determinado
sinal amaneira pelaqua o método pode ser aplicado e em como analisar os resultados.

Recentemente, as Redes Neurais Artificiais (RNA’'s) tém sido utilizadas com
sucesso no processamento destes sinais. Uma RNA pode ser empregada para
reconhecimento de padrdes em sinais bioelétricos, por exemplo, para identificar patologias.
A questéo é saber qual forma de apresentacdo dos sinais a entrada da rede fornecera a maior
taxa de reconhecimento do tipo de sinal apresentado. Neste caso, 0s sinais podem ser
apresentados na forma em que foram obtidos ou podem passar por um pré-processamento.
O pré-processamento utiliza as ferramentas mateméticas com finalidade de “condicionar” o
sinal para o processamento via redes neurais.

A motivacdo e objetivos deste trabalho podem ser definidos nos seguintes topicos:

1- Questionar a necessidade de se realizar um pré-processamento dos sinais do EEG
antes destes serem colocados como entradas em RNA's.

2~ Analisar & véarios métodos mateméticos de tratamento de sinais no sentido de
adequé-l os ao processamento de sinais de EEG com eventos epil eptogéni cos.

3 Propor um tratamento matemético confidvel para o processamento automético de
sinais de EEG contendo eventos epil eptogéni cos.

4- Andisar as caracteristicas morfolégicas dos sinais do EEG contendo eventos

epileptogénicos com afinalidade de definir pardmetros que possam identificalos.

A definicdo do tipo de pré-processamento depende essencialmente do tipo de sinal
a ser analisado. Neste estudo, optou-se por utilizar sinais do eletroencefalograma (EEG)
devido a grande necessidade de programas para auxilio ao seu diagndstico, considerando-

se o fato de que um especialista gasta longo tempo para analisar horas de registros.
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Os tipos de eventos destacados nos sinais do eletroencefalograma a serem
analisados neste estudo sdo agueles relacionados ao diagndstico da epilepsia

Considerando-se que estes eventos possuem uma grande variabilidadel fazse necessario

determinar exatamente quais formas de onda seréo analisadas e classificadas. Determinou-
se, entdo, os eventos epileptogénicos, espiculas e ondas agudas, como foco de interesse e
investigacéo deste trabal ho.

As descargas epileptogénicas sdo atividades paroxisticas efetivamente associadas

e/ou originadas por distarbios epilépticos. Diferenciam-se das descargas epileptiformes,

gue sdo atividades que apenas apresentam morfologias espicular ou ritmica e ndo sao
necessariamente epileptogénicas, mas consideradas como “variantes da normalidade”,
como por exemplo, a atividade variante psicomotora (ritmo teta em adultos). Observa-se
gue paroxismo é uma atividade eletrogréfica que destaca-se visualmente da atividade
basica do EEG. Este termo refere-se tanto as descargas epileptogénicas, quanto aos fusos
do sono, complexos-K, etc[1, 19].

Comentéario: O que queres
dizer comisto? Tastereferindo as
variagdes morfol gicas? Caso Sm,
sugirotrocar “ vastadefini¢ao” por
“grande variabilidade”

Os sinais do EEG, destacando-se aqueles contendo eventos epileptogénicos,
possuem caracteristicas peculiares, so imprevisiveis e de grande variabilidade, isto é, sdo
sinais estocasticos por natureza. As ferramentas utilizadas em seu pré-processamento
devem ser capazes de tratar convenientemente estas caracteristicas.

Para o presente estudo, os métodos de pré-processamento analisados consistiram: 1)
no espectro de freqiiéncias obtido pela transformada répida de Fourier (Fast Fourier
Transform (FFT)) com janela de Kaiser, 2) no plano tempo-freqiiéncia na forma do
espectrograma derivado da transformada de Fourier de curto termo (Short-Time Fourier
Transform (STFT)), 3) na transformada wavelet e 4) no méodo paramétrico. O método
paramétrico faz uma extracdo de parémetros como entrada da rede, caracteristicas ou
descritivos da morfologia do sinal, bem como valores estatisticos a ele relacionados. A
Figura 1.1 esguematiza em tépicos a forma empregada para avaliar-se os métodos
mateméticos em questdo, segundo seus resultados e sua repercussdo no desempenho da
rede neural utilizada.

As contribui¢Bes basicas deste trabalho estdo em questionar a necessidade de se
realizar um pré-processamento nos sinais do EEG antes destes serem colocados como
entradas nas RNA'’s, quais 0s principais tipos de pré-processamentos que podem ser
utilizados e como estes pré-processamentos sdo aplicados. Vérias RNA's foram

desenvolvidas tendo como entradas sinais do EEG com e sem pré-processamento.

Comentério: Estaformade
citacdo esta correta? Normal mente
vejo“(Argoud, 2001)” ou
smplesmente“[1]”, nuncaosdois
a0 mesmo tempo??




Estado daArte 3

=
Pré-Processamento:
- Espectro
Snais - Espectrograma Rede
de - Escalograma Wavelet Neura
EEG - Parametros Artificial
Sina sem Pré-Processamento

Figura 1.1- Propostas para a andlise de sinais do EEG contendo eventos epil eptogéni cos,

segundo o tipo de entrada da RNA.

Para implementar os pré processamentos propostos explorou-se varios métodos
matematicos de tratamento de sinais no sentido de adequa-los ao processamento de sinais
bioel étricos.

A transformada de Fourier foi utilizada com objetivo de obter os valores das
freqliéncias presentes em trechos escolhidos dos sinais do EEG. Desgja-se definir se estas
freqUéncias encontram-se na faixa de fregliéncia dos eventos epileptogénicos. Contudo,
esta transformada fundamentalmente ndo se aplica a sinais estocasticos e nao-
estaciondrios, como os sinais do EEG, assim, foi necessario utiliza-la juntamente com uma
janda. Este trabalho andisou as janelas cléssicas no sentido de definir uma, para ser
aplicada. Vérias simulagdes foram realizadas até definir uma janela adequada.

A transformada de Fourier de curto termo, visualizada no plano tempo-freqiiéncia,
define o tempo de ocorréncia de determinadas freqiiéncias, relacdo que pode gerar
informacfes dos eventos presentes nos sinais. Para esta implementacdo foram simulados
no plano tempo-freqiiéncia, na forma do espectrograma, vérios sinais do EEG no sentido
de adequar os parémetros deste plano e retirar as informagdes que melhor definem a
presenca de um evento epileptogénico neste sinal.

A transformada Wavelet foi utilizada com a finalidade de destacar os eventos
epileptogénicos dos demais eventos presentes nos sinais do EEG. Este estudo ressalta a
necessidade de tratar separadamente os eventos epileptogénicos e os eventos que mais
freqlientemente sdo encontrados nestes sinais. As RNA’s foram implementadas com os
sinais tratados unicamente por uma wavelet de determinado nivel de decomposicdo. Varias
RNA's foram implementadas para detectar eventos epileptogénicos, ondas alfa, ruidos e
piscadas. Os sinais foram tratados por wavelets com niveis de decomposi¢des diferentes e
adequados para destacar cadatipo de evento.
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O método da extracdo de par@metros exigiu a definicdo de vérios par@metros
caracteristicos de sinais do EEG contendo eventos epileptogénicos. Para uma resposta
satisfatéria das RNA’s com entradas parametrizadas foram necessarios estudos das formas
de onda presentes nestes eventos com a finalidade de destacar as caracteristicas que
possam diferencia-los dos demais eventos. Os parametros propostos foram calculados por
um algoritmo desenvolvido especialmente paratratar estes sinais.

Este trabalho aliou as informagdes obtidas com estes pré-processamentos as RNA’s
com finalidade de verificar a presenca de eventos epileptogénicos nos sinais do EEG.

Estudos relacionados aos sinais do EEG com eventos epileptogénicos vém se
desenvolvendo ao longo dos anos, sendo os de maior relevancia citados no decorrer deste
trabalho.

Os primeiros trabalhos realizados no sentido de se propor um método automético
para deteccdo de eventos no EEG foram publicados por Gotman [2][3], baseado
principal mente nas caracteristicas morfol 6gicas destes sinais.

Com o intuito de se obter um processo de detecgdo preciso e eficiente, varios
métodos foram utilizados, muitas vezes apresentando certas restri¢gbes, como um elevado
tempo computacional. Dentre os métodos que geram longos tempos computacionais
destaca-se a andlise espectral usando o modelo auto-regressivo, utilizado nos trabalhos de
Bokehi [4], Muthuswamy [5] e Kong [6].

Os métodos relacionados a andlise de freqiiéncia do sinal, como os que utilizam a
transformada de Fourier, devido a certas restricbes como a periodicidade, ao serem
aplicados a sinai's bioel étricos foram muitas vezes questionados. Contudo, surgiram a partir
de 1995 aguns trabalhos usando representacbes tempo-freqiéncia na forma de
espectrogramas, como os publicados por Blanco [7], Wendling [8] e Baraniuk [9].

Um dos processos matematicos mais explorados nos uUltimos tempos trata da
transformada Wavelet, prometendo uma boa resolucdo no tempo e frequiéncia. Dentre os
trabalhos relacionados pode-se destacar as teses de Argoud [1] e Quiroga [10] e as
publicacdes de Petrosian [11] e Geva[12].

Mais recentemente, nota-se uma tendéncia na utilizagdo dos métodos estatisticos, os
quais sugerem respostas mais rapidas, como a aplicacdo da correlagdo, variancia, andlise
da coeréncia, ou mesmo uma combinagdo destes métodos. Seguindo esta linha de trabalho
destaca-se a participagdo de Walczak [13], Matsumoto [14], Kaneko [15] e a tese de

Esteller [16] usando um método de extracdo de caracteristicas.
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CAPITULO 1
1. BASE DE DADOS

O primeiro registro das variagdes de potencial do cortex em seres humanos,
denominado de “eletroencefalograma’ (EEG), foi feito por Hans Berger em 1929 e desde
entdo sdo identificados nestes padrbes caracteristicos de alguma atividade cerebral, como o
ritmo afa. Baseando-se nas diferentes morfologias que caracterizam estas atividades, os
sinais sd0 classificados como indicadores de ritmos alfa, beta, teta, delta, e de eventos
como os paroxismos, fusos do sono, complexos-K, crises eetrogréficas, etc. A procura
pela obtencéo de sinais com boa qualidade para identificar estes padrbes motivou muitas
pesquisas. E, a partir destes registros foram implementados varios métodos para sua
andlise. Grande parte destes métodos constitui de algoritmos para a identificacdo
automatica do tipo de sinal apresentado. Contudo, a identificacdo automatica correta é
resultado da boa qualidade do sinal e das técnicas utilizadas para evidenciar as
caracteristicas, que marcam a existéncia de uma atividade especifica.

A fisiologia dos sinais do EEG, descrita e comentada por Guyton [17], Lent [18] e
Niedermeyer [19] fornece elementos tedricos Uteis para as andlises realizadas neste
trabalho. Destacando-se 0 interesse nos eventos epileptogénicos, os relatos de Niedermeyer
[19], Gotman [2, 3] e Guerreiro [20] sdo fundamentais para definir e classificar os tipos de
epilepsias e as caracteristicas mais marcantes em cada uma delas. S&o destacados, também,
0s estudos publicados por Lombroso [21], Wendling [22], Ohtahara [23], Walczak [13].

1.1 Principais Caracteristicas dos Sinais do EEG Contendo Eventos
Epileptogénicos

As caracteristicas sintetizadas aqui sdo aguelas relacionadas as formas mais
freglientemente assumidas pelos eventos epileptogénicos em sinais do EEG e as mais
relevantes para este estudo.

Um evento epileptogénico pode estar presente em sinais do EEG juntamente com
outras formas de onda, como ondas alfa e mesmo ruidos e piscadas, e manifesta-se em
mais de um cana ou em certos canais especificos, no caso dos eventos localizados. Este
fato pode ser observado na Figura 1.2, onde as multiplas espiculas aparecem em varios

canais.
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Figura 1.2- Sequéncias de multiplas espiculas obtidas de um paciente adormecido [19].

As espiculas sdo representaces no EEG das descargas de ata voltagem sincronicas
gue ocorre no cortex durante uma crise epiléptica. O padrdo de onda cerebral é
caracterizado pela forma de ponta.

O evento epileptogénico classico € representado no sinal sob a forma de uma
espicula ou onda aguda. As atividades epilépticas incluem ndo sO transientes de peguena
duracdo, mas também ondas agudas de vérios milissegundos (ondas Sharp). As diferencas

entre estas duas formas de evento podem ser observadas na Figura 1.3.

Evento Epileptogénico
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Figura 1.3- Eventos Epileptogénicos. Em (a), espicula; em (b), onda aguda.
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Uma espicula dura de 20 milissegundos a 70 milissegundos e geralmente possuli
uma componente positiva com amplitude ata e variavel. Uma onda aguda dura de 70 a 200
milissegundos, geralmente possui componentes positiva e negativa e seu crescimento de
fase € como na espicula, mas a fase ascendente é prolongada [19].

As amplitudes tipicas de eventos epileptogénicos sdo muito variadas, ndo existindo
uma definicdo exata. Contudo, pode-se considerar que, em gera, suas amplitudes em
média estdo acima de 20 mV e abaixo de 200 mVV. O EEG é um sina cujas caracteristicas
como a amplitude e a frequéncia possuem uma alta variabilidade no tempo. Considerando-
se 0s sinais do EEG contendo eventos epileptogénicos, as frequéncias que podem estar
presentes na faixa critica da epilepsia sdo de 2 a 20 Hz. O complexo espicula-onda (CEO)
apresenta frequéncias de 3,5 a 6 Hz. Os CEO’s podem vir acompanhados do complexo
poli-espicula de 10 a 20 Hz. Um tipo particular de epilepsia, conhecido como auséncia (ou
Petit-mal), iniciacom os CEO’'sde 3 Hz eterminacom 2,5a2 Hz [1, 2, 3, 19].

1.2 Banco de Dados

O banco de dados utilizado foi apresentado por Argoud [1] em tese defendida no
Instituto de Engenharia Biomédica, Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia el étrica da
Universidade Federal de Santa Catarina. Este banco de dados foi obtido com permisséo do
Montreal Neurological Institute (NMI) no Canada. Contém nove registros do EEG,
adquiridos a partir de sete pacientes adultos. Os nove registros, esgquematizados na Tabela
1.1, sdo divididos em quatro registros com 60 minutos de duragdo, quatro registros de 90
minutos de duracdo e um registro de 120 minutos de duracéo, totalizando 12 horas de
registros continuos do EEG. Os sinais foram amostrados em 100 Hz e em 32 canais, exceto
um dos registros, o qual foi adquirido em 24 canais. Foi utilizada uma montagem bipolar
do tipo zigomética-temporal (Zygo-Db-Temp), apresentada na Figura 1.4, com eletrodos
nas posicdes Zy1, Zy2, Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8, F9, F10, CZ, C3, C4, T3, T4, T5, T6, T9,
T10, P3, P4, P9, P10, O1, O2 e dois e etrodos para os EOG: Eogl e Eogr. Os sinais foram
pré-filtrados anal ogicamente no sistema de aquisicdo Harmonie, da Stellate Systemsa CA,

nafaixade0,5a40 Hz, Ndo foram realizadas filtragens digitais adicionais.
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Tabela 1.1: Sintese do banco de dados com seus respectivos arquivos.

Arquivos NUumero de Canais | Arquivosde 15 Segundos (1500 pontos)
Jokhoo 32 jok_15, jok 30, jok_45, ..., jok 5400
Kurian 32 kur_15, kur_30, kur_45, ..., kur_5400
Laporte 32 lap_15, lap_30, lap_45, ..., lap_3600
St_rock 32 s 15, sr 30, sr_45, ..., sr_7200
St rock2 24 sr2 15, sr2 30, sr2_45, ..., sr2_3600
Vadnaisl 32 vadl_15vadl 30,vadl 45,..., vadl 3600
Vadnais2 32 vad2_15,vad2_30,vad2 45, ..., vad2 5400
Wambol dt 32 wam_15wam_30,wam_45, ..., wam_3600
Zogrfo 32 zog_15,zog_30, zog_45, ..., zog_5400

Figura 1.4- Tipo de montagem zigomatica-temporal bipolar com 25 eletrodos arranjados

em 32 canais. Os numeros ao lado das setas identificam as derivacdes bipolares. Os

eletrodos Zg; e Zgp séo posicionados nos maxilares.
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Assim, (12 hx 60" x 60"’/15"" =) um total de 2880 telas de 15 segundos, contendo
32 canais (exceto St rock2 que possui 24 canais) cada, estdo disponivels para
processamento por redes neurals, tratamento matemético ou processos que envolvam uma
andlise sistemética destes sinais. A Figura 1.5 mostra uma destas telas, contendo os 15

segundos dajanela (13:59:58 a 14:00:13) bem como os 32 canais.
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Figura 1.5- Telade um dos arquivos dos sinais do EEG, apresentando os 32 canais de 15

segundos.

Para 0 desenvolvimento de uma rede neural para a andlise de um Unico canal, com
1500 pontos, deve-se primeiro definir o tamanho vidvel em que serd particionado o sinal de
entrada. Para a andlise, cada canal deve ser dividido em um nimero suficiente de pontos
gue possam evidenciar um evento epileptogénico, o qual dura no maximo 200
milissegundos ou cerca de 20 pontos. Assim, a divisdo do cana para conter um Unico
provavel evento epileptogénico fragmentaria demasiadamente o sinal.

Foi, entéo, estipulada a divisdo dos sinais a cada 1 segundo, correspondendo a 100
pontos, 0 que possibilita que ocorra neste trecho mais do que um evento epileptogénico.
Para amostras menores do que 1 segundo o sinal ficaria fragmentado em excesso,
aumentando as distor¢des de bordas. Usar amostras maiores do que 1 segundo dificultariaa
centralizacdo de um evento epileptogénico, ja que sua duracdo é da ordem de
milissegundos, aumentando a probabilidade de se encontrar mais de um evento em cada
trecho. Pode-se observar, através da Figura 1.6, que o trecho de 100 pontos foi suficiente

para a visualizagdo do evento sem fragmentar demasiadamente o sinal.
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Eventa Enileptogénico - St-Rock(r-945. mat) Canal 5 (1500 pts)
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Figura 1.6- Sinal do EEG do registro de St Rock contendo o evento epileptogénico,
arquivo Sr_945, referente ao cana 5 (Zy2-T4). Em (&), trecho completo de 15 segundos
com espicula entre os pontos 1200 e 1300 e, em (b), trecho de 1 segundo (100 pontos)

contendo espicula ao centro.

A distor¢do de bordas é um fator a ser considerado, quando sdo propostos métodos
de tratamento matemético utilizando médias moéveis (moving average). Nestes casos, 0S
pontos anteriores e posteriores devem ser utilizados, de forma ponderada, para obter-se o
valor do coeficiente para o ponto atual. E necessario utilizar algum procedimento de
tratamento dos vetores, pois estes ndo dispdem de pontos anteriores, no caso da borda a

esguerda, ou posteriores, no caso da bordaadireita[1].

1.3. Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo descreveu de uma forma sintetizada a constituicao do banco de dados
disponivel para este trabalho. Este banco consta de 43200 arquivos previamente analisados
por um especialista. Nestes arquivos foram destacados varios trechos de sinais contendo
eventos epileptogénicos bem como ondas afa, ruidos, piscadas e EEG normal de fundo.

Inicialmente procurou enfatizar as principais caracteristicas morfoldgicas dos
eventos epileptogéni cos encontrados nos sinais do EEG. Estas caracteristicas foram a base

de muitas andlises envolvidas neste estudo.
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CAPITULO 2
2. REDE NEURAL ARTIFICIAL

A busca de métodos para automatizar tarefas repetitivas e extensas, ou cujo
contexto aborde muitos detalhes a serem considerados em investigacoes, € um interesse
comum em quase todas as areas de estudos e pesquisas. Una Rede Neural Artificial
(RNA) é a base para muitos destes métodos de automatizacdo. Contudo, a opcdo de
utilizar-se uma rede para desenvolver determinada tarefa leva a necessidade de se definir

umarede, dentre as vérias redes descritas, que se adeque a aplicacdo desgjada.

As redes surgiram como modelos matemdticos das fungdes dos neurdnios
bioldgicos. Este modelo é geral e deve ser adaptado para ser utilizado conforme
determinada aplicacdo. Quando utilizadas em sinais bioelétricos, deve ater-se as
caracteristicas peculiares destes sinais, como a imprevisibilidade. Uma das formas de se
adequar 0 uso de redes é através das entradas. No caso de sinais bioglétricos, os dados sdo
mani pulados em suas entradas visando aumentar o grau de informacfes a respeito daclasse

de sinais que se desgja que sgja identificada.

A aplicagdo de RNA asinais bioglétricos, principalmente os sinais do EEG, possui
como uma das dificuldades a quantidade de eventos que podem ocorrer em um pegqueno
trecho destes sinais. A rede deve ser capaz de absorver as caracteristicas de cada um destes
eventos. Alguns dos trabalhos desenvolvidos, no sentido de definir-se uma metodologia
para o uso de redes com sinais do EEG, podem ser conhecidos através das publicactes de
Devulapalli [24], Kldppel [25], [26], [27], Coimbra [28], Koprinska [29], Siregar [30],
Lengellé [31], Kalcher [32], Steuer [33], Rodrigues [34], Pilla [35]. Em gerd estes
trabalhos sdo baseados no uso de determinado processo para tratar o sinal, antes deste ser
colocado como entrada da rede. E, no caso especifico da aplicagdo de RNA a sinais do
EEG contendo eventos epil eptogénicos, destacam-se os trabalhos de Argoud [36], Wal czak
[13], Kim [37] e Litt [38]. Evidencia-se em quase todos estes trabalhos o uso de redes
Feedforward com o algoritmo de aprendizado Backpropagation.
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2.1 Sintese dos Principais Fundamentos Tedricos Relacionados asRNA's

Em sua forma mais geral, uma rede neural € uma maquina projetada para modelar a
maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcéo de interesse. A rede é
normalmente implementada utilizando-se componentes eletrénicos ou € simulada por
programac&o em um computador digital. Para alcancar bom desempenho, as redes neurais
empregam uma interligacdo macica de células computacionais sinples denominadas
“neurénios’ ou “unidades de processamento”. Estas interligaces so representadas pelos
pesos sinapticos. O procedimento utilizado para realizar 0 processo de aprendizagem é
chamado de “algoritmo de aprendizagem” e sua funcdo € modificar os pesos das
interligactes entre os neurdnios da rede de uma forma ordenada, para acancar um objetivo
de projeto desejado [39].

Uma descricdo detalhada dos fundamentos das redes neurais artificiais € uma
redacdo |aboriosa sobre conceitos bésicos da aplicacdo que va utilizar as redes como
ferramenta de andlise. A literatura disponibiliza muitos destes trabalhos facilitando o
desenvolvimento das aplicagdes (Haykin [39], Freeman [40] Azevedo [41, 42, 43],
Demuth [44] e Barreto [45, 46]).

O objetivo proposto para as redes utilizadas neste estudo € destacar eventos
epileptogénicos em sinais do EEG, considerando-se a possibilidade destes sinais serem ou
ndo pré-processados. O interesse € definir uma forma adequada de pré-processamento na
obtencdo de um resultado positivo, ou ndo, da existéncia do evento. Optou-se, em termos
da topologia, pela utilizacdo de redes alimentadas diretamente com uma camada oculta.
Como padréo para as implementacfes deste estudo, foram utilizadas as redes feedforward
com algoritmo de aprendizado backpropagation (Figura 2.1). Elas foram constituidas por
uma camada oculta e um neurdnio de saida. O valor de n do vetor de entrada é igual a0

nimero de entradas e o valor de srepresenta o nimero de neurdnios na camada oculta.

Contudo, quando é desgjada uma abordagem mais sistematica a respeito dos tipos
de eventos presentes no sina é aconselhavel, também, o uso de mapas auto-organizaveis
com classificacdo de padrfes, descritos por Haykin [39] e Duda[47].
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Figura 2.1- Grafo das redes propostas.

A representacdo dos elementos bésicos de um neurdnio artificial (NA) mostrada na
Figura 2.2 possibilita uma melhor definicdo dos elementos basicos na rede. No modelo

gera de neurdnios as entradas wpX, s80 combinadas usando uma funcéo f, para produzir
um estado de ativacdo dos neurdnios que, através da funcdo |, vai produzir a saida do

neurénio, y [34].

Entradas Ativagdo Saida
o) 5 X
b'as(llj Combinagso das net Fuge(;ao Funcio | Y
| W Entradas ) de
Ativaggo (f) Saida
U k_Wu_ (1)

Figura 2.2- Elementos béasicos de um neurbnio artificial [34].
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Cada entrada do neurdnio possui um conjunto de pesos associados, que pode ser
entendido como a ‘forca’ da conex&o sindptica quando comparado ao neurénio biolégico.
As entradas de um neurbnio podem ser as saidas de outros neurdnios, Yy(t), entradas
externas u, um bias b ou qualquer combinagdo destes elementos. O somatério de todas
estas entradas possibilita a origem do chamado net de um neurénio, que pode ser
representado, pelo somatério das entradas proveniente de outros neurnios e pelo

somatorio das entradas externa, como mostra a Equagéo (2.1).
_ 8 g
net () =a w,y, ® +a wu, t) +b, (2.2)
=1 1=
onde:
y; € asaidado j-ésimo neurdnio;
Uy € ak-ésimaentrada externa;
b; é o bias do i-ésimo neuronio;

w refere-se ao peso correspondente.

ApOs a determinacdo do valor de neti(t), o estado do neurbnio, ou ativacdo, é
atualizado através da funcdo de ativacdo f(.). Analiticamente, a ativagéo do neurbnio é
obtida pela Equacéo (2.2).

%+ = T [%, net,t,h] (22

Apbs a determinacdo do estado do neurdnio x(t), o sinal de saida do neurdnio é
calculado pelafuncdo de saida | (.), utilizando a Equacdo (2.3).

y(t) =1 [x()t] (23)

A funcdo de ativagdo para as duas camadas adotada neste estudo foi a funcado
tangente hiperbdlica, a qual é definida pela Equacdo (2.4) [ 39,40].

X e kx

y(X) = tanh(kX) = % (2.4)

onde k € um escalar positivo.

A func&o tangente hiperbdlica representa a fungéo bipolar sigmoide mais utilizada.
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A aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural
s8o adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta

inserida. O tipo de aprendizado é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos
par&metros ocorre [39].

Uma rede neural aprende através de um processo interativo de agjustes aplicados a

Seus pesos simpéticos e niveis de bias

O dgoritmo de aprendizado € um conjunto pré-estabelecido de regras bem
definidas. Na fase de aprendizado de uma RNA, uma regra € usada para alterar os
elementos da matriz de pesos e outros parédmetros modificaveis da rede usando a

informacdo do meio externo disponibilizada pelo supervisor do aprendizado. No caso das
redes utilizadas neste trabalho o supervisor fornece para a rede um conjunto de
treinamento, ou sgja, um conjunto de entradas e suas respectivas saidas desgjadas. Desgja
se que a rede gjuste os seus pesos de forma a produzir, para cada entrada do conjunto de
treinamento, a saida desejada fornecida pelo supervisor. Para cada entrada do conjunto de

treinamento a saida produzida pela rede neural é comparada com a saida desgjada
fornecida pelo supervisor e os pesos sdo aterados de forma a diminuir esta diferenca [48].

Para 0 algoritmo supervisionado por uma meta T as ateracOes da matriz de pesos e
do vetor bias, durante o processo de treinamento, sdo relacionadas através de uma taxa de
aprendizado “h”, conforme as EquagBes (2.5) e (2.6). Observase que a taxa de

aprendizado “h” € um valor maior que zero (0 < “h” < 1).
DW, =h(T, - y,)U, (2.5)
Dbias =h (T, - v,) (2.6)

O erro (e) para a unidade de saida resultante de cada gjuste de pesos € relacionado

pelameta T e asaiday em cada interacdo do treinamento, conforme Equagdo (2.7).
&) =T () - y, () (2.7)

O erro quadrético calculado sobre as unidades de saida quando o padrdo w €
aplicado na entrada da rede é definido pela Equacdo (2.8).

£ =58 (10 w0 28)

-
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Para as redes feedforward com uma camada oculta deve-se considerar as matrizes
de pesos da unidade oculta j e unidade de entrada | (W(j,l)) e da unidade de saida i e
unidade oculta j (Vk(i,))). E, a ateracdo destes pesos € definida pelas equacfes (2.9) e
(2.10), respectivamente.

Dw, (i, j) = -he ()f  ()u, (1) (2.9

DV, (i,j) =he ()1 )y, (1) (210)

O algoritmo backpropagation minimiza a soma dos quadrados dos erros de saida,
considerando-se sua média sobre o conjunto de treinamento, usando uma busca baseada na
direcdo do gradiente.

Os agoritmos utilizados para treinar uma rede feedforward podem convergir paraa
solugdo de minimo globa rapidamente ou lentamente. Os algoritmos que convergem
rapidamente podem ficar presos em pontos de minimo local. Por outro lado, a taxa de
aprendizagem é relacionada aos pesos sindpticos da seguinte forma: quanto menor for a
taxa de aprendizagem, “h”, menores sdo as varia¢fes dos pesos sindpticos da rede, e mais
suave € atrajetdria no espago de pesos; neste caso, porém, o processo de aprendizagem é
lento. Aumentando-se a taxa de aprendizagem, “h”, modificacdes significativas nos pesos
sindpticos podem tornar a rede instavel. A solucdo para este trabalho foi manter a taxa de
aprendizagem alta, evitando-se a instabilidade através da inclusio de um termo de

momento, isto &, constante de momentoa.

Geralmente ndo € possivel demonstrar que o algoritmo de retropropagagdo ira
convergir, e ndo existem critérios bem definidos para encerrar sua operagdo. Contudo,
existe alguns critérios razoaveis que podem ser usados para encerrar 0 gjuste dos pesos.
Um dos métodos de parada usa a taxa de variagdo do erro médio quadrético, a qual devera
ser a menor possivel. Isto, contudo, pode resultar em um encerramento prematuro do
processo de aprendizagem.

2.2 Redes Neurais Artificiais Propostas Neste Trabalho

Ass redes propostas sd0 redes estaticas organizadas conforme a topologia das redes
feedforward, com o agoritmo de aprendizado backpropagation. O treinamento é

supervisionado, conforme defini¢es do supervisor do Item 2.1, tendo, de inicio, uma meta
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a ser acancada conforme os sinais apresentados em suas entradas. Durante a etapa de
treinamento, 0s sinais com eventos epileptogénicos e as atividades normais sfo

previamente conhecidos, definindo-se as saidas desejadas.

As entradas darede irdo variar conforme aformaem que o sinal é apresentado, isto

€, ird depender dos resultados de cada tipo de pré-processamento.
Os pré-processamentos mateméticos em questdo sao:
- Densidade espectral de poténcia, envolvendo a transformada répida de Fourier
com janela;
- Espectrograma e plano tempo-freqiiéncia;
- Transformada wavelet;
- Par@metros correspondentes as caracteristicas morfol égicas do sinal.

O numero de neurdnios das camadas de entrada e oculta tende a variar conforme o
tipo de pré-processamento. Sugere-se uma andlise individual para a arquitetura das redes,
de acordo com o tipo de entrada. Contudo, as demais caracteristicas devem ser iguais para
todas as redes, ja que o interesse € relacionar resultados no sentido de se comparar a

eficiéncia de cada método de tratamento do sinal.

Comentario: naminha opiniéo:
JA camada de saida, em todos os casos, utiliza um Gnico neurdnio, o qual deve GEITEETD

sindizar a ocorréncia de um evento (saida = 1), ou ndo (saida = 0).

Como critério de parada, estabelece-se inicialmente um erro maximo permitido e o
nimero maximo de interagdes. As caracteristicas comuns para as redes sdo

preliminarmente definidas:

- Ndmero de neur6nios da camada de saida = 1;

- Func&o de saida para os neurdnios das camadas oculta e de saida = tangente
hiperbdlica;

- Momento=0,9;

- Erro méximo basico= 0,001,

- Taxade treinamento = 0,01;

- NUmero maximo de interagfes por treinamento = 100.000.
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O numero de neurbnios na camada oculta fidden), valor intermediario entre o
nimero de unidades de entrada e a unidade de saida, modifica-se em cada caso. Mas o
principio utilizado na definicdo deste valor deve ser equivalente para todos os casos.
Inicialmente, este € obtido através da relagdo que faz o tamanho da camada oculta ser igual
araiz quadrada do produto do nimero de neurénios de entrada pelo nimero de neurénios
de saida [46]. A partir deste valor s8o simuladas vérias redes, considerando-se 0s mesmos
arquivos para treinamento e teste, até obter-se 0 menor erro.

Sendo o ndmero de neurdnios na camada oculta relacionado ao ndmero de
neurdnios de entrada, logo seu valor é diferente para redes com entradas sem pré-
processamento e para redes com os diferentes tipos de pré-processamento. E devido a
tendéncia em se obter resultados diferentes para cada nimero de neurénios na camada

oculta, vérias redes sdo testadas.

Inicialmente, 0 melhor resultado para o nimero de neur6nios na camada oculta foi
julgado conforme o nimero de acertos obtidos pelarede, isto €, o nimero de vezes em que
a saida da rede foi igual a uma meta previamente definida. Considera-se, também, valores
de especificidade e sensibilidade al cancados.

A rede foi treinada e se 0 erro maximo basico ndo fosse atingido com 100.000
interacOes, neste caso, considerava-se 0 valor maximo de interagdes no treinamento igual a
300.000 e verificava se os resultados em sensihilidade e especificidade forneciam uma

melhora significativa.

Utilizando a mesma arquitetura da rede proposta e os mesmos conjuntos de sinais
para seu treinamento e teste, uma nova rede é treinada com a normalizagéo dos sinais de
entrada. Esta normalizaco é realizada baseada na amplitude méxima do conjunto de sinais
de entrada, como a forma tradicional de normalizacdo, conforme a Equacdo (2.11), e
baseada na amplitude méaxima de um evento epileptogénico. A necessidade de se
normalizar o sinal conforme a amplitude maxima de um evento epileptogénico, que ndo
passade 200 nV, deve-se ao fato de serem encontrados, junto a estes eventos, sinais com
amplitudes bem maiores, como os ruidos e piscadas com amplitudes em torno de 500 nV/.
Neste caso o0 sinal que apresenta a amplitude com maior valor absoluto, dentro do conjunto
de sinais na entrada da rede, é de um evento ndo-epileptogénico. Assim, dentro do
conjunto normalizado o evento epileptogénico apresentara pouco ressaltado comparado

com o evento de maior amplitude Visto que, € necessario ressaltar 0s eventos
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epileptogénicos na entrada das redes, normalizar suas entradas com referéncia a amplitude

maxima absol uta de todos tipos de sinais pode nédo evidenciar estes eventos.

Entrada da Rede = Snal/Maximo(absoluto(Conjunto_sinais)) (211

A Figura 2.3 mostra a questdo de normalizar-se um sinal contendo eventos
epileptogénicos junto com piscadas e mesmo certos tipos de ruidos. Com a normalizacdo a

formado sinal ndo muda. A normalizacdo atua nos valores das amplitudes do sinal, e estes
valores fracionérios influenciam na obtencéo dos pesos resultantes do treinamento.

Arguivo corn Piscadas (exemplo: entre os pontos 600 a 700) e Evento Eplleptogenlcu {pontos 1200 & 1300)

[nv] 200 W \Ll
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Figura 2.3- Evento epileptogénico juntamente com piscadas.

Em casos como mostrado na Figura 2.3, quando a normalizagéo € redizada sobre
todos os eventos dos sinais de entrada da rede, a amplitude maxima relativa é calculada
sobre as amplitudes méximas de cada sinal. E a amplitude maxima em um sinal tende a ser
de uma piscada, por exemplo, e ndo de um evento epileptogénico. A rormalizacdo feita
tendo a amplitude de uma piscada como referéncia faz com que os sinais com eventos
epileptogéni cos sejam pouco destacados.

A Figura 2.4 representa dois sinais que podem pertencer ao conjunto de entrada da
rede e ilustra a diferenca de megnitude entre os dois eventos: espicula e piscada. Em (a), €
mostrada uma espicula cuja amplitude méxima néo ultrapassa + 200 nV. Em (b), é
mostrada uma piscada cuja amplitude méxima, em mddulo, estd em torno de 400 nV.
Quando a normalizagdo € realizada, a questdo das amplitudes méaximas do sina torna-se
evidente.

Considerando-se que, em média, as amplitudes para os eventos epileptogénicos ndo
ultrapassam +200 nV, € possivel estipular-se um patamar de andlise. Assim, quando um
ponto do sinal ultrapassar este patamar, ele terd sua amplitude convertida para o valor da

média do sinal naquel e periodo.
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Espicula-St-Rock(Sr-945. mat) Canal 5(pts:1200 a 13007)
(a 200 T T T T T T

200 1 I I 1 I 1 1 1 1

(b) 200 T T

i] =
200 W
-400 - B

Figura 2.4- Em (a), arepresentacdo de um trecho de 1 segundo contendo uma espicula
(entre os pontos 40 e 60). Em (b), a representacdo do trecho de 1 segundo contendo uma
piscada (entre os pontos 50 e 70).

O processo de normalizacdo, considerando-se a amplitude méaxima do evento
epileptogénico, faz a amplitude méxima da matriz resultante ser sempre em médulo menor
ou igual @200 V. E importante ressaltar que a maioria dos sinais da base de dados n&o
ultrapassam este patamar, com excegdo dos sinais contendo ruidos e piscadas.

A questdo da normalizac8o dos sinais da entrada das redes foi tratada para cada tipo
de pré-processamento em estudo neste trabalho e encontra-se referenciada nos préximos
capitulos.

2.3 Arquivosde Treinamento e Teste

A proposta € utilizar-se dois conjuntos diferentes de arquivos com sinais de 1
segundo para treinar as redes mais dois conjuntos de testes, diferentes dos conjuntos de
treinamento.

O primeiro conjunto de treinamento utilizado contém dois subconjuntos. O
primeiro subconjunto é constituido por sinais definidos como nao-epileptogénicos e
contendo artefatos, como ruidos e piscadas, além do sinal do EEG normal de fundo. E o
segundo subconjunto € constituido por sinais contendo eventos necessariamente
epileptogénicos.
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Este conjunto inclui sinais com eventos epileptogénicos e sem eventos
epileptogénicos, sem detalhar a forma do evento epileptogénico ou o tipo de sinal ndo-
epileptogénico. As redes que utilizam este conjunto foram designadas como RNA sem
caracterizagad prévia dos sinais de entrada.

O segundo conjunto de treinamento contém as principais formas de onda que
caracterizam eventos epileptogénicos e ndo-epileptogénicos. Destacar-se as caracteristicas
mais freqiientemente encontradas, ao longo dos sinais do EEG. Por outro lado, junto aos
eventos epileptogénicos, sdo encontrados varios tipos de sinais, como uma atividade de
fundo do sinal do EEG, ondas alfa, ruidos em geral e piscadas. A Figura 2.5 apresenta uma
amostra dos principais eventos nao-epil eptogénicos.

Uma atividade de fundo em um EEG norma tende a apresentar amplitudes
positivas e negativas extremamente reduzidas comparadas com as amplitudes dos demais
eventos. Os sinais contendo ondas alfas tendem a apresentar amplitudes reduzidas e uma
freguiéncia fundamental dominante. Os sinais contendo piscadas, em geral, possuem uma
maior amplitude e um angulo mais aberto nos vértices. As formas apresentadas pelos

ruidos mostram mai ores componentes de fregiiéncia e variacfes em suas amplitudes.

(a) Normais (b) Ondas Alfa
200 T T T T T T T T T 200 T T

150+ - 180+
100 - B 100+ —
sof 4 @l i
B e Ty o NN N T e
b i b i
RIS g amb

sk 1 80

200 . - . . - . - . - 200 L L L L L L L L L
10 ) 0 0 50 0 ™ &0 0 100 W o 5 7 & & =5 &3 &3 T

Figura 2.5- Morfologias dos eventos encontrados nos sinais do EEG, que podem aparecer
juntamente com os eventos epileptogénicos. Em (a), uma atividade de fundo do sinal do
EEG. Em (b), ondas alfa. Em (c), umaforma de piscada. Em (d), ruidos que podem ser de

origem muscular, por interferéncia el etromagnética no equipamento, etc.

Comentario: acho que este
termo né&o existe no portugués—
usar algo como “ setorizacao”, p.e.
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E possivel, mediante as]anélis&c e as defini¢des de especialistas, obter-se um padréo

de comportamento que possa ser usado para a deteccdo dos eventos presentes nos sinais do
EEG. Neste sentido, sdo estabelecidos quatro eventos que mais freqlientemente sio
encontrados nos registros. Estes sinais, em sintese, podem apresentar um pico positivo e
ondas negativas de baixa amplitude, um Unico pico negativo e ondas positivas de baixa
amplitude, parte positiva e negativa com o pico positivo aparecendo primeiro e parte
negativa e positiva com o pico negativo aparecendo primeiro. Estas quatro formas estéo
apresentadas na Figura 2.6, e podem ser observadas nos registros dos trechos dos sinais do
EEG contendo eventos epil eptogénicos.
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0 5 o 15 25 3 3B 40 45 ] 5 10 15 20 25 0 35 40
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-40
100 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Figura 2.6- PadrBes apresentados por eventos epileptogénicos, Em (a), evento conjiparte

Comentério: Evitar utilizar
adjetivos abstratos/qualitativos, ta
Carminha? Seabsol utamente
necessario, ndo usar figuras de
linguagem. Ex: “andliselonga’ é
umaandlise comprida,

metrol ogicamentefalando....
termoscomo “extensivas’,
“abrangentes’ , etc, seriam mais
adequados....

positiva e negativa com pico positivo aparecendo primeiro. Em (b), evento com parte
negativa e positiva com pico negativo aparecendo primeiro. Em (c), evento com um pico
negativo e ondas positivas de baixa amplitude. Em (d), evento com um pico positivo e
ondas negativas de baixa amplitude.

Portanto, o conjunto de sinais usados no treinamento das redes, para o primeiro tipo
de arquivo de treinamento proposto, sem caracterizagdo prévia dos sinais de entrada, é

constituido de:

Comentério: Carminha,
melhorao contraste entre o fundo
(que estd muito escuro, cinza) eo
gréfico, ok?

Comentario: Poxa, tu és 0sso-

tinha pedido pararetirar/mudar
TODA Sestasconstrugdes verbais
sem sentido, estilo: “Emtal lugar,
gpresenta’.... Nominimo,
Carminha, tensqueescrever “Em
tal lugar é

presentado(@)” ........ceeeeeeeeereeneeeens




Rede Neural Artificial 23

- 47 sinais contendo eventos epileptogénicos;

- 73 sinais contendo eventos ndo-epileptogénicos.

E o conjunto de sinais usados para teste destas redes é constituido de:
- 30 sinais contendo eventos epileptogénicos;

- 23 sinais contendo eventos ndo-epileptogénicos.

Para o segundo tipo de arquivo de treinamento proposto, com caracterizagdo prévia
dos sinais de entrada, é sugerido o uso de um conjunto de sinais que contenha as principais
caracteristicas apresentadas pelo evento em questdo. O arquivo de treinamento é entdo

constituido:

- 5sinais com evento epileptogénico apresentando o primeiro pico positivo;

- 5sinais com evento epileptogénico apresentando o primeiro pico negativo;

- 5 dhais com evento epileptogénico apresentando um pico negativo
proeminente;

- 5sinais com evento epileptogénico apresentando um pico positivo proeminente;

- 10sinais com EEG de fundo;

- 5sinaiscomondas afa;

- 5sinais com ruidos;

- 5sinais com piscadas.

Uma tabela contendo os arquivos dos quais foram obtidos tais sinais é encontrada

no Anexo A, referente aos sinais dos conjuntos de treinamento e testes usados nas redes.

2.4 Método de Avaliacdo dos Resultados das Redes

Uma avaliagdo significativa para a resposta de uma rede pode ser feita em termos
de sua sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo
negativo (VPN) (EquagBes de (2.12) a (2.15)). A sensibilidade é caculada pela
porcentagem dos eventos epileptogénicos presentes nos sinais que sdo detectados pela
rede. A especificidade é a porcentagem dos eventos que ndo sdo epileptogénicos e ndo sio
detectados pela rede, de fato. Se a rede identificar um evento epileptogénico, a
probabilidade dele o ser fornece o valor preditivo positivo. E, se a rede detectou um evento
como nao-epileptogénico, a possibilidade deste ndo ser fornece o valor preditivo negativo
[49].
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Seja, 0 nimero de verdadeiros positivos (VP); o nimero de falsos positivos (FP); o

nimero de fal sos negativos (FN) e o nimero de verdadeiros negativos (VN):

Sensibilidade= — " (2.12)
WP +FN

i WN

Especif = 213

specificidade N+ FP ( )

vpp =P (2.14)
P + FP

vPN= N (2.15)
WN +FN

A rede treinada deve responder ao conjunto de teste com uma saida igual a 1 para
uma deteccdo positiva do evento epileptogénico e com uma saida igual a zero, para uma
deteccdo negativa deste evento. No entanto, a saida da rede gera valores absolutos entre 0 e
1 possibilitando uma margem para a deteccdo positiva ou negativa dos eventos
epileptogénicos. Para estipular estas margens de deteccdo, foram tragadas varias tabelas
como a Tabela 2.1, que apresenta os resultados, em maédulo, obtidos na saida da rede junto
ameta, ou a saida desgjada. A saida da rede geralmente apresenta valores maiores do que
0,9 para uma meta igual a 1, contudo apresenta também resultados entre 0,7 e 0,9
representando a deteccdo positiva do evento epileptogénico cuja saida € 1. Geramente,
mais de 70% dos valores de saida correspondentes a meta igual a 1 estéo entre 0,9 e 1,
cerca de 15% estéo entre 0,8 € 0,7 e 15% entre 0,7 € 0,8. Utilizando uma faixa de deteccdo
positiva entre 0,7 e 1 todas estas detecgbes positivas corretas sdo consideradas,
aumentando o nimero de verdadeiros positivos, embora aumente a possibilidade de falsos

positivos.

Uma analise semelhante foi realizada para definir a faixa de deteccdo negativa do
evento epileptogénico. Geralmente, a saida, em madulo, apresenta val ores menores do que
0,1 para uma detecgdo negativa ou metaigual a zero. Contudo, apresenta cerca de 30% dos
seus resultados entre 0,1 e 0,3, que correspondem a saida igual a zero. Foi proposto, neste
trabalho, entdo, uma faixa de 0 a 0,3 para a deteccdo negativa do evento, a qua engloba
um numero significativo de sinais que realmente ndo apresentam eventos epileptogénicos,
aumentando o nimero de verdadeiros negativos.

A Tabela 2.1 mostra em negrito e vermelho os casos onde houve um acerto da rede.
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Tabela 2.1- Resultados, em mddulo, obtidos pela rede com entrada sem pré-processamento

dossinais.
Saida Desejada 0 1 0 1 1 0 0
Saida Obtida 0,3450 0,4291 10,8767 0,2543 0,4836 0,8772 0,9296
Saida Desejada 1 0 1 0 0 0 1
Saida Obtida 0,7999 0,1338 0,7258 0,7305 0,9817 0,6122 0,9376
Saida Desejada 1 0 1 0 0 1 1
Saida Obtida 0,9142 0,1413 0,9130 0,0562 0,9616 0,8865 0,8482
Saida Desejada 0 0 1 0 1 0 0
Saida Obtida 0,1354 0,9835 0,1591 0,2315 0,9877 0,2149 0,3650
Saida Desejada 0 1 1 0 1 0 1
Saida Obtida 0,0015 0,9936 0,9812 0,7265 0,9528 0,9838 0,9074
Saida Desejada 0 1 1 0 1 0 1
Saida Obtida 0,3165 0,6290 0,9144 0,5951 0,9664 0,2711 0,3815
Saida Desejada 0 0 0
Saida Obtida 0,9680 0,9649 0,2188

Uma faixa mais ampla para a deteccdo positiva e negativa pode aumentar o nimero
de falsos positivos e negativos, o que diminui as taxas de sensibilidade e especificidade.
Uma faixa menor, além das consideragGes ja mencionadas neste trabal ho, também aumenta
consideravelmente o nimero de valores indefinidos. Propde-se, assim, as seguintes

margens de val ores representativas para a saida das redes:

- Saidasentre0 £y £ 0,3 referem-se aos eventos ndo-epileptogénicos;

- Saidasentre0,7 £y £ 1 referemse aos eventos epileptogénicos.

Considerouse os vaores de saidas maiores do que 0,3 e menores do que 0,7 como
indefinidos.

2.5 Sintese da Configuracado das Redes

O esguema montado na Figura 2.7 ilustra o processo de definicdo das redes,

considerando a possibilidade dos sinais de entrada serem pré-processados, ou néo,
conforme o nimero de neurdnios na camada oculta.
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Contudo, é importante ressaltar alguns trabalhos que abordam o uso de RNA em
processamento de sinais, 0s quais contribuiram com informacfes Uteis no decorrer deste
estudo. Estes trabalhos foram publicados por Luo [50], Hu e Hwang [51] e Wisbeck [52].

Base de Dados
A 4 A
1° Conjunto: 2° Conjunto:
Sem car acterizacéo prévia dossinais Com caracterizacdo prévia dos sinaisde
deentrada entrada
Entracas das Redes:

- Sinal sem pré-processamento;

- Espectro relacionado a Transformada de Fourier com Janela;

- Espectrograma relacionado a Transformada de Fourier de Curto Termo;
- TransformadaWavelet;

- Parémetros correspondentes as atividades e eventos do sinal.

v A

Entradas Nao-normalizadas Entradas Normalizadas

RNA's
Feedforward com algoritmo de aprendizado Backpropagation

Figura 2.7- Propostas deste trabalho para o sistema de redes.

2.6. Consider acles Finais do Capitulo

Este capitulo mostra uma sintese dos principais fundamentos tedricos relacionados
as RNA's. Descreve as redes neurais artificiais propostas neste trabalho; os arquivos de
treinamento e teste; 0 método de avaliagdo dos resultados das redes e finalmente a sintese

da configuragéo de redes deste trabal ho.
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CAPITULO 3
3. RNA’'SCOM ENTRADAS SEM PRE-PROCESSAMENTO

O uso de shais sem préprocessamento, tais como os obtidos pelo
eletroencefalograma, ndo gerou um estudo adicional, ja que os sinais foram simplesmente
obtidos e processados pela RNA.

A aencdo necessaria no caso das RNA’'s com entradas de sinais sem pré-
processamento € a organizacao dos arquivos de treinamento. Foram propostos dois tipos de
arquivos formados por sinais com e sem eventos epileptogénicos. O primeiro arquivo
contendo sinais sem definir previamente suas caracteristicas morfoldgicas, classificado
COMO O conjunto sem caracterizagdo prévia dos sinais de entrada. E, o segundo contendo
sinais com suas caracteristicas morfoldgicas previamente definidas, classificado como o
conjunto com caracterizagéo prévia dos sinais de entrada. Estes arquivos foram formados
por conjuntos diferentes, para treinamento e teste, os quais foram descritos no Capitulo 2
deste trabal ho.

Este capitulo descreve as entradas e as saidas das redes com entradas sem pré-
processamento, 0s treinamentos e os testes, os resultados e a anadlise dos resultados e

finalmente as conclusdes e as discussdes sobre os resultados obtidos.

3.1 Entradas e Saidas das Redes

Os sinais sem pré-processamento destinados as entradas da rede foram obtidos
diretamente do banco de dados. Cada sinal é identificado pelo registro de origem, um dos 9
registros apresentados na base de dados, seu canal correspondente e o trecho de 1 segundo
destacado do canal. A Figura 3.1 mostra o canal 21 do registro “vad2_2655", apresentando
um evento epileptogénico entre os pontos 400 a 500. Pode-se certificar a existéncia de 1
segundo de sinal entre estes pontos. Os sinais contendo outros eventos sdo identificados da
mesma forma, como as piscadas na Figura 3.2, como o EEG normal de fundo mostrado na

Figura 3.3, as ondas alfa na Figura 3.4 e os ruidos na Figura 3.5.
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Evento Epileptogénico - Yadnais2({vad2-2655. mat) Canal 21 (1500 pts)
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ml \Nw
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200 _od400 GO0 300 1000 1200 1400 x 107 [8]
Evento Epileptogénico - Wadnais2{vad2-2655. mat) Canal 21 (100 pts (400 a 5007)
2DD T T T T T T T T T
nv
[m] 0 W/\/MM—/_M
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10 20 3o 40 a0 =] 70 g0 a0 100% 10°[5]

Figura 3.1- Amostra de um canal e seu respectivo trecho de 1 segundo, 100 pontos, de um

registro contendo evento epileptogénico.

Piscadas
1DD T T T T T T T T T

500 I I I I I I I I I
0

10 20 30 40 a0 &0 70 a0 an 100 % 10_2 [5]
Figura 3.2- Amostra de um trecho de 1 segundo, 100 pontos, de um registro contendo

piscada.

EEG Mormal de Funda
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10 20 30 40 a0 0 70 80 90 100 % 1075

Figura 3.3- Amostra de um trecho de 1 segundo, 100 pontos, de um registro contendo
EEG normal de fundo.
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Ondas Alfa
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Figura 3.4- Amostra de um trecho de 1 segundo, 100 pontos, de um registro contendo

ondas afa.

Ruidas
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Figura 3.5 Amostra de um trecho de 1 segundo, 100 pontos, de um registro

contendo ruido.

Os sinais sem pré-processamento foram colocados diretamente nas entradas da rede

feedforward como esquematizado na Figura 3.6. Os trechos de 1 segundo do conjunto de

treinamento foram divididos em 100 pontos na entrada das redes, formadas pelos 100

vetores de entrada, 0 nimero de neurdnios na camada oculta variando de 10 a 13 e um

neurdnio de saida. A cada interacdo a rede foi treinada, até obter-se o erro minimo (0,001)

ou atingir-se o valor maximo de interacéo pré-definido. Este treinamento forneceu a matriz

de pesos, que foi utilizada no algoritmo de teste. Da mesma forma, os trechos de 1 segundo

do conjunto de sinais utilizados para teste foram divididos em 100 pontos na entrada da

rede. Para cada sinal de teste a rede responde, conforme a matriz de pesos de treinamento,

com uma deteccdo positiva ou negativa do evento epileptogénico.
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Trechos de Sinais do
EEG

Saida

Figura 3.6- Esgquema simplificado de uma rede com sinais sem pré-processamento em

suas entradas.

3.2 Treanamento e Testes

A proposta para dois arquivos de treinamento gera duas linhas de abordagem para a
entrada da rede. A primeira contendo sinais com e sem eventos epileptogénicos sem
preocupar com a forma de onda destes sinais, € uma segunda, cujos Sinais possuem 0s
principais eventos e as atividades geralmente encontradas em trechos de sinais do EEG
contendo eventos epileptogénicos. Uma organizagéo para as redes propostas, mostrando
suas variagdes segundo cada linha de abordagem e os tipos de analises desegjadas, encontra-

se no Capitulo 2 e na Figura 3.7 deste trabal ho.

3.2.1 RNA sem car acterizagéo prévia dos sinaisde entrada

Para a abordagem com arquivos sem caracterizagdo prévia dos sinais de entrada
foram propostos dois tipos de testes. O primeiro teste usou 53 sinais com e sem eventos
epileptogénicos e o segundo teste usou 0s 53 sinais acrescidos de mais 5 sinais contendo
piscadas, para avaliar a capacidade de generalizacdo da rede em identificar este tipo de

evento.
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Sinaisdo EEG

ll

Variacdes nas entradas das redes:
- Entrada ndo-normalizada para redes com diferentes nimeros de neurdnios na camada
oculta;
- Entrada normalizada com referéncia a amplitude maxima dos sinais de entrada;

- Entrada normalizada com referéncia a amplitude méxima de um evento epileptogénico.

ﬂ ﬂ

1°Conjunto: 2° Conjunto:

Sem car acterizacdo prévia dos Com car acterizacao prévia dos
sinaisdeentrada Sinaisde entrada
Treinamento: Treinamento:

- 47 Snas com  eventos - 5 gnais com evento de primeiro
epileptogénicos; pico positivo;
- 73 shnas com eventos nao- - 5 gnais com evento de primeiro
epileptogénicos. pico negativo;
- 5 9nais com evento de pico negativo;
- 5 snais com evento de pico positivo;
ﬂ - 5 gnais com ondas alfg;
- 5dnais com ruidos;
Teste1.1: - 5 gnais com piscadas;
- 30 snais com  eventos - 10 sinais com EEG de fundo;
epileptogénicos;
- 23 sSnas com eventos nao- u
epileptogénicos.
Testel.2:
- 30 snas com  eventos - Teste2:
epileptogénicos; - 45 sinais divididos da mesma forma
- 23 dnais com eventos ndo- que o conjunto de sinais do
epileptogénicos quaisquer e 5 sinais treinamento.
com piscadas.

Figura 3.7- Desenvolvimento das RNA'’s para sinais sem pré-processamento.

Foram treinadas redes variando o numero de neurbnios na camada oculta,
estipulando um nimero méaximo de 100.000 interagdes. E, quando a rede ndo alcangou o

erro maximo estipulado (0,001) a rede foi novamente treinada com 300.000 interacOes.
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Para as entradas normalizadas, foram treinadas redes com as variagdes de neurdnios
ocultos que obtiveram melhores resultados, quando treinadas com sinais ndo normalizados.

Devido a possibilidade dos sinais com amplitudes maiores sobrepujarem a presenca
de sinais com amplitudes menores, quando usada a normalizagdo, como no caso de
algumas piscadas e ruidos anularem a presenca de um evento epileptogénico, foram
propostas redes onde a normalizacdo foi feita segundo a amplitude méxima de uma evento
epileptogénico, isto €, 200 nV, em mdbdulo. Para os trechos dos sinais com amplitudes
maiores do que a amplitude méxima do evento epileptogénico foi considerado neste trecho

uma amplitude igual a amplitude média deste sinal.

3.2.1 RNA com car acterizacdo prévia dos sinaisde entrada

A segunda linha de abordagem do conjunto de treinamento seleciona os registros
dos sinais contendo eventos epileptogénicos e dos sinais contendo eventos nao-
epileptogénicos, como relatado no Capitulo 2 deste trabalho. A intencéo € colocar neste
conjunto alguns dos principais tipos de eventos e as atividades encontradas nos sinais do

EEG junto aos eventos epileptogénicos.

O conjunto de teste seguiu as mesmas definicbes do conjunto de treinamento,

diferenciando grupos de sinais com e sem eventos epileptogénicos.

Os trechos de 1 segundo dos sinais incluidos nos arquivos de treinamento e teste
foram catalogados no Anexo A desta tese.

Estas redes, também, foram treinadas variando o nimero de neurénios na camada
oculta e considerando as entradas normalizadas e n&o-normalizadas. A normalizagéo,

também, foi feita segundo a amplitude maxima de um evento epileptogénico.

3.3 Resaultados e a Andlise dos Resultados

No Anexo B deste trabalho sdo encontrados os principais graficos resultantes do
treinamento de cada rede, sendo destacados os que tiverem informacfes necessarias a
andlise em desenvolvimento.

Os valores das saidas comparados com a meta forneceram avaliadores como os falsos

positivos e negativos. Os falsos positivos sdo as saidas definidas como eventos
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epileptogénicos, mas que na realiidade ndo sdo eventos epileptogénicos. E, os falsos
negativos sdo as saidas definidas como ndo sendo eventos epileptogénicos, que na
realidade sdo eventos epileptogénicos. Estes avaliadores, juntamente com a sensibilidade e
a especificidade serviram como referéncias para as andlises em torno dos resultados

obtidos para cada rede proposta.

3.3.1 Resultados das redes sem caracterizacdo prévia dos sinais de

entrada

A primeira finalidade da rede treinada sem definic8o das caracteristicas do sinal de
entrada é obter a informagdo do seu comportamento, quando qualquer tipo de sinal for
colocado em suas entradas. E, a segunda finalidade € obter as informagdes a respeito da
sua capacidade de identificar como ndo-epileptogénico mais 5 sinais incluidos no arquivo
de teste da RNA contendo piscadas.

A Tabela 3.1 mostra 0 nimero de acertos em valor absoluto e percentual, os
resultados indefinidos, o nimero de verdadeiros positivos e negativos, 0 niumero de falsos
positivos e negativos. A Tabela 3.2 fornece uma avaliagdo em termos da sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo.

Os valores de acertos, absoluto e percentual, foram calculados baseando-se no
numero de acertos real. N&o foram considerados os val ores indefinidos.

Os resultados ndo variaram com o0 aumento do nimero de interagdes de 100.000
para 300.000, ndo houve grande melhora que pudesse valer o incremento no tempo de
trelnamento.

Embora a rede com entrada normalizada e 13 neurdnios ocultos apresentasse uma
sensibilidade elevada, 0,9, mas ela possuia uma especificidade igual a 0,39, que é
considerada baixa.

Os valores altos para 0 numero de falsos positivos revelam que existiam sinais de
entrada com caracteristicas semelhantes as dos eventos epileptogénicos. Este fato
possibilitou valores baixos para a especificidade, embora mantinha a sensibilidade com
valores elevados.

E observada uma melhora significativa nos resultados, quando a rede foi
normalizada com referéncia a amplitude maxima do evento epileptogénico apresentado em

suas entradas. A especificidade melhorou consideravelmente entre a rede com entradas
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normalizadas segundo a amplitude maxima dos sinais e a normalizada segundo a amplitude
maxima do evento epileptogénico.

Um fator que deve ser levado em consideracdo, quando se trata do treinamento de
uma RNA é o seu tempo de treinamento que, muitas vezes, € relativamente longo. Em
geral, o treinamento de uma rede com entradas normalizadas é menor que o tempo de
treinamento de uma rede com entradas ndo-normalizadas, embora isso n&o reflita a melhor
aternativa relacionada a confiabilidade dos resultados. Os gréficos da Figura 3.8 mostram
o treinamento de uma rede com entradas normalizadas e uma com entradas n&o-
normalizadas. Estes resultados foram obtidos através da aplicacdo direta dos algoritmos
oferecidos pela ferramenta computacional Matlab, utilizando diretamente as suas fungdes
aplicadas na arquitetura para as redes descritas no Capitulo 2 deste trabalho. A rede com
entradas normalizadas utilizou 35.627 interacOes em seu treinamento, enguanto arede com

entradas n&o- normalizadas utilizou as 100.000 interagdes estipul adas.

Tabela 3.1- Avaliacéo da eficiéncia das redes sem pré-processamento através dos nimeros
de acertos, valores indefinidos, verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VP),

falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), segundo os 53 sinais de teste.

Rede Acertos Indefinidos VP VN FP FN
Valor absoluto
e percentual

10 N. Ocultos 19 20 15 15 8 15
100.000 Interaces 36%

11 N. Ocultos 28 12 19 15 8 1
100.000 Interagbes 53%

12 N. Ocultos 26 14 20 13 10 10
100.000 Interagbes 4%

11 N. Ocultos 28 12 20 14 9 10
300.000 Interagbes 53%

12 N. Ocultos

Entrada Normalizada 29 7 26 8 15 4
16.928 InteracOes 55%

13 N. Ocultos

Entrada Normalizada 32 7 14 9 27 3
20.941 Interagbes 60%

12 N. Ocultos

Normalizada por 32 14 25 17 6 5
Evento Epileptogénico 60%

77.978 Interagbes

13 N. Ocultos

Normalizada por # 11 25 17 6 5
Evento Epileptogénico 64%
85.453 Interacdes
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Tabela 3.2- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, para as mesmas redes neurais da Tabela 3.1.

Rede

Sensibilidade

Especificidade

VPP VPN

10 N. Ocultos
100.000 Interagbes

0,50

0,65

0,65 0,50

11 N. Ocultos
100.000 Interagbes

0,63

0,65

0,70 0,58

12 N. Ocultos
100.000 Interacbes

0,67

0,57

0.67 0,57

11 N. Ocultos
300.000 Interacbes

0,67

0,61

0,69 0,58

12 N. Ocultos
Entrada Normalizada
16.928 Interagbes

0,87

0,35

0,63 0,60

13 N. Ocultos
Entrada Normalizada
20.941 InteracOes

0,90

0,39

0,66 0,75

12 N. Ocultos
Normalizada por Evento
Epileptogénico.

77.978 InteracOes

0,83

0,74

0,81 0,78

13 N. Ocultos
Normalizada por Evento
Epileptogénico.

85.453 Interacdes

0,83

0,74

0,81 0,77

Treinamento com 100000 Interagtes

Interagdes

Interagdes

Treinamento com 35627 Interagdes

1 1.5 2 25 E 35
Interagies w10t

Aprendizado

1.5 2 245 3 35
Interacdes w10

35

Figura 3.8- Resultados fornecidos por algoritmo Matlab durante o treinamento de duas

RNA’s, usando 0os mesmos sinais em suas entradas. Em (@), resultados com entradas néo-

normalizadas. Em (b), resultados com entradas normalizadas.
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As Tabelas 3.3 e 3.4 fornecem os resultados desta mesma rede, ja treinada, quando
em seu conjunto de teste sd0 acrescentados mais cinco sinais contendo piscadas. Estes
resultados ndo possuem uma consideravel alteracdo para os resultados da rede treinada sem
as piscadas, contudo € marcante o aumento dos falsos positivos indicando que essas
piscadas séo confundidas com eventos epil eptogénicos.

Um aumento do nimero de interages do treinamento ndo acrescenta melhorias
significativas nos resultados da rede. A rede com entradas normalizadas segundo a
amplitude maxima dos sinais de entrada possui resultados inaceitaveis para a
especificidade. Os resultados melhoram quando os sinais sdo tratados para ndo

ultrapassarem a amplitude maxima de um evento epileptogénico.

Tabela 3.3- Avaliacao da eficiéncia das redes sem caracterizacdo prévia dos sinais de
entrada através dos nimeros de acertos, verdadeiros positivos (VP) e negativos (VN) e
falsos positivos (FP) e negativos (FN). Foram utilizados 58 sinais de teste, isto €, 30 sinais
com eventos epileptogénicos e 28 sinais com 0s eventos n&o- epileptogénicos, incluindo os

5 sinais com piscadas.

Rede Acertos Indefinidos VP VN FP FN
Valor absoluto
e percentual

10 N. Ocultos 21 20 15 17 11 15
100.000 Interacbes 36%
11 N. Ocultos 29 12 19 16 12 11
100.000 Interagdes 50%
12 N. Ocultos 26 17 20 16 12 10
100.000 Interagdes 45%
11 N. Ocultos 29 12 20 15 13 10
300.000 Interagdes 50%
12 N. Ocultos
Entrada Normalizada 28 11 25 11 17 5
16.928 Interagbes 48%
13 N. Ocultos
Entrada Normalizada 30 13 24 14 14 6
20.941 InteracOes 52%
12 N. Ocultos
Normalizada por 32 14 25 17 11 5
Evento Epileptogénico 55%
77.978 InteragOes
13 N. Ocultos
Normalizada por A 12 25 18 10 5
Evento Epileptogénico 59%
85.453 I nteragbes
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Tabela 3.4- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo, para as redes neurais sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada.

Foram utilizados os 58 sinais de teste.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
10 N. Ocultos 0,50 0,61 0,58 0,53
100.000 Interages
11 N. Ocultos 0,63 0,57 0,61 0,67
100.000 Interages
12 N. Ocultos 0,67 0,57 0,63 0,67
100.000 Interages
11 N. Ocultos 0,67 0,53 0,61 0,69
300.000 Interagcbes
12 N. Ocultos
Entrada Normalizada 0,83 0,39 0,60 0,69
16.928 Interacbes
13 N. Ocultos
Entrada Normalizada 0,80 0,50 0,63 0,70
20.941 InteragOes
12 N. Ocultos
Normalizada por Evento 0,83 0,61 0,70 0,78
Epileptogénico
77.978 Interagbes
13 N. Ocultos
Normalizada por Evento 0,83 0,65 0,71 0,78
Epileptogénico
85.453 InteracOes

Para os cinco sinais com piscada acrescentados no arquivo de teste somente um foi
detectado corretamente. O numero de falsos positivos aumentou, diminuindo a

especificidade darede.

3.3.2 Resultados das redes com caracterizacdo prévia dos sinais de

entrada

Os resultados relacionados ao nimero de acertos falsos positivos e negativos,
valores de sensibilidade e especificidade sdo encontrados na Tabela 3.5 e Tabela 3.6. Estes
resultados confirmam as tendéncias previstas anteriormente, melhorando sensivelmente a
sua confiabilidade, como pode ser certificado através dos valores de sensibilidade e

especificidade.
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Para 0 caso da rede com 12 neurbnios ocultos e entradas ndo-normalizadas,
observa-se que guase todos os eventos epileptogénicos foram detectados corretamente,
gerando um valor 2 para os falsos negativos e um vaor de sensibilidade igual a 0,9. A
especificidade, em torno de 0,8, pode ser considerada razodvel. Contudo, esta rede

apresenta alguns falsos positivos e um vaor consideravel do nimero de sinais indefinidos.

Tabela 3.5- Avaliacéo da eficiéncia das redes através do nimero de acertos, valores
indefinidos, verdadeiros positivos (V P), verdadeiros negativos (VP), falsos positivos (FP) e
falsos negativos (FN), com entradas sem pré-processamento e com caracterizagao prévia

dos sinais de entrada, segundo os 45 sinais de teste.

Rede Acertos n° VP VN FP FN
Valor absoluto| Indefinidos
e percentual
10 N. Ocultos 20 10 13 14 11 7
100.000 Interagbes 45%
12 N. Ocultos 30 10 18 20 5 2
100.000 Interagbes 67%
14 N. Ocultos 24 12 17 16 9 3
100.000 Interacdes 53%
12 N. Ocultos 29 11 18 20 5 2
300.000 Interagtes 64%
11 N. Ocultos
Entrada normalizada 21 14 14 18 7 6
35.413 Interagdes 47%
12 N. Ocultos
Entrada normalizada 24 11 15 17 8 5
39.484 InteracOes 53%
13 N. Ocultos
Entrada normalizada 25 7 16 16 9 4
35.627 Interagcdes 56%
11 N. Ocultos
Entrada normalizada 24 12 17 17 8 3
por Evento 53%
Epileptogénico
27.369 Interacoes
12 N. Ocultos
Entrada normalizada 24 10 17 15 10 3
por Evento 53%
Epileptogénico
15.871 Interagdes
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Tabela 3.6- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo, para as redes neurais treinadas com caracterizacéo prévia dos sinais de

entrada.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
10 N. Ocultos 0,65 0,56 0,54 0,67
100.000 Interagtes
12 N. Ocultos 0,90 0,80 0,78 0,91
100.000 Interacdes
14 N. Ocultos 0,85 0,64 0,65 0,84
100.000 Interacbes
12 N. Ocultos 0,90 0,80 0,78 0,91
300.000 I nteragdes
11 N. Ocultos
Entrada normalizada 0,70 0,72 0,67 0,75
35.413 Interagdes
12 N. Ocultos
Entrada normalizada 0,75 0,68 0,65 0,77
39.484 Interagdes
13 N. Ocultos
Entrada normalizada 0,80 0,64 0,64 0,80
35.627 Interacbes
11 N. Ocultos
Entrada normalizada 0,85 0,68 0,68 0,85
por Evento epileptogénico
27.369 Interacbes
12 N. Ocultos
Entrada normalizada 0,85 0,60 0,63 0,83
por Evento epileptogénico
15.871 InteragOes

Para as redes com entradas normalizadas é notada uma reducdo da especificidade
resultante do aumento do nimero de falsos positivos, comparadas com as especificidades
obtidas pelas redes com entradas ndo-normalizadas. Os resultados quanto a sensibilidade
destacam valores iguais a 0,90 para as entradas n&o- normalizadas e 0,85 para as entradas
normalizadas com referéncia a amplitude maxima de um evento epileptogénico.

E, entdo, desaconselhavel usar a normalizagio de sinais tendo como referéncia a
amplitude maxima dos sinais de entrada. Como uma forma de melhorar esses resultados é
sugerida neste trabalho uma normalizacéo em relacdo a amplitude méxima do evento a ser
detectado pela rede, no caso um evento epileptogénico.

A normalizacdo mostra uma reducdo consideravel no tempo de treinamento. A
RNA com entradas normalizadas necessita de 15.871 interacOes para atingir o erro 0,001,
enquanto a rede com entradas ndo-normalizadas é treinada até as 100.000 interacdes

méaximas.
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De certa forma, estes resultados confirmam a hipétese da necessidade de se treinar
as redes com alguns dos principais tipos de sinais encontrados no EEG, que possuem

probabilidade de estarem juntamente presentes com o evento o qual se desgja identificar.

3.4 Conclusdes e Discussdes

O uso de sinais sem um pré-processamento na entrada de uma rede neura artificia
€ questionavel, principalmente nos casos dos sinais do EEG. Estes sinais, apesar de
possuirem morfologia caracteristica s8o0 muito varidveis e imprevisiveis. Em adicao,
devido a presenca de artefatos, alguns sinais podem ser confundidos entre si dificultando
sua identificacdo pela rede. Mesmo com o melhor resultado obtido, a taxa de acertos €
considerada pequena.

Nas Tabelas 3.7 e 3.8 estdo destacadas as melhores representacfes para as redes
usando o sinal sem pré-processamento como entrada. Observa-se em cada caso a utilizagéo

da melhor configuracéo para 0 nimero de neurdnios ha camada oculta.

Tabela 3.7- Melhores resultados, quanto a porcentagem de acertos, nUmero de verdadeiros
positivos e negativos e nimero de fal sos positivos e negativos, fornecidos pelas redes

treinadas com sinais sem pré-processamento.

Rede Acertos Valores VP VN FP FN
Valor absoluto e| Indefinidos
per centual
Sem caracterizacdo 28 12 19 15 8 11
dossinais 53%
11 N. Ocultos

100.000 Interacdes
Sem caracterizagdo
dossinais A 11 25 17 6 5
13 N. Ocultos 64%
Normalizada por
Evento Epileptogénico
85.453 InteragOes

Com caracterizacdo 30 10 18 20 5 2
dossinais 67%
12 N. Ocultos

100.000 Interagdes
Com caracterizagdo
dossinais 24 10 17 15 10 3
12 N. Ocultos 53%
Normalizada por
Evento Epileptogénico
15.871 Interagbes
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Tabela 3.8- Melhores resultados, quanto a sensibilidade, especificidade, valor preditivo

positivo e valor preditivo negativo, fornecidos pelas redes treinadas com sinais sem pré-

processamento.
Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
Sem caracterizagdo dos sinais 0,63 0,65 0,70 0,58

11 N. Ocultos

100.000 Interagbes

Sem caracterizacdo dos sinais
13 N. Ocultos 0,83 0,74 0,81 0,78
Normalizada por Evento Epileptogénico
85.453 I nteragdes

Com caracterizagdo dos sinais 0,90 0,80 0,78 091
12 N. Ocultos

100.000 Interagdes

Com caracterizagdo dos sinais 0,85 0,60 0,63 0,85
12 N. Ocultos

Normalizada por Evento Epileptogénico
15.871 Interacdes

Os resultados quanto a sensibilidade e a especificidade (Tabela 3.8) confirmam que
a rede treinada usando a caracterizac8o prévia dos sinais de entrada é a melhor opcéo para
as aplicagbes de sinais sem pré-processamento.

Pode-se ressaltar o resultado em que as entradas normalizadas segundo a amplitude
maxima de um evento epileptogénico apresentam melhores resultados do que as entradas
normalizadas segundo a amplitude maxima apresentada por todos os sinais. Os valores de
falsos positivos contribuiram para este resultado, diminuindo a especificidade. O nimero
elevado de falsos positivos revela que as redes identificam sinais contendo eventos néo-
epileptogénicos como se fossem eventos epil eptogéni cos.

A maior dificuldade encontrada pela rede € distinguir os ruidos dos eventos
epileptogénicos, uma vez que ela define arquivos com ruidos como contendo eventos
epileptogénicos, refletindo no grande nimero de falsos positivos, repercutidos nos baixos
valores para a especificidade. Na Figura 3.9 € observada a semelhanga do sinal com ruidos
(em (b)) e um evento epileptogénico (em (a@)). Em alguns trechos, os sinais com ruidos
apresentam morfologias semelhantes as dos eventos epileptogénicos. O mesmo pode-se
dizer da semelhanca desses eventos com as piscadas, embora saiba-se que estas aparecem
somente em aguns canais e que possuem morfologia bem caracteristica, como mostra o
item (c) daFigura 3.9.
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Figura 3.9- Sinais encontrados nos registros do EEG que podem estar juntamente
presentes com um evento epileptogénico. Em (a), sinal com um evento epileptogénico. Em
(b), sinal com ruidos, cuja morfologia pode ser confundida com a forma espicular. Em (c),

uma piscada cuja morfologia pode ser confundida com a morfologia de um evento

epileptogénico.
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Existem também eventos epileptogénicos com morfologia semelhante a das ondas
alfa acompanhadas de longos trechos do EEG de fundo, podendo gerar erros nas respostas
da rede, como pode ser observado na Figura 3.10. As dimensfes desses eventos, sem

considerar a forma espicular, os tornam semel hantes.

Eventos Epileptogénicos
200 T T T T T T T T T

150 B

100 - B

-100 - B

-150 - B

200 1 1 1 1 1 1 1 1 1

(b) Ondas Alfa

150 B

100 - B
a0+ B

Egs _
-100 - B

-180 B

200 | | 1 1 1 1 1 1 1 2
10 20 30 40 a0 60 70 g0 a0 100% 10 [s)

Figura 3.10- Ondas afa encontradas nos registros do EEG que podem estar presentes
juntamente com um evento epileptogénico. Em (a), sinal com evento epileptogénico de
amplitude reduzida. Em (b), sinal com ondas alfa cuja morfologia pode ser confundidas

com a morfologia do evento epileptogénico.

Alguns eventos epileptogénicos de dimensdes reduzidas podem passar pelo EEG de
fundo, como os eventos apresentados na Figura 3.11. Este fato pode gerar falsos negativos.
Contudo, os resultados, em geral, ndo foram muito satisfatérios, o que sugere o0 uUso

de um pré-processamento dos sinais na entrada da rede.
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Para reduzir-se a taxa de falsos positivos, ao utilizar-se redes sem pré
processamento, é sugerida a retirada de sinais com amplitudes maiores que a faixa de
amplitude dos eventos epileptogénicos, isto € 200 m/, em modulo. Um esguema desta

proposta € mostrado na Figura 3.12.

Evento Epileptogénico

(@  2m . | | . . T T
m i} WWWMM“MWWMWMW-W
_QDD 1 | | 1 1 | | _2
200 400 B00 £00 1000 1200 1400 x 10~ [8]
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(b) 2DD T T T T T T T T T
mv
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10 20 30 40 &0 G0 /0 Gl 80 100 5 1IZI-2 (5]

Figura 3.11- Em (@), trecho de 15 segundos de um sinal do EEG contendo eventos
epileptogénicos. Em (b) trechos de 15 segundos de sinais do EEG contendo o EEG normal
de fundo. As dimensdes reduzidas dos eventos epileptogénicos podem fazer com que estes

eventos sejam confundidos com sinais normais do EEG de fundo.
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Figura 3.12- Sugestdo para 0 uso de redes neurais para identificar os eventos

epileptogénicos tendo como entradas os trechos dos sinais do EEG sem pré-processamento.
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CAPITULO 4
4. RNA'S COM ENTRADAS PRE-PROCESSADAS PELA
FFT UTILIZANDO-SE JANELAS

A andlise de sinais bioelétricos constitui-se do uso de métodos e ferramentas para
suainvestigacéo e pesquisa. Entdo, € extremamente importante conhecer as limitacOes e as
aplicagbes de cada um. A confiabilidade dos resultados € diretamente proporcional a
satisfacdo das hipoteses sobre as quais 0 método foi baseado. Deve-se satisfazer as
condigdes como estacionaridade, dimensionalidade apropriada, localizacdo no tempo e
freqiiéncia ou distribuicdo de energia, antes da aplicacdo de um determinado método.

Os sinais bioelétricos de interesse neste trabalho sdo essenciadmente néo-
estacionarios, estando classificados no ramo pertencente aos sinais estocasticos da Figura
4.1. Portanto, para se utilizar determinado tipo de método matemético no processamento de
snais ndo-estacionarios € necessario adequar-se a forma com que este sina deve ser
processado.

Sinal
II
Deterministico Estocéastico
Periddico Néo Estacionario Né&o
Periédico Estacionario
Sinusoidal Complexo Quase Transiente Ergodigo Néo
Periodico Ergddigo

Figura 4.1- Organizagdo usada na classificagdo de sinais, destacando-se a posi¢éo do sinal
estocastico ndo-estacionario, por representar alinha de caracteristicas dos sinais do EEG
[52].
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O uso do tratamento matemético baseado em defini¢bes no dominio da freqiéncia e
na determinacdo dos espectros € um meétodo de andlise utilizada para sinais bioelétricos,
devido ao fato de alguns eventos apresentarem freqUéncias bem caracteristicas. Estudos
relativos ao espectro de freqliéncias sdo bastante encontrados nos casos de andlise de sinais
do eletrocardiograma (ECG), devido, talvez, a sua relativa periodicidade. Dentre os
estudos envolvendo a andlise espectral de sinais de ECG, pode-se citar os desenvolvidos
por: Silva [53], que fez uma comparacéo entre a Transformada Rapida de Fourier Fast
Fourier Transform: (FFT)) e o sinal sem pré-processamento; Pinna [54], fez uma
comparacdo entre a FFT e o método Auto-Regressivo; Chen [55], usou a FFT para sinais
de batimento cardiacos; Brennan [56], fez uma detalhada andlise da transformada de
Fourier discreta e Minami [57], usou diretamente a FFT sobre o sinal de interesse.

Estudos relacionados as frequéncias caracteristicas de certos eventos encontrados
em sinais do EEG sdo relatados em diversas publicacBes e, na maioria das vezes, é
marcante o uso das formas de Fourier, sobretudo da FFT. Bokehi [4] usou atécnicada FFT
com periodogramas (algoritmo de Blackman Tukey) e a modelagem Auto-Regressiva, para
determinar freqliéncias dos sinais no EEG, mostrando que a modelagem auto-regressiva
consegue detectar componentes de freguiéncias bem préximas. Muthuswamy [5] fez um
estudo dos métodos de andlise espectral usando a FFT com a janela de Hamming e o
método Auto Regressivo, ressaltando as vantagens do método auto-regressivo em relagcéo a
FFT. Glaria [58] usou a FFT junto a Densidade Espectral de Poténcia e a janela de
Hamming para analisar sinais do EEG, em uma avaliacdo de técnicas anestésicas. Simpson
[59] fez uma andlise das janelas retangular e de Hamming para aplicagdo em sinais do
EEG. Ferdjallah [60] fez um estudo sobre a andlise do EEG utilizando a FFT truncada
através de uma fungdo sinc. Pilla[35] calculou através da FFT as frequéncias que seriam
utilizadas como padrées nos mapas de Kohonen. Garoos [61] apresentou um método
baseado na Densidade Espectral de Poténcia junto com a FFT para o célculo da freqiéncia
maxima e minima dos sinais do EEG. Hansson [62] fez uma extensiva comparacdo entre o
espectro obtido pelo méodo de mliltiplas janelas e janelas de Hamming, bem como o
espectro obtido usando os algoritmos auto-regressivo de média movel (autoregressive
moving average (ARMA)) e média ponderada de segmentos sobrepostos (weighted
overlapped segment averaging (WOSA)). Vé&rios estudos ja publicados (Celka[63], Ramos
[64,65], Ortolani [66], Rezek [67], Conradt [68]) utilizam algum método de ardlise
espectral parainvestigacOes em sinais do EEG.
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Este capitulo descreve as representacdes de Fourier, a representacéo de Fourier com
janela, a definicdo de uma janela adequada para sinais do EEG contendo eventos
epileptogénicos, as entradas e as saidas das redes com pré-processamento utilizando a
Transformada de Fourier com janela, o treinamento e os testes das RNA’s com entradas
pré-processadas pela Transformada de Fourier com janelas e finalmente s8o mostrados o0s

resultados obtidos e é realizada uma analise desses resultados.

4.1 As RepresentacOes de Fourier

A transformada de Fourier em sua forma discreta, comumente aplicada através do
algoritmo da Transformada Rapida de Fourier Fast Fourier Transform (FFT)) mostra
algumas limitacfes ao trabalhar com sinais bioel étricos, que sdo, em esséncia, estocasticos
nado-estacionarios. Contudo, ela € uma poderosa ferramenta para definir as componentes de
freqUéncia dos sinais. As explicacdes tedricas em torno das representacdes de Fourier sdo
temas de relatos em diversas publicacdes, sendo largamente estudada por varios autores,
tais como: Akay [69], Cohen [70], Haykin [71], Kraniauskas [72], Oppenheim [73],
Poularikas [74], Tompkins [75], Ingle [76], Krauss [77], Siqueira[78], Gomes [79].

Estas publicagbes detalham minuciosamente todos seus processamentos

matematicos. Anexo C deste trabalho mostra resumidamente suas principais formulagdes.

4.1.1 Representacdo da Transformada de Fourier na forma discreta

Para operacOes com funcles relativamente simples, a transformada de Fourier
representou uma formidével operagdo por muitos anos. Antes do desenvolvimento dos
computadores digitais, muitos métodos analiticos e experimentais foram investigados para
se determinar 0 espectro aproximado das fungdes originadas em sistemas fisicos. Com a
computacdo digital, a Transformada Continua de Fourier sofrem modificagdes, de modo a
definir um par de transformadas adequadas aos sistemas discretos. A Série de Fourier de
Tempo Discreto é a forma de Fourier utilizada em computadores digitais, e tanto a sua
representacdo no dominio do tempo, X[n], como a sua representacdo no dominio da
freqUéncia, X[K] , sdo caracterizadas por um conjunto finito de N nimeros. A Transformada
de Fourier Discreta no Tempo € obtida a partir da Série de Fourier de Tempo Discreto,

descrevendo um sinal ndo-periodico como limite de um sinal periddico, cujo periodo, N,
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aproxima-se do infinito. Este processo foi bem detalhado por alguns autores como Haykin
[71] e Oppenheim [73], estando, também, descrito no Anexo C deste trabal ho.

A representacdo da Transformada de Fourier para sinais discretos no tempo satisfaz
as propriedades desta transformada, tornando-a uma ferramenta poderosa para analisar 0s
problemas gue envolvem as combinagdes de tempo discreto e continuo. As propriedades
como a simetria, linearidade, deslocamento em freqiéncia e do deslocamento no tempo.
Esta representacdo € bem detalhada no teorema da amostragem, que possibilitam a
Transformada de Fourier ser usada como uma ferramenta de andlise, para as quatro classes
de sinais mostradas na Figura 4.1. Este teorema é alvo de estudos em muitos textos de
processamento digital de sinais e estd bem detalhado por Haykin [71], que relata a
amostragem dos sinais continuos no tempo e a subamostragem, que € a amostragem dos

sinais discretos no tempo.

4.1.2 Representacdo utilizando a transformada rapida de Fourier

Um grande nimero de multiplicacdes e adi¢es é necessario para o calculo daforma
discreta de Fourier. Cada termo consiste da multiplicacdo de um terno exponencial, o qual
€ sempre complexo, por outro termo, que pode ser real ou complexo. Cada um destes
termos é adicionado ao outro, sendo necesséarias (N)? multiplicages complexas e mais ou
menos 0 mesmo numero de adigdes complexas, no caculo do espectro para um valor
particular de k. Portanto, é necessario uma forma de reduzir este volume de célculos. Pode-
se notar que existe uma quantidade consideravel de redundéncia nas equagdes do calculo da
Transformada Discreta de Fourier.

O dgoritmo de Cooley-Tukey, publicado em 1965 @n Algorithm for Machine
Calculation of Complex Fourier Series, Mathematics of Computation) estabeleceu um
caminho para executar esta transformagdo com um numero de operagdes da ordem de N
log2N, 0 qual propiciou uma enorme economia no tempo de computagdo para grandes
conjuntos de amostras de sinais. Este algoritmo é conhecido como Transformada Rapida
de Fourier (Fast Fourier Transform (FFT)). No Anexo C deste trabalho sGo encontrados
relatos e formulagOes presentes no desenvolvimento da FFT.

Contudo, o célculo da Transformada de Fourier € feito em todo o intervalo para o

gual o sina é definido. Assim, os conjuntos diferenciados de componentes de freqiiéncia se
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confundirem em um Unico espectro de frequéncia sem qualquer relacdo com o tempo em
que ocorrem.

Em alguns estudos que abordam a Transformada de Fourier sdo relatadas criticas
guanto a sua eficiéncia, quando € aplicada em determinados casos, e estas criticas

geralmente baseiam se em trés fatores:

1- A Transformada de Fourier define as componentes de freqiiéncia do sinal, mas néo
define como estas componentes estdo distribuidas no tempo. Um transiente no sinal
n&o possui alocalizagcdo no tempo em que ocorreu.

2- Para sinais com diferentes eventos, porém de freqliéncias componentes iguais, a
Transformada de Fourier representa em um Unico espectro as varias componentes
desta fregliéncia.

3- A Transformada de Fourier € mais apropriada como ferramenta de processamento
de sinais estacion&ios enquanto na maioria dos casos reais 0S Sinals Sao

originalmente ndo-estacionarios, como por exemplo os sinais bioel étricos.

4.1.3 Representacdo no dominio da frequéncia utilizando a

densidade espectral de poténcia

A representacéo da Transformada de Fourier realmente possui limitagOes para o
tratamento de sinais bioelétricos. Neste caso sua aplicacéo, para obter as componentes de
fregiéncia destes tipos de sinais, deve ser baseada no uso de uma janela de dados adiada a
densidade espectral de poténcia (Power Spectral Density Function (PSD)), cujas definicbes
e relatos encontram-se no Anexo C deste trabalho. Cohen [70, 81] é um dos autores que
descreve longamente este tema citando exemplos da aplicacdo de PSD em EEG para a
andlise de detalhes espectrais aplicada a classificacdo automética de estagios do sono,
dependéncia anestésica, bem como a classificacdo de uma variedade de desordens
neurol 6gicas.

A energia ou poténcia do sina sdo preservadas na representacéo de Fourier. A
poténcia é definida como a integral ou 0 somatério do médulo do sinal elevado ao
quadrado, ao longo de um periodo normalizado pela duracéo do periodo. O espectro de
poténcia ou energia de um sinal é definido como o quadrado do espectro de magnitude.

Eles indicam como a poténcia ou a energia do sina sdo distribuidas em funcéo da
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fregiéncia. A forma discreta do espectro de energia, |X(jw)|? é representada pela relagdo de
Parseval definida na Equacéo (4.1) [70].

1%? > N1 2
E=5a x(n)]” = a|X(K) (4.2)
n=0 k=0

onde:
N € 0 nimero de amostras,
x(n) € aamplitude do sinal no dominio do tempo;

X(k) é aamplitude do sinal no dominio da freqiiéncia.

4.2 A Representacdo da Transformada de Fourier Utilizando Janela

O uso de janelas em conjunto com a transformada de Fourier € um artificio Util em
muitos registros de longa duragdo, onde a multiplicagcdo do sinal por umajanela de duragéo
finita zera o sinal fora do periodo de observacéo.

Uma funcgéo janela, representada no dominio do tempo por w(t), com transformada
de Fourier W(w)=F[w(t)], pode ser representada como mostrada na Figura 4.2. Nesta
representacdo sdo mostrados os I6bulos laterais, como parte da curva destacada por (b), e a
metade do I6bulo principal, como parte da curva destacada por (a). O Iébulo principal é
definido como a faixa de fregiiéncia entre o primeiro cruzamento por zero de sua resposta
em freqiiéncia W(e™) nos dois lados da origem. As regies de transiczo individual que se

situam nos dois lados do I6bulo principal sdo os |6bulos laterais.

MLP - metade do I6bulo principal
[dB] NLL - nivel do primeiro I6bulo lateral.

00
-20.0 NLL (b)
-40.0 @

MI P
-50.0 /\

-60.0 Fregliéncia

Figura 4.2- Umajanelatipica no dominio da frequéncia.
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E comum relacionar-se a performance de uma janela a0 comprimento dos seus
I6bulos, quando esta é representada no dominio da freqliéncia. Os I6bulos laterais sdo a
consequiéncia das aproximacdes oscilatdrias da resposta em freqiéncia. O ideal é uma
janela que reduz a0 maximo estas oscilagdes, isto é que apresente |ébulos laterais
reduzidos ou um maior nivel para o primeiro |6bulo lateral.

Segundo Cohen [70], geralmente usa-se estimar a densidade espectral de poténcia
junto as aplicacbes com a janela, para reduzir a dispersdo espectral. No entanto, para
cancelar-se completamente a dispersdo espectral € necessario 0 uso de uma janela que se
comporta como uma funcdo delta no dominio da freqiéncia, porém, tal janela ndo é
possivel sua execucdo. Para definir uma janela, que se assemelha a esta janela idedl, €
requerido que esta tenha a metade do I6bulo principal e o nivel dos I6bulos laterais os

menores possives.

4.2.1 Asjanelasclassicas

Em sintese, as janelas classicas definidas pela literatura sdo: a retangular, a
triangular, a de Bartlet, a de Hamming, a de Hanning, a de Blackman, a de Kaiser e a de
Chebyshev. A finalidade é escolher uma delas, para ser utilizada na obtenc@o do espectro
de freguéncias dos sinais do EEG em estudo. As formulacfes referentes a cada janela no
dominio do tempo e suas correspondentes Transformadas de Fourier sdo encontradas no
Anexo C deste trabalho.

A janela retangular é uma janela smples e muito utilizada. Contudo, seu
desempenho usualmente ndo é satisfatorio, devido a suas alteragdes bruscas no dominio do
tempo, as quais originam o fendmeno de Gibbs. O fenébmeno de Gibbs sdo oscilactes no
dominio da frequéncia.

Uma janela triangular € definida de forma a ndo possuir variagdes bruscas, como a
janelaretangular. A janela de Bartlett € uma versdo dajanelatriangular deslocada, isto é, a
Bartlett (n+2) éigua atriangular(n).

Asjanelas de Hanning, de Hamming, e de Blackman sdo combinacfes de sequiéncia
de sendides com frequiéncias 0,2p / (N-1) e 4p / (N-1), onde N é o comprimento da janela.
Estas janelas diferem entre s apenas por trés variaveis, que possuem valores fixos e

proprios para cada uma.
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A janela de Chebyshev minimiza a amplitude do Iébulo principal, para uma atura
do I6bulo lateral. E caracterizada por |6bulos laterais com a mesma altura como mostra a
Figura 4.3 (a). E a jandla de Kaiser € uma janela na qual a taxa de energia do l6bulo
principal € maximizada. Possui os niveis dos |6bulos laterais decrescentes a medida que se

distanciam do I6bulo principal como mostra a Figura 4.3 (b).

4.2.2 Andlise dos lébulos laterais e do I6bulo principal das janelas

classicas

A dificil ponderagdo entre os I6bulos laterais e o |6bulo principal para obter-se
mel hores resultados na utilizacdo das janelas cléssicas direciona um estudo de janelas onde
as dimensdes destes 16bulos podem ser determinadas segundo a necessidade. Dentre as
janelas, que possuem em suas equacdes variaveis que atuam nestes |6bul os, destacam-se as
janelas de Chebyshev e de Kaiser.

Nas ejuacdes referentes a cada janela, apresentadas no Anexo C deste trabalho,
observa-se gque na equacao da janela de Chebyshev aparece uma variavel a e na equacdo
da janela de Kaiser aparece uma variavel b. Estas variaveis séo relacionadas aos |6bulos,
apresertados por estas janelas no dominio da fregliéncia. Assim, variando-se os valores
destas variavel's, pode-se controlar as dimensdes destes |6bul os.

A janela de Chebyshev foi feita para produzir uma minima amplitude dos Iébulos
laterais para um determinado |6bulo principal. A variavel a registra a proporcéao do nivel
do I6bulo principa pelo nivel do I6bulo lateral. Para uma janela de Kaiser de comprimento
particular, o pardmetro b controla o |6bulo lateral.

No dominio da fregiéncia, as janelas de Chebyshev e de Kaiser possuem
representacbes semelhantes a Figura 4.3. Foram utilizados para a varidvel a os valores
iguais a 20, 40 e 60. Observa-se que estes vaores sdo iguais aos niveis negativos dos
I6bulos laterais. Os valores de b foram escolhidos de forma que a janela de Kaiser
apresertasse |6bulos laterais iguais os da janela de Chebyshev. Assim, as janelas de Kaiser
foram tragcadas com parémetros b iguais a 1, 4, 9 e, com os niveis dos I6bulos laterais
aproximadamente 20, 40 e 60, respectivamente.

A medida que os valores dos pardmetros aumentam a diferenca entre o nivel do
I6bulo principal e o nivel do primeiro I6bulo lateral aumenta, mas o valor da largura da

base do I6bulo principal também aumenta.
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Figura 4.3- Em (a), representactes no dominio da freguéncia para a jarela de Chebyshev,
de diferentes valores para variavel a (a=20, 40, 60). Em (b), representacdes para a Janela

de Kaiser, de diferentes valores paraavariavel b (b=1, 4, 9).

Parailustrar, a Figura 4.4 realiza um paralelo entre as janel as retangular, triangular,
Hamming, Hanning, Blackman, Chebyshev e Kaiser, segundo o comprimento dos |6bulos.

A janelaretangular possui um valor cercade-16 dB para o nivel do primeiro [6bulo
lateral, enquanto a janela triangular apresenta o primeiro I6bulo lateral em cerca de -26 dB.
A janela de Hamming apresenta uma melhor configuracdo quanto ao nivel do primeiro
I6bulo lateral, chegando ao valor de-50 dB, comparada com a janela de Hanning. A janela
de Blackman destaca-se a configuracdo para o primeiro nivel dos I6bulos laterais, sendo
este maior do que -60 dB, porém possui ampla base do 16bulo principal.

Nas representacdes para as janelas de Hamming, de Blackman e de Chebyshev a
varidvel a da jandla de Chebyshev é definida de forma que sua representacdo em
freqiiéncia apresenta o nivel do I6bulo principal igual a0 da janela de Hamming. E,
semelhantemente, a variavel b da janela de Kaiser é definida de forma que sua
representagcdo em freguéncia apresente o nivel do I6bulo principal igua ao da janela de
Hamming e de Blackman.

Em todos os casos, um aumento na diferenca entre os niveis do I6bulo principal e o
primeiro |6bulo lateral leva também a um aumento na largura da base do I6bulo principal,
gue € um efeito indesgjavel. Contudo, dentre as janelas classicas, pode-se destacar as
janelas de Chebyshev e de Kaiser devido a flexibilidade destas em manipular as dimensdes
dos I6bulos.
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Figura 4.4- Representacdo em freqliéncia das janel as retangular, triangular, Hamming,

Hanning, Blackman, Chebyshev e Kaiser.
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Enquanto os niveis dos primeiros [6bulos laterais sdo iguais para ambas as janelas,
de Kaiser e de Chebyshev, o I6bulo principal mostra uma minima diferenca na largura de
base, como mostra a Figura 4.5. Quando as janelas possuem |6bulos principais iguais, a
janela Chebyshev apresenta o nivel do primeiro I6bulo lateral ligeiramente maior que a
Kaiser.

(a (b)

Labulo principal e laterais- Chebyshev e Kaizer

Lébulo principal e laterais- Chebyshev e Kaizer
T T T T T T T

Chebyshey 7

Tl R

Kaiser
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Kaiser
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Figura 4.5- Respostas em frequéncia das janelas de Kaiser e de Chebyshev. Em (a), os
niveis dos primeiros |6bulos laterais séo iguais para ambas as janelas. Em (b), as larguras

dos I6bulos principais sdo iguais para ambas as janel as.

Os |6bulos laterais da janela de Chebyshev possuem um nivel constante, enquanto
na janela de Kaiser os niveis dos I6bulos laterais v@o decrementando, ficardo cada vez
mais destacados do |6bulo principal. Este efeito pode tornar a janela de Kaiser uma das
melhores opgdes para o processamento de determinado sinal.

A opcao em utilizar janelas para analisar um sina requer duas decisdes, que devem
ser tomadas inicialmente. Qual € a melhor janela, dentre as tradicionalmente utilizadas, que
melhor se enquadra dentro das caracteristicas do sina a ser analisado. E, qual € o melhor
tamanho dajanela

Entretanto, poucos sdo os estudos publicados sobre janelas e o porqué da sua
utilizacdo. Um dos trabalhos que mais explora os critérios para uma escolha foi realizado
por Cohen [70]. Ele propSe um sina resultante da soma de duas sendides, uma com
freqiéncia de 10,5 Hz e amplitude unitéria e outra com freqiiéncia de 16 Hz e amplitude
igual a 0,01. Este sinal foi tratado pelas janelas. retangular, triangular, de Hamming, de
Hanning e de Chebyshev, com destaque para a janela de Chebyshev como a que detectou
melhor as duas freqliéncias. Um estudo semelhante foi feito por Ingle e Proakis [76] e
Hankin e Veen [71].
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4.3 Definicao de uma Janela Adequada para Sinais do EEG Contendo

Eventos Epileptogénicos

No intuito de definir-se uma janela adequada para ser usada junto a FFT, na
deteccdo das freqliéncias em sinais biomédicos, alguns testes foram propostos. Estes testes
consistem do célculo das freqliéncias presentes em varios tipos de sinais utilizando-se as
janelas classicas.

O método da densidade espectral de poténcia Power Spectral Density, (PSD))
apresentouse como o de uso mais indicado, sendo referéncia em todos 0s casos dos testes.
A PSD foi detalhada por Haykin [71, 80] e Cohen [70, 81] e encontra-se referenciada no
Anexo C deste trabalho.

4.3.1 Andlise da eficiéncia das janelas classicas na deteccéo de frequéncias

conhecidas

Inicialmente utilizou-se como sinal de andlise a soma de sendides envolvendo todas
as freqUiéncias que podem estar presentes na faixa critica da epilepsia, que € de 2 a 20 Hz,
podendo-se encontrar eventos definidos entre 2.5 a 3 Hz. Os comprimentos de cada janela
foram as poténcias de dois como: 32, 64, 128, 256, 512, 1024.

Os sinais do EEG com evento epileptogénico possuem baixas freqliéncias e um
intervalo de dificil deteccdo; poucas janelas conseguiram detectar todas as freqiiéncias em
guestdo, ficando as janelas cléassicas de 512 e 1024 pontos como as mais recomendaveis.
Este fato pode ser constatado na Figura 4.6, onde uma janela de Hamming de 256 pontos
ndo foi capaz de definir o grupo de baixas fregiiéncias (2, 2,5 e 3 Hz), mostrando em um
Unico espectro as trés freqliéncias, enquanto a mesma janela com 1024 pontos destacou
visivelmente estas frequiéncias em espectros diferentes.

Foi proposto, também, neste trabalho, um sinal onde as frequéncias decrescem ao
longo do trecho considerado como mostrado na Figura 4.7 (a). Os resultados seguiram a
mesma tendéncia, com destaque para as janelas com 1024 pontos de Kaiser, de Chebshev,

como ilustrado na Figura 4.7 (b).
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Figura 4.6- Uso de uma janela de Hamming para detectar as freqiiéncias componentes no
sinal do EEG com evento epileptogénico, isto &, 2; 2,5; 3; 6; 10 e 20 Hz. Em (&), uma
janela de 256 pontos, em (b), ajanela de 512 pontos, em (c), ajanela de 1024 pontos.
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Figura4.7- Em (a), sina senoidal composto de fregiiéncias iguaisa 5, 10 e 20 Hz. Em (b),

resultado do uso das janelas classicas para identificar as frequiéncias deste sinal.
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A dificuldade encontrada consistiu na deteccdo de baixas frequéncias, com valores
muito préximos como 3 e 5 Hz. Para freqiiéncias proximas, como 2 e 3 Hz, a utilizacdo de
janelas menores, como de 32 e de 64 pontos, resultou em um espectro onde ndo
distinguem-se com exatiddo uma freqiéncia da outra, pois as mesmas apareceram em um
Unico espectro.

Tabelas referentes aos tipos de testes e resultados sdo encontradas no Anexo E
deste trabal ho.

Uma observacdo a ser destacada nas andlises dos resultados destes testes refere-se a
sensibilidade deste método quanto a amplitude do sinal. A amplitude do espectro foi
proporciona a amplitude do sinal, fato observado na Figura 4.8. Quanto menor a amplitude

imposta ao sinal, mais dificil foi a deteccdo da freqiéncia envolvida.

Kaiser (1024)
140 T
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100 -
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ol . . | .
] 5 10 15 20 25 30
Fregiéncia Hz

Figura 4.8- Espectro de frequiéncias de um sinal formado pela soma de senides, uma com

amplitude 1 e frequéncia de 2 Hz e outra de amplitude 0,2 e freqliéncia de 20 Hz.

Ao se destacar as janelas de Kaiser e de Chebyshev como as melhores opcoes,
deve-se ressaltar que as variaveis, a e b, que controlam a magnitude dos I6bulos laterais e
do I6bulo principal, sdo de fundamental importancia. Uma escolha do parametro a da
janela de Chebyshev menor que 10 pode gerar um espectro com oscilagdes na resposta,
como mostrado na Figura 4.9. No entanto, estas oscilacBes desaparecem quando € usada
uma janela de Chebyshev com a maior que 10. Pode-se notar também o deslocamento da
linha de freqiéncias, apresentando uma ligeira inclinagdo, na janela de Chebyshev com
1024 pontos. No entanto, estas oscilagGes desaparecem quando é usada uma janela de

Chebyshev com a igual a 20 ou 40, correspondente aos valoresde b iguaisal e 4.
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Figura 4.9- Espectros de frequéncias de 10 e 20 Hz, obtidos com janelas de 256, 512 e
1024 pontos, respectivamente, de cima para baixo. Em (@), visualiza-se os espectros
gerados por uma janela de Kaiser (b=0.5). Em (b), os espectros gerados por uma janela de
Chebyshev (a=10).

4.3.2 Andlise da eficiéncia das janelas classicas na deteccéo de frequéncias

em sinais do EEG contendo um evento epileptogénico

A janela de Kaiser mostra uma forte tendéncia em adequar-se as necessidades dos
sinais em questdo. Os melhores resultados destacaram as janelas de Kaiser, com variavel b

igua a1, e de Chebyshev, com varidvel a igual a 20, como mostrado na Figura 4.10.
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Figura 4.10- Resultados dos espectros de um sinal do EEG. Em (a), utiliza-se umajanela
deKaiser (b =1, 4e9). Em (b), utiliza-se uma janela de Chebyshev (a = 20, 40 e 60).
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Os espectros resultantes da aplicacdo da transformada de Fourier e janelas cléssicas

no sinal do EEG contendo a espicula da Figura4.11, sGo mostrados na Figura 4.12.
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Figura 4.11- Sinal dos testes com um evento epileptogénico entre os pontos 800 a 900.

4 o'
(5] 4570 [4E] 35
4 Al
35
251
3
25 “i
2 15k
15
il
i
USH
5
. A FL
0 o0 40 B0 @0 100 120 140 180 1A 200 [Hz) o 20 40 B0 B1 100 120 140 160 ed 200 [Hz]
(a) Bartlett (b) Hanning
i 4
10 10
[dB] 457 [dE] 252
4l
a5t 2r
3l
15}
25
5l
e
15}
i 05
s
a NI " A " 0 /\« e AN S i
0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200 [HZ 0 18 2 30 4 5 B0 70 80 890 100 [HZ]
(c) Hamming (d) Blackman
i PSD/Kaiser(1024
(i3] LD (o) PR
8000 7L
7000
&L
G000
5
5000
ni
4000
2000 i
- / | /
- WVM i
8 - " . - Pl i 0 . 1 e P i e e
0 10 O s 4 & 60 70 B0 90 100 [Hal b m @ a @ w5 oo
(e) Kaiser (f) Chebyshev

Figura 4.12- Espectros do sinal do EEG da Figura 4.16 obtidos a partir das janelas

cléssicas. As setas indicam diferentes picos para os espectros obtidos pelas diferentes

janelas.
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As setas indicadas na Figura 4.12 marcam os pontos onde os espectros dos sinais
analisados apresentam-se diferentes, quando obtidos pelas diferentes janelas classicas.
Observa-se, por exemplo, que a seta identificando as fregtiéncias em torno de 10 Hz mostra
um Unico pico para as janelas de Bartlett, de Hanning, de Hamming, e de Blackman,
enquanto mostra trés picos identificando trés frequiéncias diferentes, para os casos das
janelas Chebyshev e Kaiser.

A questdo relevante € determinar-se qual destas configuragdes melhor representa as
freqUéncias de interesse, presentes no sinal do EEG.

Quando a diferenca de amplitude entre um ponto e o0 seu consecutivo for
consideravel, diz-se que o ponto de maior amplitude foi definida uma freqiéncia. Assim,
guanto maior a variabilidade das amplitudes dos pontos do espectro, maior sera a definicdo
da localizacdo em freguiéncias do espectro.

Uma forma de analisar arelag@o entre o espectro e 0s pontos representativos na sua
formacdo € considerar os pontos vizinhos como mostrados na Figura 4.13.

Sgja x, 0 ponto candidato a ser um ponto representativo para a formagdo do
espectro, X1 0 ponto imediatamente antecessor e X,:1 0 ponto adjacente a direita. Para um
espectro bem definido, %,-1 < X < Xn+1, de forma que o ponto central x, esteja destacado, e
a distancia entre estes pontos sgja mensuravel. Foi necessario eliminar-se pontos com

distancias muito pequenas entre si e que ndo eram perceptiveis no espectro.
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Figura 4.13- Magnitudes dos pontos representativos das freqliéncias de um espectro para

um sinal do EEG contendo evento epileptogénico.



RNA'’s com Entradas Pré-Processadas pela FFT Utilizando-se Janelas 62

Para 9 sinais do EEG contendo eventos epileptogénicos, foram obtidos valores das
amplitudes dos espectros, fornecidos pelas janelas classicas, para SUCESSIVOS pontos
considerados como: Xn-1, % € Xn+1. Foram contados 0s casos onde Xp-1 < X, < Xn+l,
considerados como os pontos de deteccdo das frequéncias e, para cada x, calculado, a
distancia relativa entre os pontos adjacentes e antecessor. A totalizacdo dos pontos que
possam representar um espectro encontra-se na Tabela 4.1. Para esta andlise ndo foi
considerada a janela Retangular, devido ao efeito de Gibbs, que “mascara’ a variabilidade

dos resultados.

Tabela 4.1- Resultados da andlise das distancias e magnitudes dos pontos do espectro,
aplicadas aos espectros obtidos pelas janelas classicas, em 9 trechos de sinais do EEG.

Trechos | Bartlett Hanning Hamming |Blackman |Kaiser Chebyshev
EEG1 9 8 8 8 1 9
EEG2 7 6 7 6 9 8
EEG3 10 10 9 10 10 11
EEG4 8 8 8 6 10 8
EEG5 3 4 3 4 6 4
EEG6 5 5 1 5 9 6
EEG7 8 9 9 9 8 7
EEG8 5 4 5 3 8 5
EEG9 7 7 7 5 8 7
Média 7 7 7 6 9 7

Os valores obtidos na Tabela 4.1 relacionam o nimero de pontos onde a magnitude
espectral corresponde ao caso onde X..1 < X, < Xn+1 € cuja distancia entre os pontos esteja
dentro de um limite no qual sgja possivel diferenciar-se um ponto do outro.

Os parametros estatisticos basicos relacionados aos resultados de cada janela
cléssica, aplicada no sinal da Figura 4.11, sdo relatados na Tabela 4.2. O coeficiente de
variagdo determina a variag8o relativa obtida nos resultados das janelas, mostrando seu
maior ou menor grau de dispersdo, ou sga, variabilidade dos dados para definicdo do

espectro.
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Tabela 4.2- Valores estatisticos basi cos rel acionados as magnitudes do espectro

(dB) obtidos com o uso das janelas classicas no tratamento do sinal do EEG mostrado na

Figura4.11.
Magnitude Média | Desvio Padréo | Covariancia|Coeficiente
Janelas maxima (1,0e+004) (1,0e+008) de
Variacdo

Bartlett 44113 4.771,2 0,8631 0,7449 1,8089
Hanning 34.667 4.313,0 0,6910 04775 1,6022
Hamming 40.129 4.558,7 0,7930 0,6289 1,7396
Blackman 23544 3.8429 0,4848 0,2350 1,2615
Kaiser 49.835 5.077,3 0,9747 0,9501 1,9198
Chebyshev 44.644 4.731,1 0,8798 0,7741 1,8597

O teste estatistico T (qui-quadrado), que encontra-se descrito no Anexo D deste
trabal ho, também foi utilizado com afinalidade de avaliar se os espectros obtidos por cada
janela clédssica mostram as diferencas significativas ou se os espectros ndo diferem
significativamente. O valor critico obtido para T foi igual a 6,9185 e os valores de T
obtido na comparacao dos espectros fornecidos pelas janelas, duas a duas, encontrantse na
Tabela 4.3. Se o valor de T? for menor que o critico os espectros sdo considerados
semelhantes e se for maior os espectros diferem significativamente. Os resultados mostram
gue somente na comparagao realizada entre as janelas de Kaiser e de Chebyshev e nas

janelas de Kaiser e Hamming, o vaor encontrado para T? superou o valor minimo
estipulado de 6,9185.

Tabela 4.3- Resultados do teste T2 aplicado nas diferencas entre as magnitudes dos

espectros fornecidos por duas janelas classicas.

Janelas Comparadas T
Retangular 2,4849
Hamming
Hanning 1,8401
Hamming
Hamming 2,0493
Blackman
Hamming 6,9990
Kaiser
Chebyshev 8,8063
Kaiser
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Um estudo dos I6bulos laterais do I6bulo principal das janelas de Kaiser e
Chebyshev, juntamente com os resultados relacionados a deteccéo das frequiéncias, indica
gue ajanela de Chebyshev de parémetro igual a 20 e a janela de Kaiser de parametro igual
a1 sdo adequadas por apresentarem um I6bulo principal mais estreito e acentuado.

O estudo estatistico relacionado a variabilidade do espectro de magnitude, para
nove sinais do EEG contendo evento epileptogénico, indica a grande variabilidade da
janela de Kaiser. Esta variabilidade evidencia os pontos que realmente contam para formar

0 espectro das frequiéncias presentes no sinal original.

44 Entradas e Saidas das Redes com Pré-Processamento pela
Transformada de Fourier Utilizando-se Janelas

Os mesmos sinais sem pré-processamento utilizados como entradas da rede no
Capitulo 3 deste trabalho séo agora tratados pela FFT com janela de Kaiser de 1024 pontos
eb igual a 1. Os espectros resultantes deste processo sdo expostos na entrada da rede, com
0 intuito de se destacar 0s possiveis eventos epileptogéni cos.

Os diversos tipos de eventos com Seus respectivos espectros encontramse
representados nas Figuras 4.14 a 4.16, com escalas diferentes.
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Figura 4.14- Registro do EEG com evento epileptogénico e seu respectivo espectro.
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Figura 4.16- Eventos com seus respectivos espectros. Em (a), registro com piscada. Em

(b), registro com ruidos.
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Nas Figuras 4.14 a 4.16 os eventos e seus correspondentes espectros encontramse
em escalas diferentes com a finalidade de melhorar a visualizag8o das caracteristicas da
sua forma espectral. A escolha de uma escala para comportar todos os tipos de eventos, 0s
eventos de maiores amplitudes ficariam bem representados, mas os demais eventos

resultariam em espectros mal definidos.

Pode-se observar uma diferenga significativa nas magnitudes dos espectros
resultantes dos sinais com ruidos e piscadas, relacionadas as magnitudes apresentadas pelas
ondas afa e EEG de fundo. Os registros com eventos epileptogénicos ficam em uma
posicdo intermediaria.

Os procedimentos relativos as implementacfes das redes desenvolvidas para terem
nas entradas os espectros dos sinais, foram os mesmos realizados com 0s sinais sem pré-
processamento. Os registros escolhidos foram os mesmos, para todos os conjuntos de

treinamento e teste. A Unica variagdo foi arotina do cdlculo do espectro, acrescentada antes

da entrada da rede, como generaliza o diagrama mostrado na Figura 4.17.

Trechos de Sinais do EEG

Espectros

Figura 4.17- Esquema simplificado de umarede, tendo como entrada a magnitude dos

espectros de trechos de sinais do EEG.

Observa-se que o resultado da FFT é dado em uma janela de 100 pontos no eixo das
freqliéncias os quais formam os 100 vetores de entrada. E, os valores da magnitude em dB
correspondem aos valores na entrada da rede. Foram treinadas redes com 10 a 14

neurénios na camada oculta e um neurbnio na saida como descritas no Capitulo 2 deste
trabal ho.
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45 Treinamento e Teste

Seguiu-se a mesma proposta para 0s conjuntos de treinamento e teste utilizados nas
redes sem pré-processamento mostrados no capitulo 3 deste trabalho. Propde-se um
arquivo de treinamento sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada, e um arquivo com
caracterizacdo préviados sinais de entrada. A Figura 2.7, encontrada no Capitulo 2, propde
a organizagdo bésica para as redes. O pré-processamento foi acrescentado na Figura 4.21,

para completar a organizacao destas redes.

l Sinaisdo EEG

l

1° Conjunto: 2° Conjunto:
Sem car acterizagao prévia Com car acterizagdo prévia
dossinaisdeentrada dos sinaisdeentrada
ComEventos Epileptogénicos Com Eventos Epileptogénicos e N&o-
e N&o-epileptogénicos. Epileptogénicos previamente definidos.

I Espectro obtido pela FFT utilizando-sejanela de Kaiser.

RedesNeuraisArtificiais

Figura 4.18- Desenvolvimento das RNA’s com entradas baseadas no espectro dos sinais.

Foram consideradas redes com entradas normaizadas e ndo-normalizadas. A
normalizacdo foi realizada segundo a amplitude méxima da entrada da rede e segundo a

amplitude méxima do espectro do evento epileptogénico de maior amplitude.

4.6 Resultados e Andlise dos Resultados

No Anexo B deste trabalho sdo encontrados os graficos resultantes do treinamento
de cada rede. N&o houve uma reducéo substancial no tempo de treinamento com entradas

normalizadas.
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4.6.1 RNA sem car acterizacéo preévia dos sinaisde entrada

As redes sem caracterizac8o prévia dos sinais de entrada foram treinadas para
classificar espectros de sinais, sem se preocupar com o tipo de atividade ou evento
existente nestes sinais. Sua meta era distinguir o espectro de um sinal contendo eventos
epileptogénicos, do espectro de um sina contendo atividades e eventos n&o

epileptogénicos.

Os resultados das redes treinadas sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada e
com as variaghes dos neurdnios da camada oculta, para determinacdo de uma melhor
topologia de rede, sdo visualizados nas Tabelas 4.4 e 4.5. Nestes testes utilizou-se 53

espectros dos sinais de teste, sendo 30 espectros de sinais com eventos epileptogénicos e 23

espectros de sinais com 0s eventos ndo-epil eptogéni cos.

Tabela 4.4- Resultados quanto aos niimeros de acertos, valores indefinidos, verdadeiros
positivos (VP), verdadeiros negativos (VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN),

obtidos pelas redes sem caracterizagdo prévia dos sinais de entrada.

Acertos
Rede Valor Indefinidos VP VN FP FN
absolutoe
per centual

12 N. Ocultos 35 14 18 21 2 12
100.000 Interagbes (66%)
13 N. Ocultos 40 10 22 22 1 8
100.000 I nteracbes (75%)
14 N. Ocultos A 12 17 2 1 13
100.000 I nteracbes (64%)
13 N. Ocultos 33 12 22 22 1 8
300.000 Interacdes (72%)
13 N. Ocultos 30 2 28 2 21 2
Normalizada (57%)
100.000 Interacbes
13 N. Ocultos 42 3 27 17 6 3
Normal i zada,sggundo a (79%)
amplitude méxima do
espectro de um evento
epileptogénico
100.000 Interacdes
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Tabela 4.5- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, para as mesmas redes neurais sem caracterizacdo prévia dos sinais de

entrada.

Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
12 N. Ocultos 0,60 0,91 0,90 0,63
100.000 Interagdes
13 N. Ocultos 0,73 0,96 0,96 0,73
100.000 Interagdes
14 N. Ocultos 0,57 0,96 0,94 0,63
100.000 Interagdes
13 N. Ocultos 0,73 0,96 0,96 0,73
300.000 Interacdes
13 N. Ocultos 0,93 0,09 0,557 0,50
Normalizada
100.000 Interagbes
13 N. Ocultos 0,90 0,74 0,82 0,85
Normalizada segundo aamplitude
maxima do espectro de um evento
epileptogénico
100.000 Interagdes

N&o houve alteracdes significativas nos resultados quando foi aumentado o nimero
de interagbes de 100.000 para 300.000, a ndo ser um incremento no tempo de treinamento.

A rede com entrada normalizada mostrou se deficiente, apresentando elevado valor
de falsos positivos. A normalizagdo segundo a amplitude méxima do espectro de um sinal
contendo evento epileptogénico reduziu o nimero de saidas indefinidas e aumentou o
numero de acertos. No entanto, continuou-se com um alto nimero de falsos positivos.

O acréscimo de cinco trechos de sinais contendo piscada no conjunto de teste
fornece os resultados mostrados nas Tabelas 4.6 e 4.7.

Os resultados mostraram alteracBes comparando-se a rede testada sem as piscadas.
Resultou em uma menor taxa de especificidade devido ao aumento do nimero de falsos
positivos e indicou que algumas destas piscadas sdo confundidas com eventos
epileptogénicos pelas redes neurais. No entanto, o valor da sensibilidade ndo foi afetado.
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Tabela 4.6- Resultados obtidos pelas redes com os 58 espectros de sinais de teste, sendo
30 espectros de sinais com eventos epileptogénicos, 23 espectros de sinais com eventos

nao-epileptogénicos e destes, 5 espectros de trechos com piscadas.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Indefinidos
absolutoe
per centual
13 N. Ocultos 40 10 22 22 6 8
100.000 Interacdes (69%)
14 N. Ocultos 36 13 17 25 3 13
100.000 Interagdes (62%)
13 N. Ocultos 27 7 25 5 23 5
Normalizada (47%)
100.000 Interagdes
13N. Ocultos 4 3 27 19 9 3
Normalizada segundo (76%)
aamplitude maxima
do espectro deum
evento epileptogénico
100.000 Interagbes

Tabela 4.7- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo, para as mesmas redes neurais definidas na Tabela 4.6.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
13 N. Ocultos 0,73 0,78 0,78 0,73
100.000 Interagdes
14 N. Ocultos 0,57 0,90 0,85 0,66
100.000 Interacbes
13 N. Ocultos 0,83 0,18 0,52 0,50
Normalizada
100.000 Interacdes
13N. Ocultos 0,90 0,68 0,75 0,86
Normalizada segundo a amplitude
maxima do espectro de um evento
epileptogénico
100.000 Interacdes

4.6.2 Redes com car acterizacao prévia dos sinais de entrada

A segunda abordagem do conjunto de treinamento selecionou os registros conforme
grupos pré-estabel ecidos nos sinais contendo evento epileptogénicos, bem como nos sinais
contendo eventos néo-epileptogénicos, como ruidos e piscadas. Estes sinais também foram
tratados pela transformada de Fourier utilizando-se a janela de Kaiser de 1024 pontos e
variavel b igua a 1. O conjunto de teste seguiu as mesmas defini¢cBes do conjunto de

treinamento, diferenciando cada grupo de sinal conforme as caracteristicas de sua forma.
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Os resultados relacionados ao numero de acertos, falsos positivos e negativos sao
encontrados na Tabela 4.8. Na sequéncia, a Tabela 4.9 apresenta os valores de
sensibilidade e especificidade obtidos nos testes propostos.

Tabela 4.8- Resultados obtidos pelas redes com 0s 45 espectros de sinais de teste, isto €,
20 espectros de sinais com eventos epileptogénicos e 25 espectros de sinais com 0s eventos

n&o epileptogénicos, com caracteristicas previamente definidas.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Indefinidos
absoluto e
per centual

10 N. Ocultos 27 10 15 18 7 5

100.000 Interagdes (60%)

12 N. Ocultos 27 13 14 23 2 6

100.000 Interagdes (60%)

13 N. Ocultos 23 16 12 23 2 8

100.000 Interages (52%)

12 N. Ocultos 25 15 14 23 2 6

300.000 I nteracbes (56%)

12 N. Ocultos 25 7 18 12 13 2
Normalizada (56%)

100.000 Interacdes

12 N. Ocultos 26 6 17 13 12 3

Normalizada segundo a (56%)

amplitude maxima do

espectro de um evento

epileptogénico

87.667 Interacdes

Tabela 4.9- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, para as mesmas redes neurais definidas na Tabela 4.8.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
10 N. Ocultos 0,75 0,72 0,68 0,78
100.000 Interagcdes
12 N. Ocultos 0,70 0,92 0,87 0,79
100.000 Interagbes
13 N. Ocultos 0,60 0,92 0,86 0,74
100.000 Interacbes
12 N. Ocultos 0,70 0,92 0,86 0,79
300.000 Interagdes
12 N. Ocultos 0,90 0,52 0,60 0,87
Normalizada
100.000 Interacbes
12 N. Ocultos 0,85 0,52 0,59 0,81
Normalizada segundo a
amplitude méxima do espectro
de um evento epileptogénico
87.667 Interacdes
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A tendéncia de se obter um nimero elevado de falsos positivos, quando o sinal de
entrada da rede é normalizado, novamente foi confirmada. Tanto normalizando-se as
entradas em relacdo a amplitude maxima de um evento epileptogénico, bem como em

relacéo a amplitude maxima de seu espectro.

4.7 Conclusdes e Discussoes

Nas Tabelas 4.10 e 4.11 estdo destacados os melhores resultados das redes usando o
espectro dos sinais contidos nos arquivos de entrada. Em cada caso observa-se a utilizagdo
da melhor configuracdo para 0 nimero de neurénios na camada oculta.

O uso deste pré-processamento na entrada das redes mostra uma sensivel melhora
dos resultados comparados aos resultados das redes sem pré-processamento.

Contudo, em todas as redes analisadas os nimeros de falsos positivos e negativos

encontram-se presentes. Em algumas redes estes valores sdo considerados elevados.

Tabela 4.10- Melhores resultados das redes treinadas com sinais pré-processados pelo
espectro obtido pela FFT utilizando-se ajanelade Kaiser.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Indefinidos
absoluto e
per centual
Sem caracterizagdo dos 40 10 22 22 1 8
sinais (75%)
13 N. Ocultos
Sem caracterizacdo dos 12 3 27 17 6 3
sinais. 13 N. Ocultos. (79%)

Normalizada segundo a
amplitude méxima do
espectro de um evento

epileptogénico

Com caracterizagéo dos 27 13 14 23 2 6
sinais (60%)

12 N. Ocultos

Com caracterizacéo dos 26 6 17 13 12 3
sinais. 12 N. Ocultos. (56%)

Normalizada segundo a
amplitude méxima do
espectro de um evento
epileptogénico

Na Tabela 4.10 os acertos s30 dados em valor absoluto e percentual. E registrado o

nimero de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.
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Tabela 4.11- Melhores resultados referentes aos val ores de sensibilidade, especificidade,
valor preditivo positivo e valor preditivo negativo, para as mesmas redes neurais definidas
na Tabela 4.10.

Rede Sensbilidade Especificidade | VPP VPN
Sem caracterizacdo dos sinais 0,73 0,96 0,96 0,73
13 N. Ocultos
Sem caracterizacdo dos sinais. 0,90 0,74 0,82 0,85
13 N. Ocultos.
Normalizada segundo a
amplitude méxima do espectro
de um evento epileptogénico
Com caracterizagdo dos sinais 0,70 0,92 0,87 0,79
12 N. Ocultos
Com caracterizagdo dos sinais. 0,85 0,52 0,59 0,81
12 N. Ocultos.
Normalizada segundo a
amplitude maxima do espectro
de um evento epileptogénico

O ideal éfazer um refinamento dos sinais ao montar-se 0s conjuntos de treinamento
e teste das redes. Como as amplitudes de trechos com ruidos e piscadas, na maioria das
vezes, possuem valores elevados em relacdo aos eventos epileptogénicos, pode-se atribuir
um limiar para a amplitude méxima dos sinais analisados pelas redes. Se a amplitude
maxima ultrapassar este limiar, assume-se que neste trecho existem piscadas ou ruidos, ndo
sendo considerados na entrada da rede.

A Figura 4.22 mostra uma sugestdo para se adequar as redes neurais a identificagdo
de eventos epileptogénicos, utilizando-se como sinais de entrada os espectros dos sinais
obtidos pelo processo de gjanelamento. A proposta € eiminar-se os trechos de sinais
“contaminados’ por ruidos e piscadas que, embora possam conter alguma atividade
epileptogénica, geralmente geram dlvidas quanto a deteccdo. Se a magnitude do espectro
do sinal de entrada for maior do que a dos eventos epileptogénicos o sinal € considerado

como contendo evento ndo-epil eptogéni co.
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Figura 4.19- Sugestdo para o uso de redes neurais tendo como entrada a magnitude dos

espectros de trechos de sinais do EEG.
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CAPITULOS5
5. RNA'S COM ENTRADAS PRE-PROCESSADAS
UTILIZANDO-SE A ANALISE TEMPO-FREQUENCIA

A Transformada de Fourier fornece as caracteristicas espectrais de freqiiéncia de
um sinal, entretanto, existem questionamentos em torno deste método no que se refere a
estacionaridade do sinal original. Os métodos de Fourier ndo sdo geralmente apropriados
para a andise de sinais com componentes transientes, no entanto sdo largamente utilizados
na andlise de sinais biomédicos, 0s quais sdo freqlentemente ndo-estacionérios. Para
satisfazer-se a condicdo de estacionaridade, € comum dividir-se os longos trechos do sina
em blocos de curta duragdo. Esta forma de tratar a transformada de Fourier foi proposta
inicialmente por Gabor, através da Transformada de Fourier de Cuto Termo [69].

Para a andlise de freqliéncias em sinais ndo-estacionarios, como os sinais do EEG, o
método indicado € o uso da andlise em tempo e freqliéncia. Esta andlise representa o sinal e
suas componentes espectrais como funcdo do tempo. Em outras palavras, € uma
representacdo espectral variavel no tempo, com o tempo e a frequéncia representando os
dois eixos principais do grafico. Em sintese, 0 método fornece os instantes de tempo em
gue certos componentes espectrais do sinal sdo observados.

Nos ultimos anos, o tratamento matematico baseado nas representacdes tempo-
freqiéncia vem se destacando em muitos estudos relacionados a sinais bioelétricos,
principalmente nagueles dedicados a interpretacdo dos sinais do EEG. Contudo, suas
formulacdes tedricas ainda sd0 muito pouco exploradas pela literatura, em comparagdo
com as formas tradicionais de Fourier. Dentre as referéncias que mais detalham estes
conceitos pode-se destacar os trabalhos de Akal [69], Haykin [71] e Gomes [79]. Em todos
os relatos, o tema do tempo-freqiiéncia é tratado como uma interligacdo entre as formas
tradicionais de Fourier e a representacdo tempo-escala relacionada a Transformada
Wavelet.

Alguns trabalhos vém sendo publicados, utilizando-se como método basico de
andlise a representagdo no plano tempo-freqiéncia, principamente em estudos
relacionados a sinais bioelétricos. Dentre estes trabalhos séo ressaltadas as aplicacdes
envolvendo sinais do EEG em analises de eventos relativos a crises epilépticas. Bergery

[82], utiliza um algoritmo rapido baseado nas Representacdes de Gabor para detectar, em
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sinais do EEG, trechos onde ocorreram crises epilépticas, através de observacbes das
variagoes da energia presentes nas representacoes.

Quiroga [10, 83] desenvolveu uma anadlise quantitativa de snais do EEG com
registros de crises epilépticas (tonico-clénicas) baseando-se nos métodos de tempo-
freqiéncia. Embora as maiores consideracdes do seu trabalho estggam nos métodos
relativos a transformada Wavelet, ele desenvolveu gréficos tridimensionais ressaltando
tempo- frequiéncia-amplitude dos sinais do EEG, marcando de forma certa a ocorréncia do
evento. Ele mencionou que o espectrograma é Util para discriminar os diferentes estagios
do sono, que mostram uma lenta variacdo nos padroes de frequiéncia, contudo ndo é um
método adequado para as analises de sinais epileptiformes, onde os padrdes de freqliéncia
variam rapidamente.

Osorio [84] usou um algoritmo que combina a densidade espectral de poténcia e o
método de Gabor para localizar crises epilépticas emsinais do EEG. Ele também destacou
a utilizacéo da transformada wavelet rgpida.

Wendling [85] desenvolveu um mapeamento tempo-freqiéncia dos sinais do EEG
contendo crises epilépticas, mostrando que importantes caracteristicas podem ser extraidas
dos registros. Descreveu detalhadamente as formulagdes do método e seu algoritmo de
aplicacdo. Mostrou resultados utilizando o plano tempo- frequiéncia, destacando os trechos
de importancia para a andlise neurol dgica necessaria.

Xu [86] fez uma analise da técnica tempo-freqiéncia aplicada aos sinais do EEG.
Ele mencionou o fato de que os métodos tradicionais como os de Fourier, Transformada
Wavelet e Distribuicdo Wigner-Ville so designados para sinais deterministicos, e o sina
do EEG deve ser tratado como um processo randdmico ou estocastico. Ele descreveu
detal hadamente as formul agbes mateméticas da técnica, destacando a Andlise de Coeréncia
junto a Distribuicdo Tempo-Frequéncia.

Em todos os estudos que empregam a andlise tempo-freqiéncia geralmente o
objetivo € adeteccdo da ocorréncia de um evento como, por exemplo, a crise epiléptica,
destacando-se no plano o trecho de interesse. Em geral esta andlise ndo é tratada como uma
fonte de dados para ser utilizada como entrada em uma RNA.

Este capitulo descreve a transformada de curto termo, define uma janela adequada
para 0 EEG, mostra as entradas das redes, como foi realizado o treinamento e os testes das
RNA'’s, os resultados obtidos e as andlises dos resultados. Finalmente mostra as conclusdes

e discussdes sobre esses resultados.
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5.1 Transformada de Fourier de Curto Termo

A Transformada de Fourier de Curto Termo (Short-Time Fourier Transform
(STFT)) é basicamente o processo de gjanelamento do sinal de entrada, através da
associacdo da transformada a uma janela de brgura fixa. Desta forma, o sinal é dividido
em um determinado nimero de segmentos e a Transformada de Fourier € aplicada em cada
segmento localizado do sinal. A STFT foi introduzida por Gabor em 1946, e pode-se
destacar também os trabalhos de Daubechies em 1992, e Kaiser em 1994 [69].

Considerando que x(t) denota um sinal, que presume-se ser estacionério quando
visualizado através de uma janela w(t) temporal de extensdo limitada; em geral, w(t) tem
valor complexo (as equacOes matematicas relativas a STFT sdo encontradas no Anexo C
deste trabalho). A STFT de x(t), denotada por X(t,w), € a transformada de Fourier do sinal
“ganelado”, onde, t € a posicdo central dajanelaw(t). Para um dado x(t) o resultado obtido

calculando-se a X(t ,w) depende da escolhadajanelaw(t) [71].
5.1.1 Dimensbes da janela no tempo

A questdo mais dificil da andlise STFT € determinar-se o tamanho da janela de
tempo. Se a janela for suficientemente pequena para assegurar que oS componentes muito
rapidos ou transientes de um sinal sgjam discriminados dos demais, apresentard uma boa
resolucdo no tempo, mas ira gerar uma banda passante de freqiiéncias mais larga, devido as
descontinuidades bruscas desta janela, que adicionam componentes extras de ata
freqiéncia, prgudicando a resolucdo em freqiénciaa Se a janela no tempo for
suficientemente larga para ndo adicionar as componentes de frequiéncia, a resolucéo em
frequiéncia estara assegurada, mas a resolucéo no tempo diminuira [87].

O Principio da Incerteza governa as transformadas no espaco tempo-freqiiéncia.
Ele é representado na Equacdo (5.1) e detalhado no Anexo C deste trabalho. Por esse
principio, ndo é possivel obter-se a localizacdo precisa simultaneamente no dominio do
tempo e no dominio da freqliéncia, quando trabalha-se com janelas de tamanho fixo.

DwWDt @ - (5.1)
4p
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A largura Dt da janela no dominio do tempo e o comprimento da faixa de
fregiéncia Dw da janela no dominio da frequéncia sdo definidos considerando-se a
resolucdo desgjada para a janela. Os menores valores de Dw e Dt para 0s quais 0s sihais
podem ser distinguidos sdo definidos como “resolucdo de frequéncia’ e “resolucéo de
tempo”, respectivamente. Uma vez que o tipo de janela tenha sido escolhido para a STFT,
0 comprimento da faixa de freqiiéncia Dw e da largura dajanela no tempo Dt, sdo dados de

acordo com o teorema da incerteza

5.1.2 Plano tempo-freguéncia

A andlise da STFT depende criticamente da escolha da janela. Em aplicacdes que
requerem prioridade na informagdo tempora de evolugdo das propriedades do sinal, esta
escolha € ainda mais importante. Uma vez escolhida a janela, o comprimento da janela ao
longo dos eixos de frequéncia e de tempo é fixado no plano tempo-fregiiéncia como
mostrado na Figura 5.1.

w [HZ]

Dt tlsl

Figura 5.1- Reticulado do plano tempo-fregiiéncia com uma reparticdo uniforme para o

tempo (t) e para afregiéncia (w).

E comum associar uma escala de cinza ou de cores a cada retangulo para indicar a
energia do domo na decomposicdo. Os espectrogramas, desenvolvidos neste estudo,
apresentam as células no plano tempo-freguéncia formadas por um padrdo de cores, que
indica a energia do sinal. As cores em ordem decrescente de energia sdo: o vermelho, o

amarelo e o azul.
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5.1.3 Representacdo complexa do espectr ograma

A formula analitica do espectrograma fornece valores complexos, como todas as
representactes baseadas na Transformada de Fourier. Esta formulacéo complexa dificulta
0 uso das redes feedforward com agoritmo de aprendizado backpropagation, as quais ndo
trabalham com valores complexos. Para estes casos a opcdo € utilizar-se os valores
absolutos, ou em maodulo, ou utilizar algoritmos desenvolvidos especialmente para
implementar estas redes com \alores complexos em sua arquitetura. No entanto, estes
algoritmos produzem uma saida complexa, determinando uma meta também complexa.
Este fato dificulta sua utilizago, quando desgla-se uma saida que simplesmente identifica
a presenca ou ndo de determinado evento nos sinais apresentados em suas entradas.

Algoritmos para redes com valores complexos foram detal hados nas publicactes de
Kin [88], Nitta [89] e Jargon [90]. Estes trabalhos apresentam o algoritmo de aprendizado
backpropagation na versdo de vaores complexos, que pode ser aplicado em redes neurais
de multi-camadas, onde 0s pesos, valores de limiar, entradas e saidas sdo todos nimeros
complexos. A Figura 5.2 mostra o modelo de um neurénio usado na rede complexa,

segundo Nitta[89]. A ativacdo Y;, do neurdnio n é definida pela Equacéo (5.2).

X1
Wnl
Vi
o Neurdnio Saidafc(2)
o n
o W
XN

Figura 5.2- Modelo de um neurbnio usado no algoritmo backpropagation de valores

complexos. Xm, Yn, Vn, Wi, Z efc(2) sdo todos nimeros complexos.

nm® "m

Y, =4 W, X, +V, (5.2)

onde, Whm € 0 valor complexo do peso da conexéo do neurbnio n e m. X, € o vaor
complexo do sinal de entrada do neurénio m e V,, é o valor complexo do limiar do neurénio
n. Para obter o valor do sina de saida complexo, converte-se o valor de ativagdo Y, em
partes real e imaginaria, como na Equacdo (5.3):
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Y, =X+ly=12 (5.3
A funcdo de saida de cada neurdnio é considerada na Equacéo (5.4):
fo (2) = fr(X) +ifr(y) (54)
O valor defr(u) € uma funcdo sigmoidal apresentada na Equacdo (5.5):
1
fo(U) = ——— 55
W)= oo (55)

Por simplicidade, utilizouse para analise uma rede de trés camadas. Usou Wi, para
0 peso entre 0 neurdnio de entrada | e 0 neurénio da camada oculta m, Vi, para o peso
entre o neurénio da camada oculta m e o neurénio de saida n, gm, como o limiar do
neurdnio da camada oculta m, e g, como o limiar do neurénio de saida n, respectivamente.
Sendo que ||, Hn e O, denotam o valor do neurdnio de entrada |, do neurénio da camada
oculta m e do neurdnio de saida n, respectivamente. Sendo que, também, U, e S, denotam
o0 potencial interno do neurbnio da camada oculta m e do neurbnio de saida n,

respectivamente. Estes termos estéo relacionados nas Equacdes (5.6) a (5.9).

[o]

Un=a, Wl +an (5.6)
S, =&, VarHn *0, (5.7)
Hn,=1f.(U,) (5.8)
0, = f.(S,) (5.9)

O erro entre 0 padrdo atual O, e a meta T, do neurdnio de saida n € obtido pela
Equacéo (5.10).
d"=T, - O, (5.10)
Pode-se definir o erro quadrético para um padréo p conforme Equagéo (5.11):

1o
p Ea n-1
onde, N é o nimero de neurbnios de saida.

E T.- o (5.11)

A regra de aprendizagem para o algoritmo backpropagation com valores
complexos é descrita assumindo-se uma constante de aprendizagem suficientemente
pequena (taxa de aprendizagem) 1 > 0 e uma matriz unitéria A. Demonstrou-se que 0s

pesos e os limiares podem ser modificados conforme as Equacfes 5.12 a 5.15.
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Dv,, =HnDy, (5.12)
Dy, =e(Reld"](1- RO, )R O, ] +iIm[d"](L- IM[O,)IMC,])  (5.13)
Dw,, = I,Dqg,, (5.14)

qu = e[(l_ Re[Hm]) Re[Hm],
" & (Refd"](1- Re[O,]) RO, ]ReElV,,, ] +

+1m{d7](1- Im[ O, JIM[ O] Im[V,,.,]) -
- i@ ImHDIMH,]

" & (Re[d"](1- RAO,]) RAO,] IM[V,y,]-
- Im[d "]~ Im O,]) IM O, ]Rel v,,..])]

(5.15)

O valor 2z denota o complexo conjugado do niimero complexo z

As regras para a atuaizagcdo do algoritmo backpropagation sdo descritas pelas
Equacdes (5.16) a (5.19).

DVom = HiD9, (5.16)
Dg, =e(l- 0,)0d" (5.17)
Dw,, = 1,Dq,, (5.18)
Dd,, = (1- H)HW8 Von DO, (5.19)

onded", I}, Hm, On, Vim, Ch, Wi, G S30 todos nlimeros reais.

Neste trabalho este agoritmo foi implementado, no entanto, sem uma definicéo
representativa para a deteccdo positiva ou negativa dos eventos epileptogénicos. Como as
saidas obtidas sGo valores complexos € necessario uma definicdo representativa para a
parte imagindria dos resultados.

Para esta implementacdo foram utilizados os mesmos arquivos de treinamento e
teste propostos nos pré-processamentos no Capitulo 4 deste trabalho. Em uma andlise
preliminar dos resultados verificouse que os valores das saidas representativos dos ruidos
e das piscadas apresentamse diferenciados dos valores representativos dos eventos
epileptogénicos, ondas alfa e EEG de fundo. Dentro de um plano complexo as saidas

relativas as piscadas e aos ruidos apresentam se destacadas das demais.
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5.2 Defini¢bes de uma Janela Adequada para o EEG

A Figura 5.3 fornece uma visualizagdo das células de informacdo da decomposicéo
tempo-freqiéncia do sinal constituido da soma de sendides, formadas por trés freqliéncias

diferentes. Foram utilizadas as janelas de Kaiser de diferentes tamanhos.

Sinal Sencidal-Fraguéncias:s, 10, 15 Hz
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Figura 5.3- Decomposi¢édo do sinal resultante da soma de trés sen6ides com frequiéncias de
5, 10 e 15 Hz, destacadas pelas faixas vermelhas. Em (a), o sinal e seu correspondente
espectro de frequéncias. Foram utilizadas as janelas de Kaiser de 1024, 128, 64 e 32
pontos, em (b), (c), (d) e (e), respectivamente.

Pode-se verificar na Figura 5.3 como os resultados relativos ao contelido das
fregliéncias véao ficando pouco definidos quando a dimensdo da janela diminui no tempo.
Até a andlise com janela de 64 pontos tem-se uma boa identificagcdo das trés componentes
de frequéncia. Ja a localizacdo das frequéncias para a janela de 32 pontos ndo € clara,
apresentando &reas escuras entre 0 e 20 HZ. Diversas células de informagdo aparecem na

decomposicdo sem estarem rel acionadas com as frequiéncias existentes no sinal.
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Se diferentes freqiéncias variam ao longo do sinal como na Figura 5.4 (a), a

localizagdo no tempo destas variagbes pode ser comprometida, dependendo do

comprimento da janela utilizado. Neste caso, as janelas menores fornecem melhores

resolucdes no tempo.

~~
&

Senoides: amplitudes=1, freqléncias=15, 10 e 15 Hz
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Figura 5.4- Em (a), decomposi¢cdo de um sinal senoidal com freqliéncias de 5, 10 e 15 Hz

variando ao longo do tempo. (b) utiliza-se uma janela de Kaiser de 32 pontos. (¢) utiliza-se

uma janela de Kaiser de 32 pontos e valor de Dt maior do

que em (b). (d) utiliza-se uma

janela de Kaiser de 64 pontos. (e) utiliza-se umajanela de Kaiser de 128 pontos.

A janela de 128 pontos ndo distingue as variagoes

das frequéncias no tempo, e a

janela de 64 pontos mostra uma diferenciacdo pouco satisfatoria. Contudo, a janela de 32

pontos distingui as variagdes das 3 frequiéncias presentes no

sindl.
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Um fator importante além da definicéo do tipo e do tamanho da janela refere-se as
dimensbes de Dt no plano tempo-freqiiéncia. Como pode-se observar na Figura 5.5, 0s
valores das frequiéncias encontram-se bem definidos para as janelas de 512 e 64 pontos,
mas o vaor de Dt é grande e uma variacao no tempo é dificilmente percebida. A janela de
32 pontos apresenta variagdes no espectro com o tempo, embora sgja prejudicada a

definicdo das frequéncias.
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Figura 5.5- Em (a), decomposicdo do sinal com fregiéncias de 5, 10 e 15 Hz usando a
janelade Kaiser. Em (b), uma jarela de 512 pontos; em (c), umajanela de 64 pontos e Dt

maiores do que em (d); em (e) uma janela de 32 pontos e Dt maiores do que em (f).

A aplicagdo das janelas de Kaiser e de Chebyshev no desenvolvimento dos

espectrogramas  foi analisada utilizando-se sinais do EEG contendo eventos

epileptogénicos.
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Os espectrogramas com as janelas de Kaiser com 32 e 64 pontos foram tracados,

variando os valores de Dt como mostrado na Figura 5.6.
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Figura 5.6- Espectrograma de dois sinais contendo eventos epileptogéni cos, mostrados em

(@. Em (b) e em (c) utiliza-se uma janela de Kaiser de 32 pontos e com os tamanhos de Dt

aumentando de cima para baixo. Em (d) espectrogramas obtidos com uma janela de Kaiser

de 64 pontos.
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De modo analogo, os espectrogramas com a janela de Chebyshev de 32 pontos
foram tragados para dois sinais do EEG contendo evento epileptogénico como mostrado na

Figura 5.7. Nesta figura foram utilizados pegquenos valores de Dit.
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Figura5.7: Espectrograma de dois sinais contendo eventos epil eptogénicos, mostrados em

(@. Em (b), resultados utilizando uma janela de Chebyshev de 32 pontos.

Os espectrogramas resultantes da aplicacéo da janela de Kaiser de 32 e 64 pontos
evidenciam que as janelas de 64 pontos ndo oferecem definicdo das alteragbes em
freqliéncia ocorridas ao longo do sinal, apresentando um espectro concentrado em torno de
0 a 15 Hz e estendendo-se ao longo do eixo do tempo. Mesmo em uma janela pequena, de
tamanho 32, este efeito aparece, havendo necessidade de diminuir o tamanho do reticulado
do plano tempo-freqiéncia, para aumentar, de certa forma, a resolucdo obtida nos
resultados. O efeito do tamanho das células do reticulado pode ser observado na Figuras
5.6 (b), onde as menores células aumentam tanto a resolucéo no tempo como na freqiiéncia
dos resultados.

Assim, quanto maior o nimero de retangulos cobrindo o plano, mais as variactes
no tempo e na freqliéncia do sinal apresentam-se definidas. No entanto, um maior nimero
de células implica em uma maior quantidade de dados a serem manipulados, ja que cada
coluna do reticulado representa uma coluna de dados na matriz que define cada plano. Se
estas colunas forem utilizadas como entradas de uma RNA, guanto maior o nimero de

reticulados, maior é a quantidade de neurénios de entrada.
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Escolheurse ajanela de Kaiser com 32 pontos para a andlise tempo- frequiéncia deste
trabalho. Pois, a janela de Kaiser, como vem sendo evidenciado nos resultados parciais,
oferece uma melhor definicdo das freguéncias, principalmente nas baixas frequéncias,
proximas as frequiéncias componentes dos sinais do EEG.

A opcdo em utilizar-se células menores (menor Dt) para o reticulado do plano
tempo-freqliéncia gera uma grande quantidade de colunas para este plano. Contudo, gera
uma razoavel definicdo tanto da freqiéncia como do tempo de ocorréncia do evento. Em
consequéncia, aumenta consideravelmente o nimero de neurénios de entrada da rede, o
gue acarreta um substancial aumento no seu tempo de treinamento. Para as aplicagdes com
RNA foram estipuladas 14 colunas e 33 linhas para o reticulado do plano tempo-
fregiéncia, gerando 462 entradas para cada trecho de 1 segundo do sinal apresentado.

5.3 Entrada e Saida das Redes

Como as entradas das RNA'’ s s&o dados relativos ao espectrograma, que gera cono
resultado valores complexos, foram treinadas redes com os vaores absolutos, que
representam as magnitudes do espectrograma obtido para cada trecho de 1 segundo do
snal.

Os trechos de 1 segundo do EEG séo pré-processados gerando o0 espectrograma,
gue fornece os valores em magnitudes que representam as entradas da rede, conforme o
esguema da Figura 5.8.

Trechos de Sinais do

EEG
Espectrograma

p 4

NN

Ll e el
Pt
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Figura 5.8- Proposta para a configuracdo da rede cujas entradas encontra-se o

espectrograma dos trechos dos sinais do EEG.
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A arquitetura para as RNA’s em estudo € a mesma ja relatada no Capitulo 2 deste
trabalho. Como foram utilizados 462 neurdnios de entrada, iniciouse aimplementacdo das
redes com 22 neurdnios na camada oculta. Este valor inicia foi obtido através da relacéo
que faz o tamanho da camada oculta ser igual a raiz quadrada do produto do nimero de
neurdnios de entrada pelo nimero de neurdnios de saida [46].

Nas Figuras 5.9 a 5.13 pode-se visuaizar os espectrogramas tipicos dos trechos de
1 segundo dos sinais do EEG contendo evento epileptogénico, bem como eventos que
podem ser encontrados juntamente com o evento epileptogénico, como ruidos e piscadas.
As diferencas entre os espectros destes eventos devem possibilitar a identificacdo dos
eventos epileptogénicos. Espera-se que quanto mais caracterizados e mais diferenciados
estiverem, maior a possibilidade de uma identificagdo correta da rede.
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Figura 5.9- Registro do EEG com evento epileptogénico e seu respectivo espectrograma

tipico obtido utilizando-se a janela de Kaiser.
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Figura5.11- Registro do EEG de fundo e seu respectivo espectrograma tipico obtido

utilizando-se ajanelade Kaiser.
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Figura5.12- Registro do EEG com piscada e seu respectivo espectrograma tipico obtido

utilizando-se ajanelade Kaiser.
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Figura 5.13- Registro do EEG com ruido e seu respectivo espectrograma tipico obtido
utilizando-se ajanelade Kaiser.
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O trecho de maior energia no espectrograma do sinal contendo um evento
epileptogénico concentra-se exatamente na regido correspondente ao evento e na faixa de
freguéncia critica da epilepsia. Pode-se observar na Figura 5.9 uma maior concentracéo de
energia entre as frequéncias 2 e 20 Hz e nos pontos relativos a posicdo exata do evento
epileptogénico, considerada a faixa critica da epilepsia, esta caracteristica ndo ocorre nos
demai's espectrogramas.

Nos sinais contendo ondas alfa as maiores energias espalhamse ao longo do
tempo. Ele apresenta concentragcéo nas baixas frequéncias, nas faixas de 5 a 10 Hz. Pode-se
observar uma certa constancia nas frequiéncias apresentadas pelas ondas afa, e isto
proporciona que os espectrogramas dos eventos epileptogénicos possam ser diferenciados
dagueles das ondas alfas.

Os espectrogramas dos sinais contendo EEG norma de fundo mostram uma
distribuic@o uniforme de fregquiéncias bastante baixa, em média de 2 Hz, ao longo de todo o
periodo. Diferentemente dos sinais contendo eventos epileptogénicos, que possuem células
de maior energia (cores mais fortes) concentradas nos instantes correspondentes a
ocorréncia do evento.

A caracteristica de concentracdo das células de maior energia destaca-se das demais
em espaco de tempo, ela pode ser encontrada também em sinais contendo piscadas. Este
fato pode fazer com que o0s sinais com piscadas segjam confundidos com o0s eventos
epileptogénicos, aumentando o nimero de falsos positivos. No entanto, as piscadas
possuem um maior periodo de duracdo, com variaces mais lentas, comparadas aos
eventos epileptogénicos. Assim, 0s sinais com piscadas possuem as células de maior
energia concentradas em regides de menores freqiéncias do plano.

Os espectros dos sinais com ruidos sdo 0s que mais se diferenciam daqueles
contendo eventos epileptiformes. Apresentam frequiéncias bem maiores e células de maior

energia espraiadas em toda a extensdo do plano.

54 Treinamento e Teste das RNA’s com Entradas Pré-Processadas

Utilizando a Anélise Tempo-Freguéncia

Os conjuntos de treinamento e teste foram os mesmos utilizados nas redes
desenvolvidas anteriormente neste trabalho. Utilizouse arquivos com e sem caracterizacéo

prévia dos sinais de entrada, como mostrado na Figura 5.14.
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Sinaisdo EEG
1° Conjunto: 2° Conjunto:
Sem caracterizacdo prévia Com caracterizagao prévia dos
dossinaisdeentrada snaisdeentrada
Com Eventos Epileptogénicos e Com Eventos Epileptogénicos e Ndo
Né&o-epileptogénicos. Epileptogénicos previamente definidos

v

Plano Tempo-Frequiéncia obtido utilizando-se a janela de
Kaiser.

! |

Redes Baseadas nos Resultados do Espectr ograma:
1- Entrada ndo-normalizada para redes com diferentes nimeros de neurénios na
camada oculta. Selecionaamehor configuracdo para a camada oculta;
2- Entrada normalizada com referéncia a amplitude méxima dos sinais de entrada;
3- Entrada normaizada com referéncia a amplitude méxima de um evento
epileptogénico. Patamar do sinal “cru” igual a+200 nV.

Figura5.14- Desenvolvimento das RNA’s com entradas baseadas nos valores dos

espectrogramas dos sinais.

Foram treinadas redes variando-se 0 nimero de neurdnios na camada oculta,
estipulando-se um ndmero maximo de 100.000 interacBes e verificando-se qual forneceu o
melhor resultado. Utilizouse entradas normalizadas e ndo- normalizadas. A normalizacéo
foi realizada nas entradas das redes conforme o valor maximo real obtido a partir dos
resultados do espectrograma e conforme o valor maximo real dos espectrogramas, 0s quais
foram obtidos do conjunto de sinais, cujas amplitudes ndo ultrapassavam o0 patamar ja
estabelecido de +200 nv.
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5.5- Resultados e Analise dos Resultados

Os gréficos resultantes dos treinamentos das redes sdo encontrados no Anexo B
deste trabalho. O tempo de treinamento das redes foi longo, chegando a 4 a 5 horas
(Microprocessador HP 950 MHz). Na maioria dos casos ndo houve uma reducdo

substancial no tempo de treinamento com o uso de entradas normalizadas.

5.5.1 RNA sem car acterizacéo prévia dos sinaisde entrada

Como nos outros tipos de pré-processamento, estas redes foram treinadas com os
espectros de 47 sinais com eventos epileptogénicos e 73 sinais com eventos nao-
epileptogénicos. O conjunto de teste formado pelos espectros de 30 sinais com eventos
epileptogénicos e 23 sinais com 0s eventos nao-epileptogénicos, gerou os resultados
mostrados nas Tabelas 5.1 e 5.2. Nestas tabelas o conjunto de teste utilizado foi 53

espectrogramas.

Tabela 5.1- Avaliacdo da eficiéncia das redes através dos niUmeros de acertos, valores
indefinidos, verdadeiros positivos (V P), verdadeiros negativos (VP), falsos positivos (FP) e

falsos negativos (FN), com entradas pré-processadas e sem caracterizagao prévia dos

snais.
Acertos
Rede Valor Indefinidos VP VN FP FN
Absoluto e
Per centual
23 N. Ocultos 30 16 24 18 5 6
100.000 Interaces 5%
27 N. Ocultos 11 8 25 20 3 5
100.000 Interagbes 7%
28 N. Ocultos, 40 8 25 20 3 5
100.000 Interacbes 7%
31 N. Ocultos 12 7 26 20 3 4
100.000 Interacdes 7%
27 N. Ocultos 28 2 27 1 22 3
Normalizada 53%
100.000 Interagbes
27 N. Ocultos 31 6 28 7 16 2
Normalizada p/ 58%
Espicula 100.000
Interactes
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Tabela 5.2- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo obtidos pelas mesmas redes da Tabela 5.1.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
23 N. Ocultos 0,80 0,78 0,83 0,75
100.000 Interagdes
27 N. Ocultos 0,83 0,87 0,89 0,80
100.000 Interagdes
28 N. Ocultos 0,83 0,87 0,89 0,90
100.000 Epocas
31 N. Ocultos 0,87 0,87 0,89 0,83
100.000 Interages
27 N. Ocultos 0,90 0,05 0,55 0,25
Normalizada
100.000 Interages
27 N. Ocultos 0,93 0,30 0,63 0,78
Normalizada p/ Espicula
100.000 Interagbes

Este mesmo conjunto de teste, formado por 53 espectrogramas, acrescido de mais 5

espectrogramas de sinais contendo piscadas, gerou os resultados das Tabelas 5.3 e 5.4.

Tabela 5.3- Resultados obtidos pelas redes sem caracterizacéo prévia dos sinais de

entrada.
Acertos
Rede Valor I ndefini dos VP VN FP FN
Absoluto e
Per centual
23 N. Ocultos 31 18 24 21 7 6
100.000 53%
InteragOes
27 N. Ocultos 42 9 25 22 6 5
100.000 72%
InteragOes
28 N. Ocultos 40 9 25 21 7 5
100.000 6%
Interacdes
31 N. Ocultos 42 7 26 20 8 4
100.000 72%
Interacoes
27 N. Ocultos 29 6 29 5 23 1
Normali zada 50%
100.000
Interacoes
27 N. Ocultos 32 13 26 16 12 4
Normalizada 55%
p/ Espicula
100.000
Interacbes
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Tabela 5.4- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo obtidos utilizando-se as mesmas redes da Tabela 5.3.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
23 N. Ocultos 0,80 0,75 0,77 0,78
100.000 Interages
27 N. Ocultos 0,83 0,79 0,81 0,81
100.000 Interaces
28 N. Ocultos 0,83 0,75 0,78 0,81
100.000 Interages
31 N. Ocultos 0,87 0,71 0,76 0,83
100.000 Interacdes
27 N. Ocultos 0,97 0,18 0,56 0,83
Normalizada
100.000 Interagbes
27 N. Ocultos 0,87 0,57 0,68 0,80
Normalizada p/ Espicula
100.000 Interacbes

Com o acréscimo dos 5 sinais contendo piscadas a taxa de acertos de 79% caiu para
72%. No entanto, os valores de sensibilidade permanecem em torno de 83%, mas a
especificidade diminui de 87% para 75%.

A rede com 31 neurdnios ocultos alcancou uma sensibilidade de 0,87, uma
especificidade de 0,87 e pode ser destacada como a organizacdo de neurdnios ocultos mais
adequada.

A rede com entrada normalizada obteve elevado valor de falsos positivos, chegou a
detectar erroneamente até 23 sinais como contendo evento epileptogénico. Este fato
diminuiu 0 nimero de acertos e fez cair ataxa de especificidade. Por outro lado, esta rede
gerou poucos falsos negativos, mostrando que conseguiu identificar os sinais contendo
evento epileptogénico, e levando também a uma boa taxa para a sensibilidade. A
normalizacdo proposta na entrada da rede, através do truncamento puro do sina com
amplitude superior ao patamar de =200 mV, ndo melhorou substancialmente os resultados.

O aumento de 3 para 6 falsos positivos, no caso da rede com 27 neurdnios ocultos,
utilizando o conjunto de teste contendo piscadas, revela que a rede interpretou 3 sinais

contendo piscadas como sinais contendo eventos epileptogéni cos.
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5.5.2- RNA com caracterizacdo prévia dos sinaisde entrada

Na segunda linha de abordagem do conjunto de treinamento, foram selecionados 0s
registros conforme grupos pré-estabelecidos, com o0s sinais contendo evento
epileptogénico, bem como, sinais contendo eventos ndo-epileptogénicos, como ruidos e
piscadas, conforme mostrado no Capitulo 2 deste trabal ho.

Os resultados do numero de acertos, fal sos positivos e negativos sdo encontrados na
Tabela 5.5, e os valores de sensibilidade e especificidade séo encontrados na Tabela 5.6.

Nestas tabelas 0 conjunto de teste utilizado foi de 45 espectrogramas.

Tabela 5.5- Resultados obtidos pelas redes com caracterizacdo préviados sinais de

entrada.
Acertos VP VN FP FN
Rede Valor Absoluto | Indefinidos
e Per centual
22 N. Ocultos 21 13 17 5 10 3
100.000 Interagdes 47%
26 N. Ocultos 30 8 19 19 6 2
100.000 Interagdes 67%
28 N. Ocultos 30 10 19 21 4 1
100.000 Interagdes 67%
26 N. Ocultos 31 5 19 17 8 1
Normalizada 69%
35.206 Interacoes
26 N. Ocultos 27 8 19 16 9 1
Normalizado p/espicula 60%
31.975 Interacbes

Tabela 5.6- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, obtidos utilizando-se as mesmas redes da Tabela 5.5.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
22 N. Ocultos 0,85 0,60 0,63 0,83
100.000 Interacdes
26 N. Ocultos 0,90 0,76 0,75 0,90
100.000 Interacdes
28 N. Ocultos 0,95 0,84 0,83 0,95
100.000 Interagdes
26 N. Ocultos 0,95 0,68 0,70 094
Normalizada
35.206 I nteracbes
26 N. Ocultos 0,95 0,64 0,68 094
Normalizado p/espicula
31.975 Interacoes
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Deve-se ressdtar que em todas as redes os eventos epileptogénicos foram

praticamente identificados corretamente (valor 1 de falsos negativos), aumentando o valor

da sensbilidade. A dificuldade esta na identificacdo errbnea dos eventos nao-

epileptogénicos como epileptogénicos, fato que eleva o nimero de falsos positivos e reduz

a especificidade.

A rede com 28 neurdnios ocultos obteve 90% de sensibilidade e 84% de

especificidade, sendo ressaltada das demais.

Para este caso, a normalizacéo ndo alterou substancialmente os resultados,.

5.6- Conclusdes e Discussdes

Nas Tabelas 5.7 e 5.8 estdo mostradas as melhores representacdes para as redes

usando valores complexos obtidos com os espectrogramas dos sinais de entrada.

Tabela 5.7- Resumo dos melhores resultados obtidos pelas redes considerando-se os

valores dos espectrogramas como entradas.

Rede Acertos | Indefinidos| VP VN FP FN
Valor
Absoluto e
Per centual
Sem caracterizagdo dos sinais e 12 26 20 3 4
53 sinaisdeteste 7%
31 N. Ocultos e 100.000 Interagbes
Sem caracterizacdo dos sinais e 58 12 26 20 8 4
sinais de teste 2%
31 N. Ocultos e 100.000 Interacbes
Com caracterizagdo dos sinais e 45 30 19 21 4 1
sinais de teste 67%
28 N. Ocultos e 100.000 Interacdes

Tabela 5.8- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP) e

valor preditivo negativo (VPN), utlilizando-se asredes da Tabela 5.7.

Rede

Sensbilidade

Especificidade

VPP

VPN

Sem caracterizagdo dos sinais e 53
sinais de teste
31 N. Ocultos e 100.000 Interacbes

0,87

0,87

0,89

0,83

Sem caracterizac8o dos sinais e 58
sinais de teste
31 N. Ocultose 100.000 Interagbes

0,87

0,71

0,76

0,83

Com caracterizagdo dos sinais e 45
sinais de teste
28 N. Ocultos e 100.000 Interacdes

0,95

0,84

0,83

0,95
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Observa-se uma ligeira melhora nos resultados, quando comparados com os da rede
utilizando-se nas entradas 0 sinal sem pré-processamento. Estas redes chegam a apresentar
valores de sensibilidade em torno de 90% e especificidade em torno de 85%, enquanto as
redes sem pré-processamento apresentaram valores de sensibilidade em torno de 80% e
especificidade em torno de 70%.

Para gnais relativamente simples, fazendo-se 0 guste adequado do tamanho da
janela, pode-se obter resultados satisfatérios na andlise do sinal, usando-se a transformada
de Fourier com janela. Como as células de informacdo desta transformada sdo uniformes,
se 0 sina possui frequiéncias de valores muito variaveis ndo € possivel obter-se uma janela
de largura adequada que tenha boas propriedades de localizacdo tempo-frequéncia, de
todos os valores de fregiiéncia envolvidos.

O problema com a STFT é que a janela de andlise pequena sobrepde-se de certa
forma a poténcia do sinal e falha para represent& 1o adequadamente, devido a sua baixa
resolucéo espectral. Contudo, a resolucéo espectral da STFT pode ser melhorada com o
uso de uma janela de dados maior, porém isso compromete a suposi¢ao de estacionaridade
obtida com ajanela. A STFT pode ser utilizada para analisar um sinal se este estiver muito
concentrado em um dado intervalo de tempo e em um intervalo de frequiéncia [71].

Recentemente, métodos tempo-escala, como a transformada wavelet, tém sido
propostos para superar as limitagcdes dos métodos tradicionai s tempo- frequiéncia.

Varios outros métodos, que possuem analises semelhantes sdo encontrados na
literatura, principamente relacionados a anadlise de frequéncias. Contudo, os métodos
abordados neste trabalho sdo considerados os mais tradicionais e os mais utilizados nos
ultimos anos. Eles foram escolhidos como uma sequiéncia de estudos desde a transformada
de Fourier a transformada wavelet.



RNA’s com Entradas Pré-Processadas Utilizando-se a Transformada \Wavel et 99

CAPITULO 6
6. RNA'S COM ENTRADAS PRE-PROCESSADAS
UTILIZANDO-SE A TRANSFORMADA WAVELET

A transformada wavelet € um método matemético desenvolvido em 1984 por
Grosmann e Morlet, inicialmente denominada de Ondelettes. Esta transformada consiste
na representacdo em tempo e frequiéncia de um sinal, como a Transformada de Fourier de
Curto Termo Short-Time Fourier Transforms (STFT)). Contudo, possui caracteristicas
gue permitem superar as deficiéncias encontradas na Transformada de Fourier de Curto
Termo [71].

A STFT, representada pelos espectrogramas, consegue definir a localizacéo das
fregiiéncias no tempo. No entanto, conforme o tamanho da janela, a resolugcdo no tempo
ou na freqiéncia fica comprometida. Sendo uma janela pequena, tem-se boa localizacdo
da informagdo no tempo. Sendo uma janela grande, a definicdo das componentes de
freqiiéncia melhora, mas perde-se a resolugdo no tempo. Sendo assim, desga-se uma
transformada que permita variar o tamanho desta janela e fornecer uma boa resolucéo
tanto no tempo como na frequiéncia [87].

A transformada wavelet foi formalizada utilizando-se janelas de tempo com
tamanhos variados, de diferentes larguras através dos processos de “dilatacdo”. Em
adicdo, a transformada € calculada deslocando-se estas janelas ao longo do sinal, através
do processo de “trandacdo”.

Na literatura existem muitos relatos, que abrangem o0s conceitos em torno da
transformada wavelet. Como referéncia, pode-se citar os trabalhos de Akay [69], Cohen
[70] e Haykin [71]. Algumas aplicagbes ssimples sdo fornecidas por Gomes [79]. Como
referéncia, também, sdo destacadas a tese de Argoud [1] e a tese de Esteller [16], por
utilizar a transformada wavelet para detectar crises relacionadas a epilepsia. E, um relato
sintetizado, porém, de forma abrangente, pode-se citar o guia de wavelet publicado por
Misiti [91].

Nos ultimos anos, muitos estudos vém sendo relatados empregando a transformada
wavelet como ferramenta de andlise. Na maioria dos casos, ela é tratada na sua forma

classica ou através de pacotes wavel ets.
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Existem aguns trabalhos que focalizam um estudo da transformada wavelet e
Entropia, como a tese defendida por Quiroga [10], que relata esta técnica e sua aplicacdo
em sinais do EEG relacionados a crises epilépticas e eventos relativos a potenciais
evocados. O Método da entropia também foi mensionado no trabalho de Diabra [92], que
apresenta um algoritmo para a analise de atividades epilépticas.

Os pacotes wavelets vém sendo largamente utilizados, e na maioria das vezes,
como um meétodo para compressao de sinais do EEG, como descrito por Accardo [93].

A forma tradicional de uso desta transformada € explorada em inimeros trabalhos,
mas todos relativos a sinais do EEG e com poucos tratando de sinais do EEG com eventos
epileptogénicos. A maioria emprega uma das wavel ets bases sem definir o porqué da sua
escolha. Dentre estes trabalhos pode-se destacar o publicado por Osorio [84], que usa a
wavelet de Daubechies, para previsdo de crises epilépticas. A wavelet de Morlet € dliada a
gréficos tridimensionais, para a analise de espiculas, em um trabalho publicado por Barreto
[94]. Outras wavel ets bases também podem ser encontradas em alguns trabal hos relativos a
sinais do EEG, como a wavelet Hermite, descrita por Geva [95] e a wavelet Bi-Escala
descrita por Mason [96]. Algumas aplicacbes com a wavelet bifasica e agrupamentos
Fuzzy dindmicos ndo supervisionados, foram relatados por Geva [12].

Petrosian [11] utilizou a wavelet e a rede recorrente tendo como objetivo as
previsdes das crises epilépticas. E Kim [97], utilizou vérios processos gréficos para

visualizar os resultados das wavel ets em sinais do EEG.

6.1 A Transformada Wavel et

A transformada wavelet elimina o problema da FFT para obter a decomposicéo
atdmica das células no dominio tempo-freqiéncia. A transformada de Fourier de janela
introduz uma escala fixa e analisa 0 sinal do ponto de vista desta escala. Se 0 sinal possui
detalhes importantes fora desta escala, tem-se um problema de andlise. E, detalhes do sinal
menores que a largura da janela ndo sdo localizados, apesar de serem detectados. O
problema inverte-se se as caracteristicas forem muito maiores que a largura da janela. Para
resolver este problema deve-se definir uma transformada independente da escala

O processo de variagdo da escala de uma funcéo pelatransformada wavelet pode ser

facilmente compreendido observando-se as diferengcas entre a representagdo tempo-
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fregiéncia da Transformada Rapida de Fourier e a representacdo tempo-escala da
transformada wavelet, como mostrado na Figura 6.1.

A STFT possui uma resolucéo fixa, enquanto a transformada wavelet possui uma
capacidade de multipla resolucéo. A transformadawavel et divide o plano tempo-freqiiéncia
em retdngulos que possuem a mesma area, mas com atura e largura varidveis, que
dependem da frequéncia da portadora W da funcdo wavelet base. Assm, diferente da
STFT, atransformada wavelet fornece um compromisso entre as resolucdes de tempo e

freqliéncia, que sdo representadas pelas larguras e alturas dos retangul os, respectivamente.

@ (b)

(w)
O

o il

Figura 6.1- Em (a), representacdo do reticulado do plano tempo-freqiénciada STFT. Em
(b), representacdo tempo-escala (escalograma) da transformada de wavelet continua.

O escalograma da Figura 6.1 (b) representa, no eixo vertica, uma escaa a,
aumentando no sentido inverso de W e, no eixo horizontal, o tempo t e os vaores de

trandacdo t, aumentando com t.
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6.1.1 FormalizagOes par a a transfor mada wavel et

A transformada wavelet combina as variaghes de escala e deslocamento. Sua
definicdo em termos matematicos € expressa como 0 produto interno de uma funcéo x(t)
com uma familia de func¢fes bases denotadas como na Equacéo (6.1). Nesta equacéo, a €
um fator de escala, ou parametro de dilatacéo, e t € o retardo de tempo, ou parametro de

trandacdo. A funcdo y (t) é ajanela de tempo a partir da qual outras fungdes podem ser

obtidas.
1 é‘t P
Y, Lt)=——y &2 (6.1)
lal]" e a g

O termo //H tem a funcdo de conservacéo da energia com a dilatacdo das

funcbes wavel etsfilhas.
A transformada wavelet de um sinal ndo estacionario Xx(t) é definida pela Equacdo

(6.2), onde, y * é o complexo conjugado dawavelet base.
1 ~ad-10

W, t.a) =—=0Q, x(t)y ¢—-dt 6.2

7% €a g (62

O parametro de trandacéo t fornece a posicdo da wavelet y ¢ 4(t), enquanto o
pardmetro de dilatacéo, ou escala, a controla seu contelido de frequéncia.

Com a transformada wavelet mede-se a similaridade entre o sinal x(t) e a wavelet
Y ta(t), parat e a varidvels. As dilatagdes por 1/a resultam em diversas aplicacGes do sind
com resolucdes diferentes.

A escala é definida pela largura da funcéo de modulagdo, ou funcdo wavelet base. A
Figura 6.2 mostra a funcdo de modulacéo de uma familia de funcdes, para as possiveis
variagoes de a.

Paraa << 1, a wavelet y ( 4(t) € uma versdo altamente concentrada e contraida da
wavelet basey (t), com contelido de freqliéncia concentrado a maior parte na faixa de alta
freqiiéncia. Por outro lado, para a >> 1, a wavelet y4(t) € muito espalhada e possui
contetido de frequéncia concentrado a maior parte na faixa de baixas frequiéncias. Quando
uma funcéo base é comprimida, sua freqiéncia de portadora € aumentada pelo mesmo
fator.
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Figura 6.2- Escala de funcbes. Em (a), a< 1, afuncdo wavelet é contraida. Em (b), a= 1.

Em (c), a> 1, afuncdo wavelet é dilatada.

Na transformada wavelet, a funcdo base y 1 a(t) € uma funcéo oscilante. Mas, a
funcéo €™ na andlise de Fourier oscilailimitadamente; por outro lado, a funcdo basey : a(t)
na analise wavel et, esta localizada no tempo e dura somente por alguns ciclos [71].

Os valores do escalograma sdo obtidos do médulo da transformada wavelet elevado

ao quadrado, como definido pela Equacéo (6.3).

Wt a)f" =

Este escalograma representa a distribuicdo de energia do sinal no plano escala

2

(t)y 9—-0" (6.3)

tempo. Tanto no espectrograma quanto no escalograma a informacdo de fase do sina x(t) é
perdida.

A variacdo da escadla a nas wavelets € inversamente proporciona a variagdo da
fregiiéncia. Assim, 0 espectro das componentes de uma wavelet ndo é dito como
dependente da fregiiéncia, mas sim da escalaa. Quando se varia a funcdo wavelet segundo
um valor alto de a, é como se o sinal f(t) estiveste sendo submetido a um filtro passa-
baixas, ja que o sinal é correlacionado com a funcéo wavelet. Ao contrario, um valor baixo
de a filtra 0 sina com um filtro passa-atas. Na prética, isso funciona como se estivesse
ocorrendo uma decomposicéo de f(t) em componentes, desde as mais "grosseiras’ (com
valor dto de a), até as mais "finas' (com valor pequeno de a). Esta aproximacdo de f(t)
"grosseira a fina', também é conhecida como banco de filtros multirresolucéo, ela é
extremamente interessante para se utilizar em agoritmos de reconhecimento de estruturas,
pois permite que se rastreie todas as possiveis variacbes de amplitude, freqliéncia e fase de
uma estrutura especifica [79].

Segundo Haykin [71], awavelet basey (t) pode ser qualquer fungdo passa-faixa que

estabel ece uma conexd@o com a janela moduladora na STFT, onde:
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y () =wpe ™

A janela w(t) € uma fungdo passa-baixas. Admitindo que w é a portadora de uma
wavelet y ¢ o(t), o fator de escala a fica inversamente relacionado a frequiéncia da portadora:
a=wWp/w. Sendo Dw a resolucdo de frequiéncia da wavelet e Q, uma constante, tem-se que:
(Dw/w)=Q. A resolucdo no tempo da wavelet fica Dt = 1/2Dw = 1/2Qw. Assim, a
resolucdo no tempo Dt varia inversamente com a freqiiéncia da portadora w da wavelet
Y t.a(t); 10go, esta pode ser tomada como arbitrariamente pequena em altas frequéncias. E a
resolucdo de freguiéncia Dw varia linearmente com a frequiéncia da portadora w da wavel et
Y t.a(t); logo, ela pode-se tornar arbitrariamente pequena em baixas frequiéncias. Portanto, a
transformada wavelet é apropriada paa a andlise de sinais ndo-estacion&ios que
contenham transitérios de alta fregiéncia sobrepostos a componentes de baixas
freguéncias, de longa duragéo.

Um complemento das formulagdes relacionadas a transformada wavelet, bem como
suas propriedades e condigbes para que uma funcdo sga usada como wavelet base,

encontra-se no Anexo C deste trabal ho.

6.1.2 Funcao wavelet base

Uma das janelas mais utilizadas na transformada wavel et € a Gaussiana. Esta possuli
largura fixa e € denominada de “funcéo de Gabor”. Esta fungdo é mostrada na Figura 6.3.
A Gaussiana € a funcdo utilizada, pois sua transformada também tem comportamento

Gaussiano, gerando pequeno espalhamento do espectro de frequéncias.

JA N N /\
KAV IASEEEE A VARVAS

Figura 6.3- Funcbes Gaussianas de Gabor.

A funcdo Gaussiana foi utilizada como wavelet pela primeira vez por Martinet,
Morlet e Grossman e atualmente € conhecida como “base de Morlet”. Sua representag@o

grafica encontrase no Anexo F deste trabal ho.
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As bases da transformada wavelet possuem varias representacbes como awavel et
de Haar, as wavelets de Daubechies, a wavelet Biortogonal, a wavelet Coiflets e a wavelet

Symlets. Todas estas bases encontram-se descritas no Anexo F deste trabalho.

6.1.3 A transformada wavelet rgpida

A transformada wavelet rdpida permite uma implementacdo computaciona mente
veloz da transformada wavelet discreta. O algoritmo foi desenvolvido por Sweldens em
1994, e inspirado no trabalho de Lounsbery e Donoho. Por apresentar baixo custo
computacional, este algoritmo foi escolhido como opc¢édo no desenvolvimento deste estudo
[71, 91].

A estrutura hierarquica do algoritmo da transformada wavelet répida permite que
se calcule esta transformada ou sua inversa utilizando-se apenas 2N operacdes, sendo mais
rapida que a transformada rapida de Fourier [1].

O agoritmo da transformada wavel et répida (FWT) implementa a decomposicéo de
um sinal discreto utilizando bancos de filtros espelho multirresolucéo em quadratura. Isto
€, um conjunto de filtros que vai extrair as caracteristicas médias, definidas como
Aproximagoes, do sinal. Estes s50 somados a um conjunto de filtros baseados nas funcgdes
wavelets que extraem as caracteristicas de alta frequéncia, definidas como Detalhes, do
snal. As Aproximagdes sdo as componentes de ata escala e baixas fregiiéncias do sinal e
os Detalhes sdo as componentes de baixa escala e ata freqiéncia [1, 91]. A Figura 6.4
generaliza a forma de obtencéo destas Aproximacdes (A) e os Detalhes (D) utilizando um
processo basico de filtragem.

No processo da Figura 6.4, para cada 100 pontos de amostra do sinal sdo obtidas
100 amostras para a Aproximacdo e 100 amostras para o Detalhe, resultando 200 amostras.
Para uma reducéo nestas saidas, o agoritmo introduz um processo de subamostragem,
resultando em um total de 50 coeficientes para a Aproximacdo e 50 coeficientes para o
Detalhe, resultando em um total de 100 coeficientes.

O processo de decomposi¢éo por filtros passa-alta e passa-baixa pode interagir com
multiplas decomposicdes, originando a chamada “arvore de decomposicdo”, mostrada na

Figura6.5.
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Figura 6.4- Processo de filtragem empregado na FWT, originando os niveis de

D

Aproximacao (A) e Detalhe (D), [91].
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Figura 6.5- Arvore de decomposicdo para trés niveis. Em cada nivel sdo utilizados filtros

passa-baixas obtendo as Aproximacdes (An) e filtros passa-altas obtendo os Detalhes (D),

[91].

6.1.4 Escolha da funcéo wavelet basica

Para implementar qualquer processamento de sina utilizando a transformada

wavelet, uma das primeiras decisdes a ser tomada € quanto aescolha da funcdo wavelet

base adequada, dentre as fungdes disponiveis. De modo geral, ndo se tem um critério ou
uma metodologia, previamente definida, que indique qual a melhor funcdo base para

determinado caso especifico.

Em muitos trabalhos ja publicados ndo se verifica a preocupacéo de definir a

funcdo wavelet base adequada a sua aplicagdo. Em geral escolhe-se uma das fungdes

disponivel sem relacionar as causas da escolha. Contudo, uma escolha inadequada desta

funcdo compromete diretamente os resultados.
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A guestdo da escolha da funcéo wavelet base para este estudo parte do principio de
gue esta funcdo deve estar 0 mais proxima possivel do evento epileptogénico que se desgja
destacar. Para verificar esta similaridade, parte-se dos principios adotados por Argoud [1].
Supde-se que variando as fungdes wavel et bases, para a transformada wavelet de cada sinal
do EEG, pode-se verificar, através da medida de Desvio-Padrdo, qual wavelet base estara
mais proxima matematicamente da atividade epileptogénica. Pois uma funcdo wavelet
altamente correlacionada ao padrdo de espicula deve gerar valores mais elevados de
dispersdo nos pontos de ocorréncia da atividade discrepante (epileptogénica) que nos
demais pontos associados a atividade de fundo do EEG.

A definicdo da base wavelet adequada neste estudo foi tomada considerando-se os
resultados obtidos na tese defendida por Argoud [1], seguindo uma das linhas de pesquisas
adotadas pelo Instituto de Engenharia Biomédica. A autora adotou um método
denominado: Método Comparativo de Dispersdo. Este método tem por principio a
probabilidade de ocorréncia de um evento baseado no Desvio-Padréo.

Com a aplicagdo deste método, concluiu-se que os niveis de decomposi¢cdo D2 e D3
(Figura 6.5) foram os mais freqlientes portadores de maiores valores de desvio, sendo os
valores de escala onde o sinal da espicula fica mais ressaltado em relagcdo aos demais. Foi
definido que o nivel de decomposicdo D2 apresenta certa vantagem sobre o nivel D3, por
este Ultimo apresentar-se mais sensivdl a eventos do tipo artefatos de EOG
(eletroculograma) séo movimentos lentos do paciente, presentes no EEG. Contudo, o nivel
de decomposicéo D3 foi capaz de captar as ondas agudas sharp, mais freqlientemente que
o nivel D2. Este nivel apresentou-se mais localizado no tempo, gerando menos atrasos de
fase dos sinais reconstruidos, permitindo maior confiabilidade em relacdo a coincidéncia
do pico gerado apos a transformagdo, devido a espicula

Adotouse a funcdo wavelet Coiflet 1, nos nivels decomposicdo D1, D2 e D3 para
processar 0s sinais e gerar 0s sinais reconstruidos como entradas para as redes neurais. Em
adicdo, foram col ocadas neste trabal ho as seguintes conclusdes:

- Observouse que os eventos no EEG relacionados aos movimentos oculares
(piscadas), que possuiam faixa de freqiéncia abaixo da faixa da espicula, eram
maximizados no vetor de detahe 3.

- Os eventos do EEG devido a quaisquer artefatos, como do equipamento e do

movimento do paciente, apresentavam maiores concentragcdes de energia no vetor
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de detalhes 1, principalmente por que normalmente eram compostos de frequiéncias
localizadas acima da faixa das espiculas.

- Paratrechos dos sinais do EEG contendo espicula, os sinais reconstruidos a partir
dos vetores dos coeficientes-detalhe 2 praticamente mantinham apenas aespicula,
em relacdo ao resto do evento. Ja os sinais obtidos a partir do detalhe 3
apresentavam-se mais “serrilhados’.

- Parao trecho do sinal do EEG contendo espicula-onda, o sinal reconstruido a partir
do detalhe 3 apresentavam méxima amplitude absoluta exatamente no ponto de
ocorréncia do pico da espicula, porém, apresentava também excessivo ripple, o que
dificultava o trabalho da rede de reconhecimento e de diferenciacdo.

- Para sinais do EEG com onda aguda, apenas o sinal derivado da componente de

detalhe 3 era capaz de ressaltar a onda sharp.

A FWT gera sinais com altas amplitudes apenas durante a ocorréncia das espiculas
e elimina a maior parte das influéncias devido a outros tipos de eventos. Porém, alguns
aspectos de ordem quantitativa dificultam a andlise direta dos sinais reconstruidos por parte
das RNA'’s, como a grande variabilidade das amplitudes nos sinais do EEG. Dependendo
do estado fisico e comportamental do paciente, as amplitudes podem variar de —25 nV a
+25nV, com predominio das bandas beta e alfa, ou chegar as oscilagdes da ordem de —500
nV a500 nV, como nos casos do movimento muscular de grande intensidade. Este fato
torna dificil treinar uma RNA de forma que esta reconhecga as espiculas com amplitudes
méximas absolutas variando de 20mV a 200 nmV. Sendo assim, e baseando-se na
necessidade de utilizar-se diferentes detalhes, para ressaltar determinado evento em
particular (como o detalhe 3 para ressaltar piscadas e o0 detalhe 1 para ressaltar ruidos) foi
necessario desenvolver varias RNA’s para separar as espiculas dos demais eventos. As
redes foram propostas usando, como entradas, os detalhes da funcéo base wavelet Coiflet 1

gue melhor identifica o evento do EEG que se desgja destacar e assim definidos:

- RNA 1: usa Coiflet 1, nivel D2, para identificar as espiculas,
- RNA 2: usa Coiflet 1, nivel D3, para identificar as espiculas;
- RNA 3: usa Coiflet 1, nivel D1, paraidentificar os ruidos;

- RNA 4: usa Caiflet 1, nivel D3, paraidentificar as piscadas;



RNA’s com Entradas Pré-Processadas Utilizando-se a Transformada \Wavel et 109

Né&o foi implementada uma RNA para identificar as ondas afa, pois verificouse
gue a banda dfa é bastante filtrada na FWT Coiflet 1 e manifesta-se pouco na maioria dos
sinais reconstruidos.

Como mostrado na Figura 6.6, estas redes convergiram para uma base de regras,
gue define os trechos dos sinais contendo espiculas.

Vetores de Entrada

l Tratamento de Bordas

l CdculodaFWT

Célculo da Reconstrucéc
| FWT™

I Verificagdo do Limiar

I Processamento pelas RNA1, RNA 2, RNA 3 e RN4

I Base de Regras de Producéo

Vetores de Saida com Deteccdo das Espiculas

Figura 6.6- Proposta da andlise dos sinais do EEG para identificar as espiculas [1].

O tratamento das bordas foi utilizado porque a filtragem das “médias méveis’
realizada pela transformada, que pondera 0s pontos anteriores e posteriores, para obter o
valor da saida atual, gerava distorgdes nas bordas a esquerda (que ndo possuiam pontos
anteriores) e nas bordas a direita (que ndo possuiam pontos posteriores). A verificagcdo do
limiar é realizada para eliminar-se os possiveis sinais que ndo se encontravam dentro da

faixa de amplitude de uma espicula, que normalmente ultrapassava a 8 desvios-padroes
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acima da média apds a transformacdo. Assim, eliminamse o0s sinais cujas amplitudes
maximas nao ultrapassam a 7,5 desvios-padrdes aém da média. A base de regras trabaha
as saidas das redes de forma a eliminar os pontos onde ocorriam piscadas e ruidos e
destacando os pontos onde ocorriam espiculas e ondas agudas [1].

6.2 Entradas e Saidas das Redes com Entradas Pré-Processadas pela
Transformada Wavelet

E proposta como wavelet base a Coiflet 1 e os niveis de detalhes 2 ou 3,
dependendo do evento em questdo. A Figura 6.7 detalha trechos de registros contendo
eventos epileptogénicos, um dos eventos com o primeiro pico positivo e um segundo pico
negativo e 0 outro com o primeiro pico negativo e um segundo pico positivo, juntamente
com suas respectivas wavelets calculadas com detalhe 2 e 3. E a Figura 6.8 detalha os
trechos de registros contendo eventos epileptogénicos, um com pico positivo proeminente
e outro com pico hegativo proeminente, juntamente com suas respectivas wavelets
calculadas com detalhes 2 e 3.
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Figura 6.7- Eventos epileptogénicos com o primeiro pico positivo e com o primeiro pico
negativo, respectivamente em (a.1 e a.2). As correspondentes wavel ets cal culadas com

detalhe 2, em (b.1 e b.2) e, calculadas com detalhe 3, em (c.1 e c.2).
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Figura 6.8- Eventos epileptogénicos de pico com polaridade negativa e positiva,
respectivamente em (a.1 e a.2). As correspondentes wavel ets cal culadas com detalhe 2, em
(b.1eb.2) e, caculadas com detalhe 3em (c.1 ec.2).

Nas Figuras 6.7 e 6.8 pode-se observar que os eventos epileptogénicos do pico
positivo seguido de pico negativo, ou vice-versa, $80 melhores destacados com a wavelet
Coiflet 1 no detalhe 2. Ja quando o evento epileptogénico apresenta um pico positivo ou
negativo proeminente, o melhor destaque é fornecido pela wavelet Coiflet 1 no detalhe 3.

Os registros do EEG normal de fundo sdo tratados com a wavelet de funcéo Coiflet
1 e nivel de detalhe 3. Os resultados encontram-se destacados na Figura 6.9. Este evento
apresenta a sua FWT com oscilacBes de pequena amplitude ao longo do eixo zero. Este
evento possui uma morfologia que facilita sta diferenciagcéo do evento epil eptogénico.

As ondas afa apresentam caracteristicas diferenciadas do EEG de fundo e dos
eventos epileptogénicos, devido as suas oscilagdes de pequenas amplitudes. Os resultados
destacados na Figura 6.10 sdo gerados pela wavelet de funcéo Coiflet 1 e detahe 3.
Embora, alguns eventos epileptogénicos de pequenas amplitudes possam apresentar picos

semel hantes, estes ndo sdo repetitivos como no caso das ondas afa.
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Figura6.9- Em (a1l ea2), sinaisdo EEG de fundo obtidos em dois trechos de 100 pontos

dosregistros. Em (b.1 e b.2) suas respectivas wavel ets, cal culadas com detalhe 3.
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Figura 6.10- Em (a) um trecho do sinal do EEG contendo ondas afa. Em (b), sua
respectivawavelet calculada com detalhe 2. Em (c), suawavelet calculada com detalhe 3.
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Dois trechos dos sinais do EEG contendo piscadas sdo destacados na Figura 6.11.
Observa-se que, em ambos os casos, a funcéo wavelet Coiflet 1 de detalhe 3 destaca a
existéncia do evento exatamente no ponto de sua ocorréncia. Uma indagacdo a ser feita
relativa aos resultados obtidos na aplicagdo da FWT em trechos do EEG contendo piscadas
refere-se a similaridade que suas representaces possuem com as representacdes de trechos
contendo o evento epileptogénico. Em muitos casos pode tornar-se dificil diferenciar uma

representacdo da outra.
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Figura6.11- Em (a1 e a.2), encontramse dois trechos de sinais do EEG contendo
piscada. Em (b.1 e b.2), suas respectivas wavel ets calculadas com detalhe 2. Em (c.1 e c.2),

suas wavel ets cal culadas com detalhe 3.

E importante observar que as representagdes encontradas nas Figuras 6.7 a 6.11
mostram os resultados da aplicacdo da funcdo wavelet basica e detalhes escolhidos
segundo o “método comparativo de dispersdo” relatado no item 6.1.4 deste trabalho. As
figuras apresentadas fornecem uma avaliagdo da aplicacéo da wavelet coiflet 1 e detalhes
escolhidos nos sinais do EEG, destacados para as entradas das redes tratadas neste
trabal ho.
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Os trechos dos sinais do EEG contendo ruidos sdo melhores diferenciados com a
funcdo Coiflet 1 de detalhe 1, como representados na Figura 6.12. Nesta figura sdo,
também, apresentados os resultados das representacdes wavel ets nos detalhes 1, 2 e 3.

Apesar da aplicagdo da FWT a trechos com ruido gerar resultados
morfologicamente semelhantes aos resultados dos eventos epileptogénicos, existe uma

diferenciacdo nas faixas de freqUiéncia representativas de cada evento.
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Figura6.12- Em (a.1 ea.2), doistrechos dos sinais do EEG contendo ruidos. Em (b.1 e
b.2), suas respectivas wavel ets calculadas com detalhe 1. Em (c.1 e c.2), suas wavel ets
calculadas com detalhe 2. Em (d.1 e d.2), suas wavel ets cal culadas com detalhe 3.

Pode-se destacar casos, como os da Figura 6.13, onde os resultados da FWT séo

semel hantes, dificultando a diferenciagdo dos eventos epileptogénicos.
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Figura 6.13- Em (a.1 ea2), um trecho dos sinais do EEG contendo evento epileptogénico
e suarespectiva FWT. Em (b.1 e b.2), um trecho do sinal contendo piscada e sua respectiva
FWT. Em ambos utilizouse a funcdo Coiflet 1 com detalhe 3.

6.2.1 Rede geral com entradas pré-processadas pela FWT

A primeira andlise realizada com os resultados da FWT, no sentido de suainteracdo
com as RNA'’s, foi sua utilizacdo como entradas das redes que, ao longo deste estudo, vém

se desenvolvendo. A Figura 6.14 esguematiza esta proposta.

Trechos do EEG F_W '
Coifletl |
Detalhe 2
>
1
FWT
Coiflet 1
Detalhe 3

Figura 6.14- Esquema simplificado das redes tendo como entradas os resultados do

processamento dos sinais do EEG pelafuncéo Coiflet 1 detalhe 2 e 3.
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As entradas de duas RNA’s foram apresentadas aos conjuntos de sinais pré
processados pela FWT, com fungdo wavelet Coiflet 1 de detalhe 2 e 3. Esta fungdo e os
detalhes wavel ets foram escolhidos pois foram considerados os que melhor destacaram os

eventos epileptogénicos dos demais. As duas redes forneceram resultados independentes.

Observa-se que a entrada da rede € igual ao resultado do pré-processamento. No
caso da transformada wavelet, ela fornece um resultado comas mesmas dimensdes do sinal
processado. Assim, 0 nimero de vetores na entrada da rede sdo os 100 pontos referentes a

1 segundo do sinal analisado.

6.2.2 Redes individuais com entradas pré-processadas pela FWT

O treinamento de uma Unica rede neural para diferenciar espiculas, piscadas, ruidos
e ondas afa, isto é, 4 padrdes diferentes, mostrouse inadequado. Propde-se o treinamento
de uma rede neura para o reconhecimento especifico de cada um destes padrfes, 0 que

deveria teoricamente facilitar os processos de treinamento.

Ao observar as Figuras 6.7 a 6.8, pode-se concluir que existe um detalhe (D)
préprio para cada tipo de evento. Portanto, é necess&rio mais de uma rede para identificar
os diversos eventos presentes em componentes de detahes distintos. Véarias redes
especializadas, cada uma em destacar determinado evento, devem ter seus resultados
interagindo em uma base de regras que define se determinado trecho em suas entradas

possui ou ndo eventos epileptogénicos. Esta proposta € mostrada na Figura 6.15.

Assim, as redes foram treinadas e testadas de forma que cada uma delas apresente
entradas resultantes do processamento da FWT utilizando a fungéo Coiflet 1; contudo, o

detalhe utilizado depende do evento a ser identificado da seguinte maneira:

- BEvento epileptogénico com dois picos, um positivo e outro negativo: usa detalhe 2;

- Evento epileptogénico com um pico proeminente, positivo ou negativo: usa detalhe 3;
- Movimentos oculares como piscadas. usa detalhe 3;

- Ruidos como movimento do paciente: usa detalhe 1;

- Ondas dfa: usa detalhe 3.
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O EEG normal de fundo € bem definido com o uso da funcdo Coiflet 1 ndo sendo

necessario uma rede particular para identifica-lo.

Trechos
de
Sinais
de
EEG

Identificar
Evento

Epileptogénico:

FWT
Coiflet 1
Detalhe 2

Identificar
Evento
Epi I_eptogéni Co:

FWT
Coiflet 1
Detalhe 3

Identificar
Ondas Alfa

FWT
Coiflet 1
Detalhe 3

Identificar
Piscadas:

FWT
Coiflet 1
Detalhe 3

Identificar
Ruidos:

FWT
Coiflet 1
Detalhe 1

RNA 1
RNA 2
Base
de
Regras
RNA 3
RNA 4
RNA 5

Figura 6.15- Esguema proposto formado por vérias redes, que fornecem informacdes para

uma base de regras destinada a identificar os eventos epileptogénicos.

6.3 Treinamento e Teste

As etapas de treinamento e teste foram divididas em duas linhas diferentes de

implementacdo, a primeira utilizando uma rede geral para idetificar o evento

epileptogénico e a segunda utilizando redes individuais para identificar o evento

epileptogénico e os demais eventos como ruidos e piscadas. Os esguemas de

desenvolvimento destas etapas s80 mostrados nas Figuras 6.16 e 6.17.
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I Sinaisdo EEG

Rede Geral com Entradas Pré-Processadas pela FWT

1- UsaaFuncéo Coiflet 1 no Nivel de Decomposicéo 2
2- UsaaFuncdo Coiflet 1 no Nivel de Decomposicéo 3

ﬂ

1.2 Conjunto:
Sem car acterizacgdo prévia dos sinaisde entrada

—_

2°Conjunto:
Com caracterizagéo prévia dossinaisde entrada

‘, ﬂ

Variacles nas entradas das redes:
Entrada ndo-normalizada para redes com diferentes nimeros de neurdnios na camada

oculta. Seleciona amelhor configuracéo para a camada oculta;
Entrada normalizada com referéncia a amplitude maxima dos sinais de entrada.

Figura 6.16- Esquema para o desenvolvimento da RNA paraidentificar os eventos
Epileptogénicos em trechos dos sinais EEG pré-processados pela Transformada Wavel et

usando a fungdo Coiflet 1 e os niveis de decomposi¢éo 2 e 3.

A proposta das redes individuais mostrada na Figura 6.17 é considerada a mais
recomendada para ser utilizada nos casos de pré-processamento com a Transformada
Wavelet, devido as caracteristicas de focos e filtragens destinadas a morfologias diferentes
desinais.

Para as redes individuais os conjuntos de treinamento e teste seguem as mesmas
propostas que vém sendo utilizadas nos capitulos anteriores deste trabalho. Contudo, as
redes sdo treinadas conforme o tipo de evento a ser identificado. Foram consideradas metas
iguais a 1 diferentes para cada rede. A RNA 1 possui meta igual a 1 para 0s eventos
epileptogénicos com dois picos, um positivo e outro negativo. A RNA 2 possui meta igual
a 1 para eventos epileptogénicos com um pico proeminente, positivo ou negativo. A RNA
3 possui meta igual a1 ao ser apresentado sinais contendo piscadas. A RNA 4 define meta
igua al paraosruidos e aRNA 5 paraas ondas afa
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l Sinaisdo EEG

:

Pré-Processamento pela Transformada Wavelet de Funcdo Coiflet 1

I

RNA:
RNA 1: Usa Detalhe 2. Detecta o evento epileptogénico com dois picos, um positivo e outro negativo;
RNA 2: Usa Detalhe 3. Detecta o evento epil eptogénico com um pico proeminente, positivo ou negativo;
RNA 3: Usa Detalhe 3. Detecta as piscadas;
RNA 4: Usa Detalhe 3. Detecta os ruidos;
RNA 5: Usa Detalhe 1. Detecta as ondas alfa.

'

Conjunto 1:
Com e sem car acterizacdo préviados sinaisde entrada
Treinamento:
- Usa0s 45 sinais do conjunto com caracterizagdo préviados sinais de entrada;
- Asmetasiguaisal variam com o tipo de sinal detectado por cadarede;
Teste:
- Usa0s 45 sinais do conjunto com caracterizacdo préviados sinais de entrada;
- Asmetasiguaisal variam com o tipo de sinal detectado por cadarede;

' '

Conjunto 2:

Treinamento:

RNA 1: 37 sinais com evento epileptogénico e 48 sinais do EEG normal de fundo ;
RNA 2: 29 sinais com evento epileptogénico e 31 sinais do EEG normal de fundo;
RNA 3: 22 sinais com piscada e 28 sinais do EEG normal de fundo;

RNA 4: 32 sinais com ruidos e 24 sinais do EEG normal de fundo;

RNA 5: 22 sinais com ondas alfa e 20 sinais do EEG normal de fundo.

Teste:

1- Usa 0s 45 sinais do conjunto com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada;
2- Usa os 53 sinais do conjunto sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada;

|
I Basede Regras ‘-‘

Figura 6.17- Esquema para o desenvolvimento das redes individuais paraidentificar os

eventos epileptogénicos, piscadas, ruidos e ondas alfa.
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6.3.1 Base deregras paraosresultados das RNA’sindividuais

A base das regras utilizadas separa as redes em dois grupos, cujas saidas definem a
existéncia de um evento epileptogénico ou nao-epileptogénico no trecho de sina
apresentado. As RNA 1 e RNA 2 destinamse a detectar os eventos epileptogénicos e as
RNA 3, RNA 4 e RNA 5 detectam os eventos ndo-epil eptogéni cos.

Como critério para deteccdo do evento epileptogénico, basta que uma das redes
(RNA 1 e RNA 2) produza uma deteccdo positiva para o trecho do sinal.

No caso das ondas afa, piscadas e ruidos, considera-se a deteccdo do evento
guando a rede destinada a detectar um destes eventos indica a sua presenca ha saida.

A andlise entre os resultados das redes para detectar os eventos epileptogénicos
(RNA 1 e RNA 2) e os resultados das redes para detectar 0s eventos néo-epileptogénico
(RNA 3, RNA 4 e RNA 5) concede a preferéncia para a deteccdo do evento
epileptogénico. Assim, havendo uma resposta positiva por parte da RNA 1 ou RNA 2 para
o trecho do sina apresentado, define-se uma deteccdo positiva do evento epileptogénico
neste trecho. A deteccdo negativa do evento é quando houver uma detecgdo do evento nédo-
epileptogénico e ndo houver a deteccdo de um evento epileptogénico, simultaneamente.

A deteccdo negativa também é considerada se a rede ndo detectar nem um evento
nado-epileptogénico e nem um evento epileptogénico, simultaneamente.

O resultado intermediario ocorre entre a margem de uma deteccdo positiva e a
margem de uma deteccdo negativa, ele é definido quando todas as redes apresentam
resultados entre 0,3 a 0,7. Existindo resultados intermediérios proximos a uma deteccéo
positiva, considera-se a deteccdo positiva, e proximos a deteccdo negativa, considera-se a
deteccdo negativa. Estes valores foram fixados apés vérias andlises dos resultados das
redes comparados com a meta, como mostra a Tabela 2.1 e descrigbes do item 2.2 do
Capitulo 2 deste trabal ho.

De forma dgintetizada, a base das regras utilizadas segue as proposicoes

esguematizadas pel o algoritmo mostrado abaixo.

As regras para as redes que detectam os eventos epil eptogéni cos séo:
Evento_Epileptogénico = Maximo(RNA 1, RNA 2)
SE Evento_ Epileptogénico® 0,7
Detecta Evento Epileptogénico = 1
FIM SE
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SE Evento_ Epileptogénico £ 0,3
Detecta Evento Epileptogénico= 0
FIM SE
SE (0,3 < Evento_ Epileptogénico < 0,7)
Detecta Evento_Epileptogénico = Indefinido
FIM SE

As regras para as redes que detectam os eventos ndo-epil eptogéni cos s&o:
Evento _Nao-epileptogénico = Maximo (RNA 3, RNA 4, RNA 5)
SE Evento_ Nao-epileptogénico 3 0,7
Detecta_Evento  N&o-epileptogénico = 1
FIM SE
SE Evento  Nao-epileptogénico £ 0,3
Detecta_Evento_Nao-epileptogénico = 0
FIM SE
SE (0,3 < Evento_N&ao-epileptogénico < 0,7)
Detecta_Evento N&ao-epileptogénico = Indefinido
FIM SE

O conjunto de regras destinadas a realizar uma analise cruzada entre o conjunto que
detecta os eventos epileptogénicos com o0 conjunto que detecta 0s eventos nado-
epileptogénicos fornece a definicdo da existéncia ou ndo de um evento epileptogénico no

trecho do sinal analisado. As regras propostas para esta andlise cruzada séo:

Detecta Evento Epileptogénico = DEE
Detecta_Evento Nao-Epileptogénico = DENE
SEDEE=0eDENE=0

Saida=0
FIM SE
SE DEE = indefinidoe DENE = 0

Saida=0
FIM SE
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SEDEE=0eDENE=1
Saida=0

FIM SE

SEDEE=1eDENE=0
Saida=1

FIM SE

SE DEE = indefinido e DENE = indefinido
Saida = Indefinida

FIM SE

SEDEE=1eDENE=1
Saida=1

FIM SE

SE DEE = 1 e DENE = indefinido
Saida=1

FIM SE

Neste trabalho foram testadas outras bases de regras, incluindo principamente, a
avaliacdo da situagdo onde existe uma simultaneidade na deteccdo de um evento
epileptogénico e de um evento ndo-epileptogénico. Nestes casos, foram desconsideradas as
deteccdes negativas de um evento epileptogénico se houvesse uma deteccdo positiva de
piscadas e ruidos no mesmo trecho de sinal considerado. Nestes mesmos casos, também foi
considerada a possibilidade de definir como a deteccdo correta aquela que possuisse um
maior valor absoluto para a saida da rede. Contudo, as bases das regras apresentadas foram

as que apresentaram melhores resultados.

6.4 Resultados e Anadlise dos Resultados Utilizando-se RNA’s com
Entradas Pré-Processadas pela Transfor mada Wavel et

Como a andlise utilizando a FWT em estudo propde duas linhas de abordagens,
uma considerando uma rede geral e outra considerando redes individuais, a implementacéo

das redes e aandlise dos resultados foram realizadas de forma independente.

No Anexo B deste trabalho sdo encontrados os graficos resultantes do treinamento

das principais redes.
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6.4.1 Resultados obtidos pela rede geral com entradas pré-processadas
pelaFWT

Asredes foram treinadas com 0s mesmos tipos de conjunto para treinamento e teste
ja definidos no Capitulo 2 deste trabalho. Todas as entradas foram tratadas igualmente pela
FWT com funcéo wavelet Coiflet 1 de detalhe 2 ou 3.

Foram utilizados os conjuntos de treinamento com e sem caracterizacdo prévia dos
sinais de entrada, como mostrado na Figura 6.16. Os resultados das redes treinadas sem
caracterizacao prévia dos sinais de entrada sdo mostrados nas Tabelas 6.1 e 6.2. Nos testes
para obter essas tabelas foram consideradas 53 e 58 (mais 5 piscadas) FWT do conjunto de
sinais sem caracterizacéo prévia dos sinais de entrada. Neste caso, em uma das andlises
foram acrescidos 5 sinais contendo piscadas. Os resultados das redes treinadas com
caracterizacdo prévia dos sinais de entrada sdo mostrados nas Tabelas 6.3 e 6.4. Nos testes
para obter estas tabelas foram consideradas 45 FWT de sinais de teste, escolhidos

conforme estabel ecido pelo segundo conjunto da Figura 6.16.

Tabela 6.1- Resultados obtidos pelas redes treinadas utilizando-se a FWT, funcéo Coiflet 1
e detalhes 2 e 3, quanto aos numeros de acertos, valores indefinidos, verdadeiros positivos

(VP), verdadeiros negativos (VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) .

Rede Acertos Indefinidos VP VN FP FN
Valor Absoluto
e Percentual

11 N. Ocultos 24 11 20 9 14 10
70.023 Interacbes 45%
Detalhe 2
11 N. Ocultos 21 18 19 13 10 11
100.000 Interacbes 40%
Detalhe 3
12 N. Ocultos 26 18 20 16 7 10
55.110 InteragOes 50%
Detalhe 2
12 N. Ocultos 25 13 18 16 7 12
100.000 Interagdes 48%
Detalhe 3
12 N. Ocultos 28 1 28 0 23 2
Normalizada 53%
100.000 Interagdes
Detalhe 2
12 N. Ocultos 26 19 20 17 11 10
Mais5 sinaiscom 45%
piscadas
55.110 Interagbes
Detalhe 2
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Tabela 6.2- Resultados da sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo utilizando-se as redes para obter os resultados da Tabela 6.1.

Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
11 N. Ocultos 0,67 0,39 0,59 0,47
70.023 Interagdes
Detalhe 2
11 N. Ocultos 0,63 0,57 0,66 0,54
100.000 Interacdes
Detalhe 3
12 N. Ocultos 0,67 0,70 0,74 0,75
55.110 InteragOes
Detalhe 2
12 N. Ocultos 0,60 0,70 0,72 0,57
100.000 Interagdes
Detalhe 3
12 N. Ocultos 0,93 0 0,55 0
Normalizada e 100.000 InteracOes
Detalhe 2.
12 N. Ocultos 0,67 0,61 0,65 0,63
Mais 5 sinais com piscadas
55.110 Interagdes
Detalhe 2

Tabela 6.3- Resultados obtidos pelas redes treinadas com a FWT, com fungdo Coiflet 1 de

detalhes2 e 3.
Rede Acertos Indefinidos VP VN FP FN
Valor Absoluto e
Per centual
11 N. Ocultos 20 6 9 14 11 11
1000.000 45%
InteracOes
Detalhe 2
11 N. Ocultos 13 15 12 10 15 8
100.000 Interacbes 2%
Detalhe 3
12 N. Ocultos 19 10 16 11 14 4
1.038 Interagbes 42%
Detalhe 2
12 N. Ocultos 14 10 11 9 16 9
100.000 Interagdes 31%
Detalhe 3
11 N. Ocultos 20 5 19 5 20 1
Normelizada 45%
100.000 Interacdes
Detalhe 2
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Tabela 6.4- Resultados da sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo utilizando-se as redes para obter a Tabela 6.3.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
11 N. Ocultos 0,45 0,56 0,45 0,56
1000.000 Interactes
Detalhe 2
11 N. Ocultos 0,60 0,40 0,44 0,42
100.000 Interacbes
Detalhe 3
12 N. Ocultos 0,80 044 0,53 0,73
1.038 InteracOes
Detalhe 2
12 N. Ocultos 0,55 0,36 041 0,50
100.000 Interacdes
Detalhe 3
11 N. Ocultos, Normalizada 0,95 0,20 0,49 0,83
100.000 Interagdes
Detalhe 2

Pode-se observar na Tabela 6.3 que a aplicagdo da FWT gerou muitos falsos
positivos e um baixo nimero de acertos e a sensibilidade e a especificidade apresentaram
valores consideravel mente baixos.

Pode-se concluir dos resultados das Tabelas 6.3 e 6.4 que para uma Unica rede eles
s80 ruins, ocorre um grande nimero de falsos positivos, refletindo em valores indesgados

de especificidade.

6.4.2 Resultados obtidos pelas redes individuais com entradas preé-
processadaspela FWT

O conjunto de treinamento é formado por sinais contendo o evento a ser identificado
e 0s sinais contendo somente o EEG norma de fundo, como classificacdo das redes
individuais mostradas nas Figuras 6.15. € 6.17. Assim, a RNA 1 paraidentificar os eventos
epileptogénicos com picos positivos e negativos € treinada com um conjunto de sinais
contendo um numero razoavel destes eventos, mais sinais contendo o EEG norma de
fundo. A RNA 4 que identifica piscada deve conter sinais com piscadas, mais Sinais com 0
EEG normal de fundo.
Para treinar as redes individuais foram utilizados os conjuntos de teste e de

treinamento com caracterizagcdo prévia dos sinais de entrada, formado por 45 sinais. A
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0pca0 para 0 uso destes conjuntos, € nd um conjunto destinado ao tipo de evento gque a
rede deve detectar, deve-se a necessidade de um padrdo para comparar 0 pré
processamento pela FWT com os demais pré-processamentos analisados neste estudo.

Os primeiros resultados mostram que estas bases de regras utilizando a FWT fazem
uma grande diferenca, melhorando consideravelmente os acertos nas saidas das redes.

As Tabelas 6.5 e 6.6 fornecem os resultados obtidos com as redes treinadas com o0s
mesmos 45 sinais utilizados nos outros pré-processamentos. Neste caso, as redes
individuais foram treinadas considerando-se a meta igual a 1 para 0s Snas
correspondentes a sua proposta de deteccdo, isto €, para a rede destinada a detectar
piscadas foram consideradas como uma detecgdo positiva 0s casos onde este conjunto
apresentava um trecho com piscada. Assim, foram consideradas as 45 FWT’s dos sinais de

teste e treinamento, escol hidos conforme mostrado no primeiro conjunto da Figura 6.17.

Tabela 6.5- Resultados obtidos na aplicacdo da base de regras as saidas das redes
individuais treinadas com a FWT, de funcéo Coiflet 1 e detalhes definidos conforme o

evento a ser detectado.

Rede Acertos | Indefinidos VP VN FP FN
Valor
Absoluto e
Per centual
11 N. Ocultos 28 0 15 13 12 5
62%
12 N. Ocultos 32 0 19 13 12 1
71%
12 N. Ocultos 32 0 15 17 8 5
Entrada Normalizada 71%

Tabela 6.6- Resultados da sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo utilizando-se as redes para obter os resultados da Tabela 6.5.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
11 N. Ocultos 0,75 0,52 0,56 0,72
12 N. Ocultos 0,95 0,52 0,69 0,93
12 N. Ocultos 0,75 0,68 0,65 0,77
Entrada Normalizada
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Em todos os casos, as redes treinadas com 12 neurdnios na camada oculta
apresentam uma terdéncia em proporcionar melhores valores quanto a sensibilidade e
especificidade. Portanto, nas redes desenvolvidas e analisadas em sequéncia foram

definidas redes com 12 neurdnios na Ultima camada.

Os acertos obtidos, para estas redes treinadas com todos os tipos de eventos em
guestéo, ndo foram grandes, no entanto, deve-se levar em consideracéo que para este tipo
de pré-processamento, junto ao conjunto de regras, ndo houve nenhum sinal com evento
indefinido. Os falsos positivos continuaram atos, mas, dentro de um limite aceitavel
devido ao reduzido valor dos falsos negativos. A especificidade pode ser considerada
razoavel, acompanhada de uma sensibilidade em torno de 0,95.

Os resultados com este conjunto de treinamento reforcam a idéia de que as redes
treinadas com a FWT de eventos epileptogénicos apresentam entradas com caracteristicas
ambiguas destes eventos, gerando uma certa dificuldade por parte darede em “aprender” a
diferenciar um do outro. Devido a este fato, foram propostas redes cujos conjuntos ce
treinamento contenham basicamente o0 evento que esta sgja destinada a destacar, junto a
varios trechos com EEG normal de fundo. As redes assm treinadas obtiveram os
resultados mostrados nas Tabelas 6.7 e 6.8.

Tabela 6.7- Resultados obtidos na aplicacéo da base de regras as saidas obtidas pelas redes

individuais treinadas conforme o conjunto da Figura 6.17.

Rede Acertos Indefinidos VP VN FP FN
Valor
Absoluto e
Per centual
12 N. Ocultos 32 0 20 12 13 0
45 sinais de teste 71%
12 N. Ocultos; 32 0 19 13 12 1
45 sinais de teste 71%
Entrada Normalizada
12 N. Ocultos 30 0 24 6 18 5
53 sinais deteste 56%
12 N. Ocultos 43 0 28 15 9 1
53 sinaisdeteste 81%
Entrada Normalizada
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Tabela 6.8- Resultados referentes a sensibilidade, a especificidade, ao valor preditivo

positivo e ao valor preditivo negativo utilizando-se as redes para obter os resultados da

Tabelab.7.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
12 N. Ocultos 1 0,48 0,61 1
45 sinais de teste
12 N. Ocultos 0,95 0,52 0,62 0,93
45 sinais de teste
Entrada Normalizada
12 N. Ocultos 0,83 0,25 0,57 0,55
53 sinais de teste
12 N. Ocultos 0,97 0,62 0,76 0,94
53 sinais deteste
Entrada Normalizada

As redes individuais foram treinadas com os sinais relacionados no segundo
conjunto da Figura 6.17. Os corjuntos de teste permaneceram 0s mesmos utilizados nos
outros pré-processamentos, considerando os 45 e 53 trechos dos sinais tratados utilizando-
se a FWT Caoiflet 1 de nivel relacionado ao tipo de evento a ser classificado. Observa-se
gue os testes geraram estudos individuais para cada tipo de evento a ser detectado.

N&o se pode dizer que houve uma diferenca consideravel nos resultados, para a
rede treinada com todos os tipos de eventos epileptiformes e para a rede treinada com um
tipo de evento especifico e 0 EEG normal de fundo. Contudo, os resultados mostram a
tendéncia de considerar o uso da FWT a uma base de regras.

As tabelas mostram claramente dois fatos importantes ocorridos com o uso deste
tipo de pré-processamento. Primeiro, mostram a possibilidade de se obter, na maioria dos
casos, uma deteccdo total de todos os eventos epileptogénicos e segundo uma melhora nos

resultados obtidos com as entradas normalizadas.

6.5 Conclusdes e Discussoes

Ao acrescentar a base de regras observa-se uma consideravel melhora. Varios
eventos, como os ja destacados, devem ser detectados com a finalidade de exclui-los ou
nd&o no momento da definicao da existéncia de um evento epileptogénico no trecho do sinal
apresentado.

Nas Tabelas 6.9 e 6.10 estdo mostradas as melhores representacGes para as redes

treinadas utilizando-se a PWT.
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Tabela 6.9- Mehores resultados considerando as entradas das redes pré-processadas

utilizando-se a FWT.

Rede Acertos Indefinidos VP VN FP FN
Valor
Absoluto e
Per centual
12 N. Ocultos 32 0 19 13 12 1
45 sinais de teste 71%
Entrada Normalizada
12 N. Ocultos 43 0 28 15 9 1
53 sinais deteste 81%
Entrada Normalizada

Tabela 6.10- Melhores resultados referentes a sensibilidade, a especificidade, ao valor

preditivo positivo e ao valor preditivo negativo utilizando-se as redes para obter os

resultados da Tabela 6.9.

Rede Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
12 N. Ocultos 0,95 0,52 0,62 0,93
45 sinais de teste
Entrada Normalizada
12 N. Ocultos 0,97 0,63 0,76 0,%4
53 sinais de teste
Entrada Normalizada

As entradas normalizadas apresentam melhores resultados, ao contrario do que
ocorreu nos demais tipos de pré-processamento.

Um fato constatado é que esta forma de pré-processamento consegue detectar
praticamente todos os eventos epileptogénicos apresentados para andlise. Resultando em
baixos valores de falsos negativos e atos valores de sensibilidade.

Contudo, este pré-processamento apresenta valores altos de falsos positivos,
indicando que um evento qualquer, como uma piscada, foi identificado como sendo um
evento epileptogénico. Este fato é constatado pelos valores baixos de especificidade. Em
geral, os ruidos sdo o0s que mais se confundem com os eventos epileptogénicos, devido
principal mente a sua forma aguda de vértice.

Os resultados tendem a uma melhora substancial quando, além da base de regras,
0s sinais sao tratados por um algoritmo de verificacdo de limiar. Este procedimento elimina
0S possiveis sinais que ndo se encontra dentro da faixa de amplitude de uma espicula.
Contudo, como 0 objetivo deste trabalho é analisar a capacidade da RNA de identificar os
eventos epileptogénicos em sinais do EEG e avaliar seu comportamento quando sdo

aplicados pré-processamentos, a verificacdo do limiar ndo foi redlizada. Os resultados
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obtidos sdo devidos estritamente a capacidade de identificacdo da rede e a capacidade de
determinado pré-processamento em oferecer sinais bem caracterizados em sua entrada. O
pré-processamento deve resultar em sinais onde 0s eventos epileptogénicos sdo ressaltados
dos demais.

Trabalhos que aliam a verificacdo do limiar e o pré-processamento, para sinais de
entrada para RNA, vém obtendo bons resultados. Argoud [1] realizou a verificagdo do
limiar para eliminar possiveis sinais que ndo se encontram dentro da faixa de amplitude de
uma espicula, os quais normalmente ultrapassam 8 desvios-padrdes acima da média apos a
transformacdo. Assim, pode-se eliminar os sinais cuja amplitude maxima ndo ultrapassa a

7,5 desvios-padrbes dém da média.
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CAPITULO 7
7.RNA’'SCOM ENTRADASPARAMETRIZADAS

A parametrizacdo é uma forma de extrair as caracteristicas predominantes em um
trecho especifico do sinal, produzindo-se dados que possam representar determinado
evento.

Em se tratando dos sinais do EEG, aquestdo fundamental foi determinar quais
caracteristicas poderiam ser extraidas destes sinais e como seriam formalizadas. Estudos
similares, que utilizam o recurso da parametrizacdo, geralmente empregam técnicas
estatisticas aliadas as caracteristicas predominantes em trechos especificos do sinal.

Na segliéncia, varios parametros relativos aos sinais do EEG contendo eventos
epileptogénicos sdo catalogados, calculados e utilizados como dados para as entradas das
redes neurais artificiais. Estas redes devem classificar os trechos dos sinais a ela
apresentados como contendo ou ndo um evento epileptogénico.

A parametrizacdo, no ambito de andlise de sinais, vem sendo utilizada h4 muito
tempo para obter uma forma de classificar eventos em sinais do EEG. Alguns destes
trabalhos (Gotman [2, 3], Dianbra[92], Webber [98], Luo [99], Walczak [13], Litt [38],
Kim [37], Marchesi [100], Coimbra[28, 101], Galhanone [102], Kong [6], Muthuswamy
[103]) foram analisados na intencéo de se direcionar a escolha dos parametros adequados

para este estudo em particular.

7.1 Trabalhos Relacionados a Parametrizacao dos Sinais do EEG com

Eventos Epileptogénicos

Os primeiros estudos relatados com o objetivo de detectar o0s eventos
epileptogénicos em sinais do EEG foram publicados por Gotman [2, 3]. As suas
publicacbes podem ser consideradas pioneiras e definem uma linha de parametros cruciais
na deteccdo destes eventos. Outros estudos foram encontrados, seguindo uma linha de

pesquisa semelhante e 0s que se destacam s&o descritos a seguir.

Gotman [2, 3]:em seus trabalhos, Gotman trata o sinal dividido-o0 em segmentos,
denominados “segmentos de meaonda’. Os segmentos de meia-onda sdo

categorizados pela duracdo pela amplitude absoluta e pelo coeficiente de variacéo.
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Isto &, utilizouse interacbes de 2 segundos categorizadas pela: amplitude média de
meia-onda relativa as atividades de fundo do EEG, sua duragdo média e o
coeficiente de variacdo desta duracdo. O coeficiente de variacdo é pequeno, quando
todas as melas-ondas possuem duracéo similar e, ato, quando a variabilidade em
duracdo, em cadainteracdo, € grande. O coeficiente de variacdo mede a ritmicidade
do EEG. Ocorre uma deteccdo, quando os parametros de cada interagdo estiverem

dentro de limites pré-definidos.

Webber, W. R. S, Litt, B., Wilson, K., Lesser, R. P[98]: o trabalho deles abrange
com detalhes a andlise dos parémetros relativos aos sinais do EEG com eventos
epileptogénicos. Eles propdem a andlise da eficiéncia das RNA’s treinadas com
sinais de entradas com e sem o0 pré-processamento por um detector de descargas
epileptogénicas.

O EEG é dividido em interacBes de 2 segundos. As espiculas sdo detectadas
submetendo-se isoladamente medidas de vértices de um simples canal que ultrapasse um
limiar pré-determinado. Foram computados, para cada vértice, 0s parametros como
amplitude, duracso, agudeza (@°x/dt?), fator de crista (CF), o produto inclinaggo (Ps), o
desvio-padréo de longo termo (LTSD), o comprimento do trajeto de meia onda, 0 desvio-
padréo de uma derivagdo do EEG, a linha base do EEG cruzada por segundo, a contagem
do veértice por segundo.

O produto inclinagdo € calculado pela diferenca em amplitude do sina, para
intervalos de tempo fixo (8 e 40 ms). Esta diferenca é calculada em ambos os lados da
forma de onda pela Equacéo (7.1).

Ps=./(As, - Ade)” (As - Ade) (7.1)

O desvio-padréo de longo termo (LTSD;) € uma média ponderada do desvio padréo
da interagdo de 2 segundos atual e da média dos desvios passados. Para cada nova
interacdo, o LTSD é calculado por 0,75 vezes o LTSD da interaco passada (LTSDy.-1)

mais 0,25 vezes 0 desvio-padréo dainteragcdo corrente (s).

LTSD, =(0,75" LTSD, ,)+(0,25 s ,) (7.2)
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O fator de crista (CF) € a amplitude maxima do sinal menos a amplitude minima,

dividida pelo desvio-padréo do sinal, calculados em um intervalo de 2 segundos.

CF = (Amplltude_maxmla)- (Am;zlltude_mlmma) (7.3)
Desvio - Padréo

As interagOes para as quais 0s parametros encontramse com valores dentro de
limites pré-estabelecidos foram indicadas como candidatas a possuirem o0 evento
epileptogéni co.

A rede utilizada é uma Feedforward, com algoritmo de aprendizado
backpropagation com trés camadas.

O cruzamento das curvas de sensibilidade e de seletividade ocorreu a 73,0% para 0s
dados parametrizados e 46,0 % para os dados ndo parametrizados. Os dados
parametrizados apresentados a rede geraram uma sensibilidade de 78,4% e uma
seletividade de 64,8%, e os dados sem pré-processamento definiram uma sensibilidade de
83,1% e uma seletividade de 26,9%. Ao aumentar-se os limites dos parametros para 0s
candidatos ao evento epileptogénico, os dados parametrizados apresentados a rede geraram
uma sensibilidade de 38,4% e uma seletividade de 90,9%, e os dados sem pré

processamento definiram uma sensibilidade de 23,9% e uma seletividade de 61,4%.

Luo, Q [99]: considerando os segmentos de 10 segundos e as caracteristicas foram
calculadas para cada segmento. Ele utilizou os seguintes parametros:
1- Vaor maximo das freqiéncias do espectro (Fmax), obtido através da FFT de cada
segmento.
2- EnergiaMédia (AE) é calculado o valor médio da energiado sinal em cada segmento.

a x(i)?
AE = (7.4)
NT

S

onde N é o nimero total de amostras em um segmento e T, € o periodo de amostragem.
3- Entropia do espectro de poténcia (PSE), aplicando-se a entropia a0 espectro de
poténcia do EEG obtém se uma medida que representa o grau de irregularidade deste

snd.
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4 s(f) =1 (75)

f=0
onde (f) é o espectro de poténcia normalizado e fr, € o limite superior de freqiéncia. A
poténcia normalizada € a taxa de cada valor de poténcia para a poténcia total. A

entropia da poténcia normalizada definida em bits fica:

fin
PSE=-§ S(f)log, S(f) (7.6)

f=0
O trabalho de Luo utilizou os métodos do classificador linear de Bayes, analise de
componentes principais e redes neurais artificiais feedforward, com agoritmo de
aprendizado backpropagation. Como resultado, ele descreveu gque o classificador de Bayes
com distribuicdo norma mostrou a melhor performance, com taxa de erro de 2,47%. O

classificador linear de Fisher também mostrou um bom desempenho, com taxa de erro de
3,70%.

Walczak, S., Nowack, W. J. [13]: usou uma base de dados de 1500 registros, com a

finalidade do diagnostico da epilepsia. Foram usadas 8 diferentes caracteristicas:

freqUéncia, lateralidade, localizaco temporal (se 0 cand estd localizado em um

I6bulo temporal), ritmicidade, prevaléncia, duracdo, estado fisiolégico

(acordado/sono), agudeza (dx/dt?).

Foi implementada a rede feedforward com algoritmo de aprendizado
backpropagation. A rede obteve uma eficiéncia de 62,0%, uma especificidade de 68,1% e
uma sensitividade de 55,6%. Gerou como resultados 70,0% de eficiéncia em classificar
pacientes que de fato tinham crises epilépticas, mas também classificou cerca de 44,4% de

pacientes como tendo crises ndo epilépticas.

Litt, B., Estelle, R., Echauz J., Et. Al, [38]: supuseram que as crises epilépticas
podem iniciar com uma cascata de eventos “eletrofisiologicos’. Medidas
guantitativas das atividades elétricas pré-crise possibilitam prever a ocorréncia de
uma crise. O trabalho mostra a evolucdo no tempo da energia contida em um sinal

até a presenca da crise. Nos trechos destacados pela janela foram cal culados:
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1- A energiainstantanea, obtida pelo quadrado de cada valor da seqiéncia do EEG.
2- A energia média, calculada usando-se a média mével com sobreposicoes

consecutivas.
a x[n] (7.7)

3- A energia acumulada, dez valores consecutivos da energia média sdo adicionados, e
o resultado € dividido por 10 e somado a energia acumulada na interacéo anterior,

AEmn-1 (AEm € 0 mésimo vaor da energia acumulada).
1o
AE,_ = oa E. +AE,,, (7.8)

Dianbra, L. [92]: usou-se a entropia para reconhecer as atividades epilépticas. Esta
consiste em um quantificador estatistico que estima a regularidade, no tempo, da
seérie de dados e sua complexidade. O artigo defende que os métodos usados para
detectar as crises baseados somente nos aspectos morfologicos requerem uma
grande base de dados desses aspectos, para uma identificacdo mais precisa, para
gue todos os padrbes necessarios estejam dentro da base de dados. Em contraste,
um método que utiliza a entropia € capaz de caracterizar os diferentes tipos de
descargas epileptogénicas usando pegquenas amostras dos sinais.

Embora a literatura disponibilize varios trabalhos utilizando os pardmetros
caracteristicos dos sinais do EEG, foi necess&rio criar um conjunto de parametros para
atender as necessidades da aplicacdo deste estudo. Assim, muitos dos parametros propostos
foram desenvolvidos para identificar um evento epileptogénico, baseando-se nas suas

diferencas morfol égicas com os demais eventos.

7.2 Parametr os Propostos Neste Trabalho

Um snal do EEG contendo eventos epileptogénicos pode apresentar
simultaneamente outros tipos de eventos, como a atividade de fundo normal, ondas afa e
artefatos como ruidos e piscadas. Para destacar-se 0s eventos epileptogénicos, as
caracteristicas destes devem ser diferenciadas das caracteristicas dos demais tipos de

eventos. Assim, por exemplo, ao definir as caracteristicas dos trechos de um sinal contendo
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uma espicula é necessario destacar-se também as caracteristicas dos sinais que podem estar
presentes juntamente. Por esta razdo, os sinais utilizados neste trabalho séo obtidos de
trechos dos sinais do EEG contendo eventos epileptogénicos, atividade de fundo do EEG
normal, ondas alfa, ruidos e piscadas.

As caracteristicas basicas de um evento epileptogénico sdo relacionadas a duracéo e
a amplitude. Uma espicula tem duragcdo de 20 ms a 70 ms, a componente principa €
geralmente negativa e a amplitude é grande e variavel. Uma onda aguda dura de 70 ms a
200 ms. As amplitudes sdo variadas, mas em geral estédo acima de 20 mV e abaixo de 200
nV. Assim, um evento com duracdo de 20 a 200 ms e amplitude de 20 a 200 nV, em
maodulo, possivelmente é classificado como epil eptogéni co.

A forma de obtencdo, os calculos e os resultados de todos os parametros descritos

aqui sdo mostrados nos algoritmos e nas tabelas apresentadas no Anexo H deste trabal ho.

7.2.1 Par ametr osrelacionados as amplitudes maxima e minima

Um evento epileptogénico pode apresentar-se, na maioria dos casos, principalmente
de quatro formas como mostrado na Figura 2.6 do Capitulo 2 deste trabal ho.

A Figura 7.1 mostra um evento epileptogénico tipico, do qual pode-se destacar
alguns parametros que descrevem sua morfologia. A amplitude méxima (Amax), que
define o pico positivo, juntamente com seu ponto de ocorréncia (ta). A sua amplitude
minima (Bmin), que define o pico negativo, juntamente com seu ponto de ocorréncia (tb).
A partir dos pontos de ocorréncia maximo e minimo, pode-se obter a distancia entre estes
pontos (Tdif).

Outro parametro relacionado as amplitudes do sina mostrado na Figura 7.1 € a
diferenca entre as amplitudes maxima e minima (DifAB). Esta diferenca € mais acentuada
no caso das piscadas e dos ruidos que nas ondas afa e nas atividades de fundo
consideradas normais. Esta mesma diferenca, no caso dos eventos epileptogénicos, ndo é
téo elevada quanto nas piscadas (maior que £200 mV) nem tdo pegquena quanto nas ondas
alfa (menor que £40 V). Devido a este contraste, a diferenca entre as amplitudes maxima
e minima é definida como um parémetro relevante.

Um fato observado foi que, em interagbes de 100 pontos (1 segundo), as amplitudes
encontradas podem ndo representar as amplitudes reais dos pontos de méximo e minimo de

um evento epileptogénico, como mostrado na Figura 7.2.
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Evento Epileptogénica - St-Rock (5245 mat) Canal 2 (100 pontos entre 1200 & 1300)

QDD T T T T T T T T T
180 | Tdif i
100 -
Almax
50} -
rr\/ = M
sk DifAB i
Bmin
100 F -
180 | -
_2DD 1 1 1 1 ta Ib 1 | 1 |
10 i a0 a0 g0 60 70 80 a0 100

Tenpox 107 [g]

Figura 7.1- Caracteristicas basicas apresentadas por um evento epileptogénico.
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Figura 7.2- Sinal do EEG contendo o evento epileptogénico e apresentando um ponto de
maximo correspondente ao evento e um ponto de minimo relativo a outros eventos, que

ndo sejaa espicula

Para corresponder as amplitudes de um evento epileptogénico, € necessario que a
distdncia entre 0 mé&ximo e 0 minimo sgja de, no maximo, a metade da duracdo de uma
espicula ou de uma onda aguda. Mais especificamente, esta distancia deve estar em torno
de 35 a 100 ms, ou sgja, no pior caso deve ser menor ou igua a 0,10 segundos, isto €, 10
pontos.

A Tabela 7.1 mostra os valores das amplitudes méxima e minima, juntamente com
adistancia entre estes pontos, para 8 trechos de 1 segundo (100 pontos) dos sinais do EEG
contendo eventos epileptogénicos. Nesta tabela foram mostrados os valores em que &
disténcias entre os pontos de maximo e minimo ndo correspondem a distancia suposta de

um evento epileptogénico, isto € menor ou igua a 0,10 segundos ou 10 pontos.
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Na Tabela 7.1 os valores destacados sdo 0s casos onde os pontos de minimo

cal culados diferem dos pontos de minimo do evento epileptogénico contido no sinal.

Tabela 7.1- Parametros obtidos no trecho correspondente a 1 segundo (100 pontos) de um
sina do EEG, destacando-se a diferenca entre os pontos de ocorréncia de maximo e

minimo do evento (Tdif).

Arquivos com Amplitude | Ponto de Amplitude | Ponto de Distancia
Eventos Epileptogénicos | Méaxima | Ocorréncia Minima Ocorréncia| entre Amax e
(100 pontos) Amax_1s | TAmax_1s Bmin_1s | TBmin_1s Amin
Tdif_1s
jok-585, Canal 3 60,5468 53 -123,0468 53 0,05
Pontos: 700 a 800
kur-780, Canal 27 Pontos: | 64,4531 40 -27,3437 13 0,27
1200 a 1300
lap-3120, Canal 29 48,8281 50 -52,7343 42 0,08
Pontos: 700 a 800
Sr-945, Canal 5 62,4999 50 -89,8437 46 0,04
Pontos: 1200 a 1300
Sr-540, Cana 21 Pontos: 93,7499 55 -64,4531 A 0,21
250a350
vad2-2655, Canal 21 126,9530 43 -35,1562 45 0,02
Pontos: 400 a 500
wam-1140, Canal 30 23,4375 35 -97,6562 40 0,05

Pontos: 350 a 450
z0g-1815, Canal 3 48,8281 23 -56,6406 19 0,04
Pontos: 1200 a 1300

Na Tabela 7.2 os mesmos trechos dos sinais do EEG da Tabela 7.1 foram
subdivididos em trechos de 15 pontos anteriores e 15 pontos posteriores ao ponto maximo
absoluto. Foram cal culadas as amplitudes maximas e minimas, juntamente com a distancia
entre estes pontos. Pode-se observar que os valores destacados na Tabela 7.1 alteraram na
Tabela 7.2 e a distancia encontrada entre os pontos de maximo e minimo correspondem a
distancia entre os pontos de maximo e minimo de um evento epileptogénico.

Foram definidas a amplitude méaxima (Amax_pts) e a amplitude minima
(Bmin_pts) no trecho correspondente a 15 pontos anteriores e 15 pontos posteriores ao
ponto maximo, como mostrado na Figura 7.3. O trecho de 30 pontos centraliza, de uma
certa forma, o evento. A diferenca entre o ponto méximo e o ponto minimo (Tdif_pts) e a

distancia entre os pontos Amax e Bmin devem ser como mostrado na Figura 7.4.
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Tabela 7.2- Amplitude méxima e minima nos trechos correspondentes a 15 pontos
anteriores e 15 pontos posteriores ao ponto maximo, destacando-se a diferenca entre os

pontos de ocorréncia de maximo e minimo do evento (Tdif _pts).

Arquivoscom Amplitude Maxima | Amplitude Minima Distancia:
Espiculas Amax_pts Bmin_pts Amax aAmin
Tdifm_pts(seg)
jok-585, Canal 3 60,5468 -123,0468 0,05
Pontos: 700 a 800
kur-780, Canal 27 Pontos: 64,4531 -9,7656 0,09
1200 a 1300
lap-3120, Canal 29 48,8281 -52,7343 0,08
Pontos: 700 a 800
Sr-945, Canal 5 62,4999 -89,8437 0,04
Pontos: 1200 a 1300
Sr-540, Canal 21 Pontos: 93,7499 -46,8750 0,05
250 a350
vad2-2655, Canal 21 126,9530 -35,1562 0,02
Pontos: 400 a 500
wam-1140, Canal 30 23,4375 -97,6562 0,05
Pontos: 350 a 450
70g-1815, Canal 3 48,8281 -56,6406 0,04
Pontos: 1200 a 1300

(a) [rTV] 200 T T T T T T T T
1str Amdx_pts T
100 -
50| -
u] :"_/\_v\ W
A0 - b ; _

min_pts
100 F P -
15 pts 15 pts

180 - -

_EDD 1 1 1 1 1 1 1 1 1

10 20 30 40 50 B0 70 80 50 100
Tempox 10 [s]

(b) [m,] QDD T T T T T T T T T
150 Amak_pts iy
100 .
T vj /_/“'_/_\—’_\.—\__
0 w i
B0 ) i

Bmin_pts

-100 - 15 pts 15 pts i
=150 B

200 1 | | | | 1 1 | |

10 20 0 40 50 BD 70 a0 a0 100

Tempox 10%[g]

Figura 7.3- Amplitudes maxima (Amax_pts) e minima (Bmin_pts) no trecho

correspondente a 15 pontos anteriores e 15 pontos posteriores ao pico da espicula.
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Figura 7.4- Parametros obtidos no trecho correspondente aos 15 pontos posteriores e 15
pontos anteriores ao ponto de maximo do sinal do EEG, destacando-se a diferenca entre os
pontos de ocorréncia de maximo e minimo do evento (Tdif_pts) e a diferenca de amplitude

entre estes pontos (DifAB_pts).

7.2.2 Parametro relacionado a duracao do evento

Um pardmetro muito utilizado na modelagem dos eventos epileptogénicos € a
duracdo do evento, T. Para este estudo, foi considerada a distancia entre o inicio e o final
do evento como mostrado na Figura 7.5, ressaltando-se os pontos onde a fase do sinal

passa de positiva para negativa, e vice-versa.

40

20+ 1z20F

2ol

ol a0t
20t

B0+ T

sot

& 10 15 20 25 an 35 40 45 [1] & 10 15 20 25 30 35 40 45

Figura 7.5- Duragdo do evento epileptogénico (T) considerando suas 4 formas basicas.
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E considerado o primeiro ponto de cruzamento do eixo zero das abscissas, apos 0s
pontos de maximo e minimo, em ambos os sentidos, ou uma variagdo no sentido do sina
(se 0 sinal diminui ou passa a aumentar), considerando-se as possibilidades do que ocorrer
primeiro. Este mesmo agoritmo foi implementado para todos os trechos considerados,

mesmo sem a presenca do evento epileptogénico.

7.2.3 Parametrosrelacionados ao angulo de vértice

Um evento epileptogénico, principalmente a espicula, apresenta picos mais
acentuados, mais agudos, se comparados aos picos mais obtusos das ondas alfa ou das
piscadas, como pode ser observado na Figura 7.6, permitindo uma distingdo entre os
eventos. E possivel calcular-se esta diferenca algebricamente pelo angulo do vértice

formado pelos picos, utilizando os calcul os trigonométricos simples.

(@
(M1 200

180 E

100

a0

1]

B0 ' : _
-100 1

-160 E

200 I I 1 I I I I I I
10 20 30 40 a0 60 70 g0 a0 100

Tempo x 107 [g]

(b) [m/] 300 T T T T T T T T T

200 - 1

100

-100

=200

300 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 a0 &0 70 &0 20 100

Tempox 10%[g]
Figura 7.6- Referéncias para os angulos dos sinais: (a) um evento epileptogénico e (b)

uma piscada.
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A avaliacdo do angulo do vértice utiliza a amplitude maxima encontrada no trecho
de 1 segundo e o primeiro cruzamento pelo eixo zero adjacente, como mostrado na Figura
7.7. E tracada uma reta entre o ponto de méximo e o ponto do inicio ou do fim da espicula,
bem como uma perpendicular ao ponto maximo.

Para o calculo do angulo (q) apresentado pelo pico mais proeminente do sinal,
foram utilizadas as Equacdes (7.9) e (7.10). O termo Arcq representa a relacéo entre o lado
oposto deste angulo (Base) com o valor da distancia entre o ponto méximo (positivo ou

negativo) e o ponto de intersecéo do evento epileptogénico com o eixo X (Pmax).

g =[arco _tg(Arcq)*180/p] (7.9)
Base
Arcq =——— 7.10
g P max ( )
€) [mv] 200 T T T T T T T T T
150 |- .
ok dneg |
50k /@\ .
of i
£0F | 1Gn g i
A100 - Pes :7/ -
180 - -
_2DD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
10 20 a0 40 50 B0 70 a0 a0 100

Tempo x 107 [g]

(b) [M 2DD T T T T . T T T T T
150 b | i
100 F % 4
i dneg
50 - ohot | i
Vb
o (O P P -
1 4 On \, -
B0+ : : B = il
dlp05§ f
00 - ! ! -
1
150 | - -
_QDD 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 0 70 80 a0 100

Tempo x 10?2 [§
Figura 7.7- Angulo dos vértices positivo e negativo de um evento epileptogénico,

calculados a partir das amplitudes maxima e minima. Em (a) e (b), evento epileptogénico

pertencente ao conjunto das ondas agudas e espiculas, respectivamente.
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O angulo (g) deriva outras variaveis como: angulo de pico positivo (gp), tangente
do angulo de pico positivo (tgp), valor da relacéo entre a base do evento e sua amplitude
maxima positiva (trp), angulo de pico negativo (q,), tangente do angulo de pico negativo
(tgn), valor darelacéo entre a base do evento e sua amplitude maxima negativa (trn).

As bases positiva e negativa do evento sdo os lados opostos aos respectivos
angulos. O lado oposto ao angulo do pico positivo (dpos) é o valor da distancia entre o
ponto méximo positivo e o ponto de intersecdo do evento epileptogénico com o eixo x. O
lado oposto ao éngulo do pico negativo (dneg) é o valor da distancia entre o ponto maximo
negativo e o ponto de intersecdo do evento epileptogénico com o eixo x. Para o célculo dos

angulos de pico positivo e negativo foram utilizadas as Equagtes (7.11) a (7.14).

q, =[arco_tg(trp)* 180/p] (7.11)
_ dpos

trp = A o (7.12)

d, =[arco_tg(trn)*180/p] (7.13)

trn = N9 (7.14)
B max

7.2.4 Par ametr os relacionados as distancias entr e os pontos de maximo

Uma das dificuldades encontradas na diferenciacdo de um sinal epileptogénico dos
demais sinais encontrados no EEG é que sua morfologia pode assemelhar-se as
morfologias dos outros eventos. A morfologia de uma espicula pode, muitas vezes, ser
confundida com a morfologia dos ruidos. Contudo, foi observado que as formas de onda do
ruido possuem varios pontos de maximo e minimo com atas amplitudes e aparentemente
proximos, enguanto os eventos epileptogénicos apresentam pontos de maximo e pontos de
minimo, para cada evento, relativamente distantes (com excec¢do das multiplas espiculas)
como mostrado naFigura 7.8.

As formas de onda tipicas dos ruidos geramente repetem-se em curto espaco de
tempo, fazendo com que picos de alta amplitude apresentem distancias minimas entre si. Ja
0s picos de ata amplitude, tipicos do evento epileptogénico, aparecem mais espacados no

trecho considerado. Assim, foram propostos parametros caracteristicos das amplitudes, os
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guais procuram distinguir as formas de onda dos ruidos e dos eventos epileptogénicos.
Estes parametros relacionam as distancias e as diferencas entre os pontos de maximo e

minimo. A Figura 7.8 mostra esses parametros e essas diferencas.

- Diferenca em amplitude entre Amax e Amax_i (DifA_i): diferenca entre a
amplitude méxima do evento com a amplitude méxima daregido inicial.

- Diferenca em distancia entre Amax e Amax_i (tA-i): diferenca entre o ponto de
ocorréncia da amplitude mé&xima do evento com o ponto de ocorréncia da
amplitude méxima daregido inicial.
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Figura 7.8- Distancias entre os pontos de maximo positivos e negativos subseqlentes e as
respectivas diferencas em amplitudes. Em (a), trecho contendo um evento epileptogénico.

Em (b), trecho contendo os ruidos.
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Diferenca em amplitude entre Bmin e Bmin_i (DifB _i): diferenca entre a amplitude
minima do evento e a amplitude minimada regido inicial.

Diferenca em distancia entre Amin e Amin_i (tB-i): diferenca entre o ponto de
ocorréncia da amplitude minima do evento com o ponto de ocorréncia da amplitude
minima daregido inicial.

Diferenca em amplitude entre Amax e Amax_f (DifA_f): diferenca entre a
amplitude méaxima do evento com a amplitude maxima daregido final.

Diferenca em distancia entre Amax e Amax_f (tA-f): diferenca entre o ponto de
ocorréncia da amplitude maxima do evento com o0 ponto de ocorréncia da
amplitude méxima da regido find.

Diferenca em amplitude entre Bmin e Bmin_f (DifB_f): diferenca entre a amplitude
minima do evento e a amplitude minimadaregido final.

Diferenca em distancia entre Amin e Amin_f (tAB-f): diferenca entre o ponto de
ocorréncia da amplitude minima do evento e o ponto de ocorréncia da amplitude

minima da regido final.

Estes parametros também permitem diferenciar entre os eventos epileptogénicos e

as ondas afa e o EEG de fundo, como se pode observar na Figura 7.9, onde ao longo de

todo o sinal estes eventos apresentam poucas diferencas de amplitude.
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Figura 7.9- Trechos de 1 segundo contendo o EEG de fundo, em (a), e ondas afa, em (b).

Na Figura 7.9 pode-se destacar os pontos de maximos e de minimos e suas

respectivas diferencas em amplitudes, as quais, como se pode observar, sdo relativamente

peguenas quando encontradas em escal as adaptadas aos eventos epileptogénicos.
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7.2.5 Par ametrosreacionados a dados estatisticos

Os parémetros estatisticos fornecem uma informagéo sucinta de todos os arquivos e
dos trechos do EEG considerados. Para este estudo foram destacados os valores cléssicos
da média, desvio padréo e variancia. As formulagdes destes pardmetros encontram-se no
Anexo D deste trabalho e sdo desenvolvidos detalhadamente nas referéncias [104, 105,
106]. Também sdo estabel ecidos o “ coeficiente de variagéo” e o “fator de crista’.

O coeficiente de variagdo (CV), é usado para medir a ritmicidade do EEG. Este €
independente da frequiéncia da onda, somente mede sua regularidade, e pode ser obtido
segundo a Equacéo (7.15).

O fator de crista (FC), utilizado por Webber, [98], gerencia os valores da

morfologia do sinal com o desvio-padréo na Equacéo (7.16).

oV = Desviojlf’adréo (7.15)
Média
FC = (Amplitude_méxima) - (Amplitude_ minima) (7.16)

Desvio- Padrao

7.2.6 Parametrosrelacionados a entropia

A andlise da entropia exige um estudo detalhado e é relatada em vérios trabalhos
como os publicados por Quiroga [10] e Estelle [16]. Nestes as formulagbes ndo se
estendem a um estudo aprofundado, somente destaca-se 0 uso da entropia na obtencéo de
um parametro que mede a complexidade do trecho do sinal apresentado.

E um tema que vem se destacando principadmente nos algoritmos de
reconhecimento das atividades epileptogénicas. E considerado um quantificador de
regularidade e compl exidade.

Neste trabalho, a entropia foi obtida usando-se uma funcdo do Matlab:
E=wentropy(sinal).
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7.3 Matriz Total dos Par ametros

A matriz total de par@metros é formada por todos os parémetros definidos como
possiveis caracteristicas obtidas nos sinais contendo o evento epileptogénico, e gue possam
destaca|os dos demais eventos que aparecem mais freqlientemente nos registros do EEG.

Estas caracteristicas ja relatadas e descritas podem ser enumeradas como mostrado a

Seguir:

1- amplitude méximado trecho de 1 segundo, 100 pontos (Amax);

2- amplitude minimado trecho de 1 segundo, 100 pontos (Bmin);

3- distancia entre Amax e Bmin do trecho de 1 segundo, 100 pontos (Tdif);

4- diferenca entre Amax e Bmin do trecho de 1 segundo, 100 pontos (DifAB);

5- amplitude maxima do trecho centrado no evento, 30 pontos (Amax_pts);

6- amplitude minima do trecho centrado no evento, 30 pontos (Bmin_pts);

7- distancia entre Amax_pts e Bmin_pts do trecho centrado no evento (Tdif_pts);

8- diferenca entre Amax_pts e Bmax_pts do trecho centrado no evento (DifAB_pts);

9- duragéo do evento (T);

10- lado oposto ao angulo de pico positivo (dpos);

11- lado oposto ao angulo de pico negativo (dneg);

12- disténcia da amplitude méxima ao extremo do evento/amplitude méxima positiva
(trp);

13- distancia da amplitude maxima ao extremo do evento/amplitude méxima negativa
(trn);

14- tangente do angulo positivo (tgp);

15- tangente do angulo negativo (tgn);

16- angulo positivo (0p);

17- angulo negativo (qn);

18- angulo de pico, relativo ao vértice de maior amplitude do evento (Q);

19- base do evento, relativa a sua amplitude maxima relativa (dpese);

20- amplitude méxima daregido inicial do sinal (Amax_i);

21- amplitude minima daregido inicial do sinal (Bmin_i);

22- amplitude méxima daregido final do sina (Amax_f);

23- amplitude minima daregido final do sinal (Bmin_f);
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24-
25-
26-
27-
28-
29-
30-
31-
32-
33-
34-
35-
36-
37-
38-
30-
40-
41-
42-
43-
44-
45-

diferenca entre as amplitude Amax e Amax_i (DifA_i);
diferenca entre as distancia Amax e Amax_i (tA-i);

diferenca entre as amplitude Bmin e Bmin_i (DifB_i);

diferenca entre as distancia Amin e Amin_i (tB-i);

diferenca entre as amplitude Amax e Amax_f (DifA_f);
diferenca entre as distancia Amax e Amax_f (tA-f);

diferenca entre as amplitude Bmin e Bmin_f (DifB_f);
diferenca entre as distancia Amin e Amin_f (tB-f);

desvio padréo do trecho de 1 segundo, 100 pontos (desvioC);
desvio padr&o do trecho centrado no evento, 30 pontos (desvio);
média do trecho de 1 segundo, 100 pontos (médiaC);

média do trecho centrado no evento, 30 pontos (média);
coeficiente de variagcdo do trecho de 1 segundo, 100 pontos (coefC);
coeficiente de variacdo do trecho centrado no evento, 30 pontos (coef) ;
variancia do trecho de 1 segundo, 100 pontos (variC);
variancia do trecho centrado no evento, 30 pontos (vari);

fator de crista do trecho de 1 segundo, 100 pontos (CFC);

fator de crista do trecho centrado no evento, 30 pontos (CF);
entropia do trecho de 1 segundo, 100 pontos (entrop_1gC);
entropia do trecho de 1 segundo, 100 pontos (entrop_norC);
entropia do trecho centrado no evento, 30 pontos (entrop_log);

entropia do trecho centrado no evento, 30 pontos (entrop_nor).

7.3.1 Andlise preliminar dos parametros

A avaliacdo dos parametros deve ressaltar a contribuicéo de determinado parametro

em diferenciar os eventos epileptogénicos dos eventos que possam estar presentes no sinal
do EEG.

A Tabela 7.3 mostra as médias das amplitudes méaximas e minimas, a distancia

entre 0s pontos de maximo e minimo e a variagdo em amplitude entre os portos de maximo

e minimo dos eventos. Para comparagdo estes valores foram calculados utilizando 5

conjuntos formados por 9 trechos de 1 segundo do sinal do EEG. Um conjunto para cada
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tipo de evento: eventos epileptogénicos, EEG normal, ondas afa, ruidos, piscadas. Nota-se
gue a faixa dos valores para os trechos contendo os eventos epileptogénicos esta entre a
faixa dos valores da onda afa e do EEG normal e a faixa dos valores da piscada e dos
ruidos. Além disso, um evento epileptogénico possui a disténcia o tempo, entre os pontos

de maximo e minimo, marcadamente menor.

Tabela 7.3- Valores médios obtidos para a amplitude maxima (Amax) e minima (Bmin),
disténcia entre as amplitudes maxima e minima (Tdif) e a diferenca entre as amplitude

maxima e minima (DifA B).

Amax | Bmin Tdif DifAB
mv) [mv) |(seg) |(mV)

Espicula | 65,75 64,23 | 0,05 126,08
Normal 25,82 26,58 |0,33 52,40
Alfa 20,18 20,61 |0,32 39,71
Ruido 97,22 108,94 |0,22 193,14
Piscada |130,20 |169,27 |0,27 280,59

A duragdo do evento foi calculada em 9 sinais contendo o evento epileptogénico e
os resultados sdo mostrados na Tabela 7.4. Os valores obtidos confirmam a duragdo de um
evento epileptogénico entre 70 a 230 ms. A Tabela 7.4, também, mostra os angul os obtidos

paraestes sinais.

Tabela 7.4- Tempo de duragdo do evento epileptogénico (T), angulo de pico do lado

positivo (angp) e angulo de pico do lado negativo (angn).

EEG T (Duragdo) | angp | angn
segundos @ @ Ocorréncia

Sinal 1 0,16 567 | 743 Espicula

Sinal 2 0,17 8,87 | 34,15 | SO parte positiva
Sinal 3 0,23 25,39 | 8,67 | Espiculaondalenta
Sinal 4 0,13 9,14 | 5,09 Espicula

Sinal 5 0,12 6,10 | 4,83 Espicula

Sinal 6 0,21 9,14 | 28,71 | Espiculaondalenta
Sinal 7 0,09 451 | 651 Espicula

Sinal 8 0,13 1458 | 586 | SO partenegativa
Sinal 9 0,15 14,01 | 10,08 | Espiculaondalenta
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Os resultados em torno dos angulos de pico revelam gque o evento epileptogénico
possui um angulo agudo, bem pequeno, geralmente em torno de 4 a 14 graus. Observa-se
também que junto a um angulo pequeno podem ocorrer angulos maiores, pois, em geral,
existe uma tendéncia em se ter uma onda lenta antes ou apds o pico positivo ou negativo.

Pode-se fazer uma analogia entre os angulos e a duracdo de um evento
epileptogénico. Geramente, a duracdo € menor quando O pico, positivo ou negativo, ndo
esta acompanhado de uma onda lenta. Estas caracteristicas ressaltam consideravelmente as
diferencas entre as espicul as e ondas agudas.

A Tabela 7.5 completa a andlise feita na Tabela 7.4. Na Tabela 7.5 sdo apresentados
os parametros meédios de duracdo, em 9 sinais com EEG normal, ondas afa, ruido e
piscada. Também sdo mostradas as médias dos angulos obtidos por cada um dos grupos de
9 sinais, considerando a sua amplitude maxima e minima. Analisando-se estas tabelas,

nota se a duracéo reduzida do evento epileptogénico, comparado com os demais sinais.

Tabela 7.5- Valores médios referentes ao tempo de duracdo dos eventos (T), angulo de
pico do lado positivo (angp) e angulo de pico do lado negativo (angn).

T (Duragéo) angp | angn

segundos @p) | @n)
Normal 0,47 33,37 | 28,25
Alfa 042 34,96 | 28,18
Ruido 0,39 1291 | 7,86
Piscada 0,60 23,90 | 8,90

Os parametros estatisticos classicos como média, desvio padrdo e variancia, so
calculados em relacdo a amplitude em mV. As médias dos resultados destes paréametros,

calculadas para 0s 9 sinais de cada conjunto de evento, sdo mostradas na Tabela 7.6.

Tabela 7.6- Valores médios obtidos do calculo dos parametros estatisticos classicos e do

fator de crista.

DesvioPadrdo |Média | Variancia |Fator de crista

Espicula 29,41 20,35 928 4,30
Normal 10,99 9,656 128 4,80
Alfa 9,15 8,76 104 4,39
Ruido 41,14 38,26 1803 4,58

Piscada 72,28 64,71 7515 4,03
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7.4 Numero Adequado de Parametros na Entrada da RNA

Um dos maiores questionamentos relacionados ao método paramétrico diz respeito
a0 numero de parametros necessarios para se definir as caracteristicas que realmente
destacam o sinal desgjado. E possivel que determinadas caracteristicas ndo venham a
contribuir com a definicdo do tipo de evento presente nos sinais apresentados. E, também,
possivel que determinada caracteristica contribua negativamente para a classificagdo do
evento.

Muitos dos parametros catal ogados representam os valores obtidos de uma mesma
fonte de caracteristicas, representando variaveis que se relacionam, como angulo, tangente
e arco-tangente. Contudo, € gquestionavel se somente o valor do angulo é suficiente para
definir a caracteristica relativa a forma aguda apresentada pelo pico do sinal.

Foram estipulados conjuntos com 10 registros contendo o evento epileptogénico,
10 registros contendo piscadas, 10 registros contendo ruidos, 10 registros contendo ondas
afa e 10 registros contendo o EEG norma de fundo. Para estes conjuntos, foram
calculados todos os parametros estipulados, os quais séo mostrados nas tabelas no Anexo
G deste trabalho.

Um fato observado quanto aos resultados em quase todos os parametros cal culados
€ a posicdo intermediaria dos eventos epileptogénicos com relacdo ao grupo dos sinais
contendo ruidos e piscadas (comvalores elevados) e 0 grupo dos sinais contendo o EEG de
fundo e as ondas alfa (com valores baixos).

Foram calculadas as correlagdes entre os parametros obtidos do conjunto com o
EEG normal de fundo e os conjuntos com os demais eventos. Os resultados das correlagtes
encontramse no Anexo G deste trabalho. Considera-se que quanto menor a correlacdo,
mais distintas sdo as caracteristicas de um conjunto do outro, pressupondo-se que mais
facilmente uma RNA ira diferenci&-los.

Um segundo procedimento utilizado para destacar os parametros que definem as
melhores caracteristicas, que ressaltam um evento epileptogénico de um evento néo-
epileptogénico, foi a utilizacéo do teste estatistico T2, Este teste encontra-se detalhado nas
publicacbes como Johnson [104] e Beiguelman [106] e é descrito no Anexo D deste
trabalho.

O teste estatistico T? bassia-se nas diferencas entre os parametros. E obtida a

diferenca entre os resultados relativos a um determinado parémetro calculado para 10
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trechos de sinais contendo eventos epileptogénicos com os resultados de 10 trechos de
sinais contendo um outro evento. Esta diferenca, definida como a distancia entre os
resultados, é manipulada pela formula de T pelas medidas de sua média e sua covariancia
inversa, conforme as equacdes do Anexo D deste trabalho. O valor critico para T2 deve ser
maior do que 10,0350. Portanto, se seu resultado for maior que este parametro é
considerado como uma provavel entrada paraa RNA, caso contrério, o parametro pode ser
desconsiderado. Um resultado maior do que o valor de T critico revela a existéncia das
diferencas entre o parametro calculado para 0 evento epileptogénico e o outro evento
considerado.

A Tabela 7.7 mostra os resultados obtidos com a correlacio e com o teste T2, Esta
tabela relaciona cada par@metro com seus respectivos eventos considerados nos calcul os.
Quando a correlacdo entre os eventos, relativa a um determinado pardmetro, € baixa, indica
gue este é um diferenciador e ele ganha o valor 1. Quando a correlacdo € alta, acimade 0,4,
recebe o vaor zero. E, quando o valor obtido de T? ultrapassa o limiar estabelecido
(10,0350), o parémetro ganha o valor 1; caso contrario, recebe o valor zero.

Os resultados iguais a zero na Tabela 7.7 indicam uma similaridade entre os
parémetros calculados para os sinais contendo 0 evento epileptogénico com 0s sinais
contendo os demai s eventos.

Os parametros que receberam a maioria de zeros, principalmente com o teste T,
foram destacados para serem desconsiderados. Este conjunto de parametros
desconsiderados foi formado pelos pardmetros: trp, trn, tgp, tgn, dpos, dneg, coefC, coef e
CF.

Inicialmente uma rede foi treinada e testada com os parametros de entrada
desconsiderados. Contudo, os resultados ndo foram satisfatérios, sendo pior do que os
resultados com todos os 45 parametros. Assim, vérias redes foram treinadas e testadas
retirando os parametros em destague, um de cada vez. ApOs Varios treinamentos e testes
variando os parametros de entrada das redes considerou-se que os parametros. tgp, tgn,
dpos, dneg e Cf, ndo ateram os resultados da rede. Os resultados obtidos com a retirada

destes parametros foram praticamente iguais aos resultados com todos os 45 parametros.
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Tabela 7.7- Resultados gerais da correlagdo e do teste estatistico T2. O valor 1 é
favoravel a utilizagdo do parametro.

E. Epileptogénico

E. Epileptogénico

E. Epileptogénico

E. Epileptogénico

Par &metros EEG Normal Onda Alfa Piscada Ruido

Correlagdo| T° Correlagdo | T¢ Correlagdio | T° Correlagdo | T*
Amax 1 1 1 1 1 1 1 1
Bmin 1 1 1 1 1 1 1 1
Tdif 1 1 1 1 1 1 0 1
DdifAB 1 1 1 1 1 1 1 1
Amax_pts 1 1 1 1 1 1 1 1
Bmin_pts 1 1 1 1 1 1 1 1
Tdif_pts 1 1 1 1 0 1 1 1
DdifAB_ pts 1 1 1 1 1 1 1 1
T= Duragdo 1 1 1 1 1 1 1 1
trp 1 0 1 0 1 0 1 0
trn 1 0 1 0 1 1 1 0
top 1 0 1 0 1 0 1 0
ton 1 0 1 0 1 1 1 0
angp 1 1 1 1 1 0 1 1
angn 1 1 1 1 1 1 1 1
angulo 1 1 1 1 1 1 1 0
Base do evento 1 1 1 1 1 1 1 1
dpos 1 1 0 1 1 1 1 0
dneg 1 0 0 1 1 1 1 0
Amax_i 1 1 1 1 1 0 1 1
Bmin_i 1 1 1 1 1 1 1 1
Amax_f 1 1 1 1 1 1 1 1
Bmin_f 1 1 1 1 1 0 0 1
DifA_i 1 1 1 1 1 1 1 1
tA-i 1 1 1 1 1 1 1 1
DifB_i 1 1 1 1 1 1 1 0
tAB-i 0 1 1 1 1 1 1 1
DifA_f 1 1 1 1 0 1 1 1
tA-f 1 1 1 1 1 1 1 1
DifB_f 1 1 1 1 1 1 1 1
tAB-f 1 1 1 1 1 1 1 1
desvioC 1 1 1 1 1 1 1 1
desvio 1 1 1 1 1 1 1 1
médiaC 1 1 1 1 1 1 1 1
média 1 1 1 1 1 1 0 1
coefC 1 0 1 0 1 1 1 0
coef 1 0 1 0 1 0 1 0
variC 1 1 1 1 1 1 1 1
vari 1 1 1 1 1 1 1 1
CFC 1 1 1 1 1 1 1 1
CF 1 0 1 0 1 0 1 0
entrop_lgC 1 1 1 1 1 1 1 1
entrop_norC 1 1 1 1 1 1 1 1
entrop_log 1 1 1 1 1 1 1 1
entrop_nor 1 1 1 1 1 1 1 1
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7.5 Entradas e Saidas das Redes

Os sinais foram utilizados em um programa desenvolvido para o célculo dos 45
pardmetros caracteristicos de cada trecho. Um agoritmo que possibilita o entendimento da
forma em que estes parémetros foram obtidos encontra-se no Anexo H deste trabal ho.

Nas entradas das redes foram colocados todos os parametros calculados para os
sinais de treinamento e testes ja definidos no Capitulo 2 deste trabaho. A Figura 7.10

visualiza o esqguema de organizacdo dos parametros na entrada da rede.

Trechosdo EEG

Par amet r os
Si nal :

| oad(c:\ banc
— o0eeg\);

[ Amax, ta] =
max( si nal ) ;
[Bmin,th]=
m n(sinal);

Figura 7.10- Esqguema simplificado de uma rede tendo como entrada os parametros

caracteristicos dos trechos dos sinais do EEG.

O vetor na entrada da rede corresponde ao conjunto de parametros da lista
apresentada no item 7.3 deste trabalho. Cada paréametro foi calculado através do agoritmo
proposto antes da entrada da rede. Este algoritmo fornece uma matriz que € o vetor de
entrada para as RNA'’ s analisadas.

7.6 Treinamento e Teste

A arquitetura das RNA’s desenvolvidas, tendo como entradas as caracteristicas
parametrizadas dos sinais, segue as mesmas propostas do Capitulo 2 deste trabalho,
utilizadas em todos os préprocessamentos desenvolvidos em capitulos anteriores. A
diferenca com relacdo as demais redes encontra-se no nimero de neurdnios de entrada, o

gue iraimplicar em diferentes nUmeros de neurdnios na camada oculta.
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Os conjuntos de treinamento e teste utilizados foram os mesmos até entdo definidos
nos pré-processamentos ja relatados neste trabalho. Que sd0 um conjunto sem
caracterizagdo prévia dos sinais de entrada e um segundo conjunto com caracterizacdo
prévia dos sinais de entrada. Foram desenvolvidas vérias redes seguindo as duas linhas de

abordagens, como mostrado na Figura 7.11.

| Sinaisdo EEG

ﬂ

1°Conjunto:
Sem caracterizagao préviadossinaisde entrada

2° Conjunto:
Com caracterizacéo prévia dos sinaisde entrada

|

Algoritmo para Obtencdo dos Parametr os

ﬂ ﬂ

VariacOes nas entradas das redes:
1- Entradan&o-normalizada pararedes com diferentes nimeros de neurdnios na camada oculta.
Selecionaa melhor configuragéo para a camada oculta;
2- Entradanormalizada em relagéo a amplitude maxima dos parametros de entrada.

Figura 7.11- Desenvolvimento das RNA’s com entradas parametrizadas segundo as
caracteristicas dos eventos contidos nos sinais.

As redes foram treinadas inicialmente com os 45 paré@metros propostos e, apds o
estudo dagueles que devem ser desconsiderados, como explica no item 7.4 deste capitulo,

foram treinadas novamente com um valor reduzido de parametros em suas entradas.
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Foram treinadas redes variando-se 0 numero de neurbnios na camada oculta,
estipulando-se um nimero maximo de 100.000 interagdes e considerando-se a que mostrou
o melhor resultado. Foram consideradas redes com entradas normalizadas e néo-
normalizadas.

A normalizacdo foi realizada para cada coluna de parametros, conforme a matriz da
entrada dos sinais na rede. Isto é, foi caculado o valor maximo para cada parametro,

dentro da matriz de paréametros fornecida pelo conjunto dos sinais apresentados.

7.7 Resultados e Andlise dos Resultados

No Anexo B deste trabalho sdo encontrados os principais graficos resultantes do
treinamento das redes. Os resultados obtidos junto aos conjuntos de testes sdo exibidos nas

tabelas seguintes.

7.7.1 RNA sem car acterizacdo prévia dossinaisde entrada

As primeiras redes foram treinadas com 45 parametros de 47 sinais com eventos
epileptogénicos e 73 sinais com eventos nao-epileptogénicos. O conjunto de teste, formado
por 45 parametros de 30 sinais com 0s eventos epileptogénicos e 23 sinais com 0s eventos
néo-epileptogénicos. Um segundo conjunto de teste foi criado com mais 5 sinais contendo
piscadas totalizando 58 sinais no arquivo de teste para serem parametrizados.

Estes registros foram catalogados em tabelas no Anexo A deste trabaho. Os
resultados para esta rede com as variagcOes consideradas encontram-se nas Tabelas 7.8 e
7.9.

O acréscimo de cinco trechos dos snais contendo piscadas no conjunto de teste
altera os resultados. A especificidade foi reduzida, devido ao aumento do nimero de falsos
positivos. Em geral, as redes confundem as piscadas com o evento epileptogénico,
classificando-as erradamente. Dos cinco sinais com piscadas, estas redes classificaram

corretamente cerca de um ou dois.
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Tabela 7.8- Resultados obtidos pelas redes com 45 paréametros em suas entradas, que sdo

fornecidos por 53 e 58 (mais 5 piscadas) sinais de teste.

Acertos
Rede Valor Absduto | Indefinidos VP VN FP FN
e Per centual
8 N. Ocultos 43 5 27 19 4 3
100.000 Interacdes 81%
9 N. Ocultos 42 6 27 20 3 3
100.000 Interagtes 7%
11 N. Ocultos 41 7 27 20 3 3
100.000 Interacdes 7%
8 N. Ocultos 12 2 27 16 7 3
100.000 Interactes 2%
Normalizada/ Evento
8 N. Ocultos 43 6 27 20 8 3
100.000 Interagdes 4%
Mais 5 piscadas
8 N. Ocultos 38 6 20 19 9 10
100.000 Interacbes 65%
Normalizada
Mais5 piscadas

Tabela 7.9- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, para as mesmas redes neurais utilizadas para obter os resultados da

Tabela7.8.

Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
8 N. Ocultos 0,90 0,83 0,87 0,86
100.000 Interacbes
9 N. Ocultos 0,90 0,87 0,90 0,87
100.000 Interacbes
11 N. Ocultos 0,90 0,87 0,90 0,87
100.000 Interagdes
8 N. Ocultos, 100.000 | nteracdes 0,90 0,70 0,79 0,84
Normalizada por Evento
8 N. Ocultos, 100.000 InteracBes 0,90 0,71 0,77 0,87
Teste com mais 5 piscadas
8 N. Ocultos, 100.000 InteracBes 0,67 0,67 0,69 0,66
Normalizada
Teste com mais5 piscadas

Um dos questionamentos realizados ao utilizar os parametros na RNA é se existem
entre eles alguns que possam ser retirados sem prejudicar o desempenho da rede. Assim,
s80 retirados alguns parametros, como proposto no item 7.4 deste trabalho, presumindo-se
como sendo dispensaveis nas entradas das redes. Os resultados obtidos ao retirar estes
pardmetros da entrada da rede com 8 neurbénios ocultos foram alterados, como pode-se
observar nas Tabelas 7.10 e 7.11.
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Tabela 7.10- Resultados obtidos pel as redes com 40 parametros em suas entradas.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Absoluto e | Indefinidos
Per centual

8 N. Ocultos 46 1 27 19 4 3
100.000 Interactes 87%
8 N. Ocultos 32 8 20 13 10 10
100.000 Interagdes
Normalizada 60%
8 N. Ocultos 46 1 27 19 9 3
100.000 Interagdes 87%
Mais 5 piscadas

Tabela 7.11- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, para as mesmas redes neurais utilizadas na Tabela 7.10.

Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
8 N. Ocultos 0,90 0,83 0,87 0,86
100.000 Interagdes
8 N. Ocultos, 100.000 Interagdes 0,67 0,56 0,67 0,57
Normalizada
8 N. Ocultos, 100.000 Interagdes 0,90 0,68 0,75 0,86
Teste com piscadas

Estas redes treinadas com os 5 parametros desconsiderados apresentaram uma
melhora no nimero de acertos, mas em um quadro geral as variagdes nao foram

representativas.

7.7.2 RNA com caracterizacao previados sinaisde entrada

Foram selecionados grupos pré-estabelecidos, para os sinais contendo os eventos
epileptogénicos, bem como para os sinais contendo 0s eventos nao-epileptogénicos,
conforme estabel ecido no Capitulo 2 deste trabal ho.

As redes foram treinadas inicialmente com 45 parametros retirados dos 45 sinais
previamente escolhidos. Assinalando-se o fato de serem encontrados nestes arquivos
trechos dos sinais com as vérias formas dos eventos epileptogénicos e trechos dos sinais
contendo eventos como ruidos, piscadas, ondas alfa e o EEG normal de fundo. O conjunto
de teste é semelhantemente constituido por 45 trechos dos sinais contidos no banco de
dados. As Tabelas 7.12 e 7.13 mostram os resultados das redes treinadas e testadas com

estes conjuntos.
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Dos resultados das redes treinadas com a caracterizacdo prévia dos sinais de entrada
destacamse 0s numeros de acertos. Estas redes apresentam 40 sinais identificados
corretamente dos 45 sinais apresentados em suas entradas. Dos 5 sinais ndo identificados, 2

s80 indefinidos, 2 sdo falsos negativos e um falso positivo.

Tabela 7.12- Resultados obtidos pelas redes com 45 parametros em suas entradas,

fornecidas pelos 45 sinais de teste.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Absoluto | Indefinidos
e Per centual

8 N. Ocultos 36 6 18 24 1 2
100.000 Interagbes 80%
9 N. Ocultos 40 2 17 24 1 3
11.863 Interagdes 8%
10 N. Ocultos 35 7 18 23 2 2
100.000 Interagbes 78%
9 N. Ocultos 30 7 20 17 8 0
100.000 Interacdes 67%
Normalizada
9 N. Ocultos 31 8 19 19 6 1
12.026 InteracOes 69%
Normalizada por
Evento

Tabela 7.13- Valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, utilizando-se os resultados obtidos pelas redes neurais da Tabela 7.12.

Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
8 N. Ocultos 0,90 0.96 0,95 0,92
100.000 Interagdes
9 N. Ocultos 0,85 0,96 0,94 0,89
11.863 Interagdes
10 N. Ocultos 0,90 0,92 0,90 0,92
100.000 Interagdes
9 N. Ocultos 1,00 0,68 0,71 1,00
100.000 Interagdes
Normalizada
9 N. Ocultos 0,95 0,76 0,76 0,95
12.026 Interagdes
Normalizada por Evento

Um outro ponto interessante nestes resultados encontra-se nos vaores de
sensibilidade e especificidade, que estdo em torno de 0,90, e que podem ser considerados

razoavel mente bons.
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Os vaores normalizados nas entradas da rede continuam produzindo uma
especificidade relativamente baixa, embora com bons valores de sensibilidade. A baixa
especificidade € um resultado que geramente aparece quando € utilizado este
procedimento, devido ao nimero de falsos positivos gerados.

Dando seqiiéncia ao desenvolvimento proposto, realiza-se uma abordagem dos
pardmetros utilizados com intuito de poder desconsiderar alguns deles sem prejudicar o
desempenho da rede. Conforme as analises apresentadas na unidade 7.4 deste capitulo e os
parémetros definidos para serem retirados, sdo treinadas algumas redes até encontrar-se
uma configuracdo, em termos de neurdnios ocultos, satisfatoria. Nas Tabelas 7.14 e 7.15
s80 mostrados os resultados obtidos ao retirar-se estes parametros. A rede de 8 neurdnios

ocultos é considerada a que produz os melhores resultados.

Tabela 7.14- Resultados obtidos pelas redes utilizando-se 40 pardmetros em suas entradas,

gue sdo calculados para 0s 45 sinais de teste.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Absoluto | Indefinidos
e Per centual

8 N. Ocultos 40 1 18 23 2 2
10.886 Interacoes 8%
8 N. Ocultos 30 8 18 20 5 2
3.261 InteracOes 67%
Normalizada por
Evento

Tabela 7.15- Vaores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo, para as redes neurais definidas na Tabela 7.14.

Rede Sensibilidade Especificidade VPP VPN
8 N. Ocultos 10886 interacdes 0,90 0,92 0,90 0,92
10.886 I nteracbes
8 N. Ocultos, 3.261 Interacdes 0,90 0,80 0,78 0,91
Normalizada por Evento

Uma andlise dos resultados das redes treinadas com 40 parametros, comparadas
com as redes treinadas com 45 parametros, mostra poucas variagdes. De toda a forma, os
resultados continuaram estavels, indicando que os parametros desconsiderados néo

contribuem para a distin¢éo do evento epileptogénico dos demais.
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7.8 Conclusao e Discussao

A parametrizacdo mostra-se aparentemente simples por se tratar de um
levantamento de dados direto e de cdlculos basicos, como dimensdes em amplitude e
duracdo. No entanto, exige uma boa bagagem de informagdes a respeito do sistema, do
gual se desgja catalogar as caracteristicas. No caso da deteccdo dos eventos
epileptogénicos no EEG, sdo necessarios estudos adicionais da fisiologia do sinal,
adicionados as informagdes de um especiaista.

Nos calculos relacionados as amplitudes observa-se que um evento epileptogénico
encontra-se em uma posicdo intermedi&ria. Eventos como ondas afa e EEG norma de
fundo sdo considerados de baixa amplitude e eventos como ruidos e piscadas séo
considerados de alta amplitude.

Nas Tabelas 7.16 e 7.17 estdo destacadas as melhores representactes para as redes

usando parémetros caracteristicos dos sinais como entrada.

Tabela 7.16- Melhores resultados obtidos pelas redes que utilizando nas entradas os

parémetros obtidos das caracteristicas dos sinais.

Rede Acertos VP VN FP FN
Valor Absoluto e| Indefinidos
Per centual
Sem caracterizagéo dos sinaise 43 5 27 19 4 3
53 sinais de teste 81%
8 N. Ocultos e 100.000
Interagdes
45 pardmetros
Sem caracterizagdo dossinaise 46 1 27 19 4 3
53 sinais de teste 87%
8 N. Ocultos e 100.000
Interactes
40 parametros
Com caracterizagdo dos sinais e 36 6 18 24 1 2
45 sinais de teste 80%
8 N. Ocultos e 100.000
Interacdes
45 parametros
Com caracterizagdo dos sinais e 40 2 17 24 1 3
45 sinais de teste 8%
9 N. Ocultos e 11.863 Interacbes
45 par@metros
Com caracterizagdo dos sinais e 40 1 18 23 2 2
45 sinais de teste 8%
8 N. Ocultos e 10.886 Interacbes
40 parémetros
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Rede Sensbilidade | Especificidade | VPP VPN
Sem caracterizacdo dos sinaise 53 sinais 0,90 0,83 0,87 0,86
deteste.
8 N. Ocultos e 100.000 Interactes
45 par@metros
Sem caracterizag8o dos sinaise 53 sinais 0,90 0,83 0,87 0,86
deteste.

8 N. Ocultos e 100.000 I nteragbes
40 par@metros

Com caracterizago dos sinais e 45 0,90 0.96 0,95 0,92
sinais deteste.

8 N. Ocultos e 100.000 I nteracdes
45 parametros

Com caracterizacdo dos sinais e 45 0,85 0,96 094 0,89
sinais de teste

9 N. Ocultos e 11.863 Interacbes
45 par@metros

Com caracterizacdo dos sinais e 45 0,90 0,92 0,90 0,92
sinais de teste

8 N. Ocultos e 10.886 Interacbes
40 par@metros

Tabela 7.17- Resultados obtidos pelas redes com entradas obtidas dos parametros das

caracteristicas dos sinais.

Algumas vezes os ruidos possuem amplitudes comparaveis as de um evento
epileptogénico, o que dificulta a suaidentificacdo. Contudo, ao se relacionar a duracdo e as
disténcias entre as amplitudes méximas e minimas, € possivel verificar-se que estes valores
S80 menores para 0 evento epileptogénico. Em geral, um parametro de determinado sinal
pode cair na faixa de variacdo do evento epileptogénico, no entanto, quando todos os
pardmetros sdo considerados em conjunto, um deles pode excluir o sinal em questdo do
grupo dos eventos epileptogénicos.

Um grupo de parametros faz a distin¢éo entre os eventos epileptogénicos e as ondas
alfae o EEG normal de fundo. Neste grupo, pode-se citar as diferencas entre as amplitudes
maximas e minimas e a duragcéo de um evento calculada a partir da amplitude maxima. Um
segundo grupo de parametros faz a distingdo entre os eventos epileptogénicos e os trechos
dos sinais contendo ruidos e piscadas. Desconsiderar um parametro nas entradas destas

redes é delicado, pois em conjunto os parametros se completam.
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CAPITULO 8
8. CONCLUSOESE CONTRIBUICOESDESTE TRABALHO

8.1. Conclusdes

Para uma andlise geral das redes implementadas neste trabalho, € necess&rio uma
visualizacdo de todos os resultados segundo o tipo de pré processamento. Os melhores
resultados obtidos pelas redes variando-se a forma de entrada encontram-se nas Tabelas
8.1. Eles seguem os mesmos padrdes de exposicoes desenvolvidas ao longo deste estudo,
mostrando a porcentagem de acertos, o numero de verdadeiros positivos (VP), o nUmero de
verdadeiros negativos (VN), o nimero de fasos positivos (FP), o nimero de fasos
negativos (FN), a sensibilidade (S), a especificidade (E), o valor preditivo positivo (VPP) e
o valor preditivo negativo (VPN).

Os resultados da Tabela 8.1 foram destacados conforme o @njunto de teste, que
apresentou as melhores taxas de sensibilidade e especificidade, podendo ser o conjunto
sem caracterizagdo prévia do sina de entrada ou 0 conjunto com caracterizacdo prévia do
sinal de entrada, como descritos no Capitulo 2 e aplicados nos demais capitulos deste
trabalho. O conjunto de teste sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada considerou 53
sinais com e sem eventos epileptogénicos e 0 conjunto com caracterizacdo prévia dos
sinais de entrada considerou 45 sinais com e sem eventos epileptogénicos de morfologias

previamente definidas.

Os resultados para a rede com entradas pré-processadas utilizando-se a FWT sdo
obtidos pela base de regras responsavel para analisar os resultados das redes individuais
definidas nas Figuras 6.15 e 6.17 do Capitulo 6 deste trabalho. Os arquivos de teste, para
este caso, foram os mesmos considerados nos demais pré-processamentos,; no entanto, 0s
arquivos de treinamento foram adequados segundo o tipo de RNA (RNA 1, RNA 2, RNA
3 e RNA 4) usada para identificar os eventos em quest&o.

Foram destacados 0s casos em que as entradas normalizadas apresentaram 0s
melhores resultados. O objetivo € definir em quais pré-processamentos a entrada
normalizada é indicada, ja que a normalizacdo em algumas aplicacdes aumenta 0 nimero

de falsos positivos.
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Tabela 8.1- Melhores resultados obtidos pelas redes desenvolvidas neste estudo,

destacadas pelas formas de pré-processamento dos sinais de entrada.

Rede Acertos| VP | VN | FP | FN | S | E | VPP | VPN
Sem pré- 30 18 20 5 2 10,90|0,80( 0,78 | 0,91

processamento 67%
Com

caracterizagao

12 N. Ocultos

Espectro 42 27 17 6 3 10,90(0,74] 0,82 | 0,85
Sem 79%

caracterizacao

13 N. Ocultos

Normalizada.

Espectrograma . 19 21 4 1 1095/0,84| 0,83 | 0,95
Com 30

caracterizacao 67%

28 N. Ocultos
FWT 32 19 13 12 1 |097/0,63| 0,76 | 0,94
Com 71%

caracterizacao

12 N. Ocultos

Normalizada

Parémetros 36 18 24 1 2 10,90{096| 0,95 | 0,92
Com 80%

caracterizagao

8 N. Ocultos

As redes sem pré-processamento resultaram em muitas saidas indefinidas, o seu
nimero de acertos foi baixo, ndo passando de 67%; logo, muitas saidas consideradas
definidas ndo foram identificadas corretamente. A sensibilidade e a especificidade foram
em média 80% e 70%, respectivamente.

Devido a grande variacdo na morfologia dos sinais do EEG, a identificacdo de
determinado evento, dentre os demais eventos existentes, é dificil para somente uma RNA.
A implementacdo de redes individuais para identificar os principais eventos nao-
epileptogénicos com intuito de separd&los da rede destinada a detectar os eventos
epileptogénicos gerou individualmente as mesmas dificuldades ja relatadas para este caso.
Portanto, é aconselhdvel o uso de um pré-processamento, com a finalidade de ressaltar as

caracteristicas do evento, o qual se desgja identificar.
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O uso da densidade espectral de poténcia na entrada das redes aumentou 0 nimero
de acertos em relacdo as entradas sem pré-processamento. A sensibilidade e especificidade
foram em torno de 80% a 90%. Nos resultados, foi constatado o fato de que entradas
normalizadas reduzem os valores indefinidos e aumentam o nimero de falsos positivos.

As redes com entradas obtidas dos espectrogramas tiveram em torno de 80% de
acertos. A sensibilidade e a especificidade foram de 90% e 85%, respectivamerte. Os
resultados obtidos ao utilizar essas redes evidenciam baixos valores de falsos positivos e
negativos.

O resultado da rede quando foi utilizada a transformada wavelet foi cerca de 80%
de acertos sem nenhum valor indefinido. A taxa de sensibilidade dessa rede foi em torno de
95% e a sua especificidade foi de 65%. Assim, esta transformada realmente detecta os
eventos epileptogénicos como sendo epileptogénicos, contudo, detecta os eventos ndo
epileptogénicos como sendo epileptogénicos. Para uma melhora nos resultados, sugere-se a
verificacdo de um limiar apds seu pré-processamento.

O método que utiliza a extracdo de caracteristicas com entradas parametrizadas
apresentou uma boa porcentagem de acertos em torno de 90%, com quase nenhum valor
indefinido; suas taxas de sensibilidade e especificidade foram boas, em torno de 90% a
95%. Este método chegou a apresentar 40 sinais identificados corretamente dos 45 sinais
de entradas. Dos 5 sinais ndo identificados, 2 sdo indefinidos, 2 séo falsos negativos e 1
falso positivo.

A viabilidade do uso de um pré-processamento para sinais do EEG, antes de serem
submetidos a uma andlise utilizando-se a RNA, torna-se evidente a0 considerar-se 0s
vérios resultados e os trabalhos ja desenvolvidos neste sentido. A questéo € definir qual
pré-processamento deve ser utilizado para determinado tipo de sinal. Apos esta definicéo é
necessario determinar como este pré-processamento deve ser melhor implementado.

A avaiagdo dos resultados das RNA'’s utilizadas neste trabalho procurou destacar
somente a atuacao dos pré-processamentos, sem nenhuma forma adicional de tratamento
matemético. Os resultados obtidos com os diversos pré-processamentos foram colocados
diretamente nas entradas das RNA’s, como mostrado na Figura 8.1. N&o foi realizada
nenhuma verificacdo do limiar ou outras formas de eliminar os sinais cujas caracteristicas

diferiam dos padrdes dos sinais do EEG contendo 0s eventos epileptogénicos.
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Contudo, em uma analise seqliencial, para todos os canais do eletroencefal ograma,
€ conveniente realizar um estudo adicional que possa eliminar os trechos dos sinais com

caracteristicas morfol 6gicas diferentes dos eventos a serem destacados pelas RNA's.

Trechos do EEG

Pre-
P AN "l Processamento

zzzzzzzzz

Figura 8.1- Esquema simplificado do estudo desenvolvido neste trabal ho.

Portanto, os resultados tendem a melhorar se também for realizada uma avaliagéo
da morfologia do sinal, antes que ele sga pré-processado. Os sinais gque possuem
morfologias semelhantes as dos eventos epileptogénicos sdo candidatos a serem pré-
processados e analisados pela RNA.

Assim, € aconselhavel uma avaliacdo das caracteristicas basicas dos sinais, como
amplitude méaxima e minima, antes de serem pré-processados, para verificar se estas
encontram-se dentro dos padrdes relativos ao sinal a ser detectado pela RNA. Esta sugestéo
estailustrada na Figura 8.2.

Contudo, a utilizacdo de um conjunto de padrbes que contenha as caracteristicas
necessarias para distinguir um evento epileptogénico dos demais € dificil, pois estes
eventos sdo imprevisivels com muitas variagbes na sua forma de onda. Os casos mais
complicados para serem distinguidos, como os apresentados nas Figuras 3.10 a 3.12 do
Capitulo 3 deste trabalho, aparecem com freqliéncia ao longo dos sinais do EEG. S&o
muitos 0s eventos que apresentam caracteristicas morfologicas semelhantes as
caracteristicas dos eventos epileptogénicos. As RNA’s sdo essenciais na tomada de deciséo
em todos 0s casos.

Por outro lado, na maioria dos casos, os parametros cal culados individua mente n&o
definem se no sinal em quest&o contem um evento epileptogénico. E necessario associar as

informactes fornecidas pelos vérios par@metros, para poder decidir quanto a existéncia do
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evento, pois em conjunto os parametros se completam. As RNA’s associam estas
informacbes e decidem a possivel existéncia do evento no sina apresentado em sua

entrada.

l Trechos de Sinaisdo EEG

!

Avaliacdo de Padr des:
Amplitude maxima,

Amplitude Minima, ...
| Pré-Processamento

!

' ' '

I Evento Néo-Epileptogénico l Evento Epileptogénico

Figura 8.2- Esquema simplificado daimplementacéo de uma avaliagdo de padrbes antes

do pré-processamento e da andlise pela RNA.

Uma outra alternativa, para facilitar o trabalho das redes em definir e classificar os
sinais, € utilizar as caracteristicas obtidas pelo pré-processamento de sinais contendo o0s
eventos epileptogénicos. A avaliagdo destas caracteristicas seria apis 0 pré-processamento.
Por exemplo, o espectro revela valores de amplitudes (em dB) caracteristicos para 0s
eventos epileptogénicos; assim 0s sinais com espectros semelhantes devem ser avaliados
pela rede, e os demais sdo considerados como trechos que ndo contém o evento
epileptogénico. Do mesmo modo € possivel definir padrdes para os demais tipos de pré-
processamento, como mostrado na Figura 8.3.

Um dos préprocessamentos que sugere uma avaliacdo das caracteristicas

morfolégicas dos sinais, como a avaliacdo do limiar, é a transformada wavelet. Os
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resultados melhoram, quando é realizada a avaliacdo do limiar. Esta avaliacdo foi utilizada
nos trabalhos de Argound [1] e Esteller [16].

I Trechos de Sinais do EEG

|

l Pr é-Pr ocessamento

!

Avaliacdo de Padrdes dos
Resultados do Pré-Processamento

|

RNA

, | |

I Evento Néo-Epileptogénico I Evento Epileptogénico

Figura 8.3- Esguema simplificado da implementacdo de uma avaliacdo de limiar apos o

pré-processamento e antes da andlise pela RNA.

Uma avaiacdo dos resultados ja publicados, relativos aos varios métodos
empregados nos estudos dos eventos caracteristicos dos sinais do EEG, indica que os
valores obtidos com as redes destacadas acima encontramse dentro de uma faixa
considerada de bom desempenho. O trabalho de Wilson e Emerson [107] fez uma
avaliacdo da eficiéncia de alguns métodos de deteccbes de espiculas publicados desde 1976
a 2000, totalizando 24 estudos. A maioria dos métodos analisados baseia-se no método de
Gotman, o qua foi relatado no item 7.1 do Capitulo 7 deste trabalho. Os principais
resultados deste estudo encontramse na Tabela 8.2. Nesta tabela, os valores ndo definidos

ndo foram apresentados pelo autor.
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Tabela 8.2- Avaliacdo da eficiéncia dos métodos para deteccdo de espiculas redizada e
catalogada por Wilson e Emerson [107]. O termo GSD refere-se ao método de Gotman [3].

Autor Ano | Duragdo Algoritmo Sengbilidade | Falsos
[min] Positivos
[min]
Gotman et al 1976 189 GSD - 0,33
Gotman et al 1979 12240 GSD - 0,11
Davey 1989 53 Limiar 0,74 0,38
Witte et al 1991 1 Poténcia-Fregiiéncia 0,90 4,0
Gabor, Seyal 1992 63,8 RNA 0,97 15
Gotman, Wang 1992 2000 GSD - 0,79
Hostetler et al 1992 100 GSD 0,76 52
Webber et al 194 40 RNA 0,73 6,1
Senhadii 1995 10 Wavelet (DWT) 0,86 6,8
Feucht et al 1997 0 Poténcia instantanea RNA 0,88 18
Dumpelmann, Elger | 1999 136 Dois estagios de deteccdo 0,32 94
GSD 0,23 14,4
Wavel et 0,28 12,6
Wilson et al 1999 143 Mlltiplas RNA’s 0,47 25
GSD 0,15 32
Godlz et al 2000 278 Wavelet 0,84 -
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CAPITULO9
9. SUGESTOES PARA TRABALHOSFUTUROS

As andlises dos varios pré-processamentos dos sinais destinados as entradas das

RNA'’s descritas neste trabalho forneceram um direcionamento para serem implementados

nos sinais do EEG, para detectar os eventos epileptogénicos. Com base nos resultados,

sugere-se 0s seguintes estudos adicionais:

Implementacéo de forma continua dos registros do banco de dados utilizando-se
COmo pré-processamento os parametros relativos as caracteristicas morfol égicas
dos sinais, bem como os dados estatisticos relacionados.

Estudo dos padrdes que possam eliminar 0s eventos nao-epileptogénicos antes de
serem processados pelas redes, como a definicdo de limiares.

Implementagdo de um sistema Hibrido abrangendo os pré-processamentos
analisados neste estudo, como mostrado na Figura 9.1. A Densidade Espectral de
Poténcia é representada pelos valores maximos das amplitudes do espectro e suas
freqUéncias correspondentes. Elas sdo catalogados como caracteristicas do sinal
utilizadas no pré processamento com parametros. O método dos parémetros foi
destacado devido aos bons resultados apresentados e a Transformada Wavelet foi
destacada por ser o método mais indicado para se trabalhar com estes tipos de
snais.

Organizar visualmente telas de programas que possam oferecer uma analise dos
eventos epileptogénicos detectados de forma continua, segundo seu tipo de pré-

processamento.
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Trechosde Sinaisdo EEG

ﬂ

Densidade Espectral de Poténcia
Vaores Maximos das Amplitudes do
Espectro e Correspondentes Vaores

de Fregquéncias

Transformacédo Wavelet

=
Pré-Processamento Utilizando
Par ametros Extraidos do Sinal Avaliacéo de Threshold

.

RNA'’s para ldentificar :
- Eventos Epileptogénicos
| RNA_P  Ruicos

- Piscadas
| Base de Regras

- Ondas-Alfa

Analise de Resultados

Definicéo dos Eventos Epileptogéni cos baseando-se nos
resultados das RNA_P e Base de Regras

Figura 9.1: Propostas para andlise de sinais do EEG contendo eventos epileptogénicos,
utilizando varias RNA's e pré-processamentos sugeridos.
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ANEXO A
TABELAS CONTENDO OS ARQUIVOS DE

TREINAMENTO E TESTE

A Tabela A.1 mostra o conjunto de treinamento para as RNA’s sem caracterizagéo
prévia dos sinais de entrada. Este conjunto possui 47 sinais com eventos epileptogénicos e

73 sinais com eventos nao-epil eptogéni cos.

Tabela A.1- Conjunto de treinamento para as RNA’s sem caracterizagdo préviados sinais

de entrada.

Sinais NUmero Sinais Canais Ponto Inicial
1 laportdlap_3510 29 800
2 laportalap_3510 8 800
3 laportdlap_3510 5 800
4 laportelap_3510 6 800
5 Wamboldt \wam_720 8 1000
6 Wamboldt \wam_720 13 1000
7 Wamboldt \wam_720 32 1000
8 Wamboldt \wam_720 29 1000
9 St rock\s_945 7 800

10 St rock\sr_945 24 1200
11 St rock\sr_15 17 200
12 St rock\sr_15, 5 400
13 'St_rock\sr_15 1 500
14 S rock\sr_15 4 500
15 St rock\s_15 5 500
16 St rock\sr_15 6 500
17 St rock\sr_15 11 500
18 St rock\sr_15 15 500
19 St rock\sr_15 15 500
20 St rock\sr_15 19 500
21 St rock\s_945 1 1200
22 St rock\sr_945 2 1200
23 St rock\sr_945 5 1200
24 Vadnais2\vad2 2955 4 300
25 Vadnais2\vad2 2955 8 300
26 Vadnais2\vad2 2955 29 300
27 Vadnais2\vad2 2955 13 300
28 Vadnais2\vad2 2955 15 300
29 Vadnais2\vad2 2955 8 900
30 Vadnais2\vad2 2955 31 900
31 St_rock\sr_15, 2 200
32 St rock\s_15 4 200
33 St rock\sr_15 7 200
34 St rock\s_15 8 200
35 St rock\sr_15 10 200
36 St rock\s_15 11 200
37 St rock\sr_15 12 200
38 St rock\sr_15 13 200
39 St rock\sr_15 15 200
40 St rock\sr_15 16 200
41 Vadnais2\vad2 2955 29 900
42 Zografo\zog 1815 2 1200
43 Zografo\zog 1815 3 1200
44 Zografo\zog 1815 8 1200
45 Zografo\zog 1815 9 1200
46 Zografo\zog_1815 10 1200
47 Jokhoo\jok_585 11 400
48 Jokhoo\jok 585 27 400
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110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120

Jokhoo\jok_585
Jokhoo\jok_585

St rock\s_15

St rock\sr_15

St rock\s_15

St rock\s_15

S rock\sr_15

St rock\s_15

S rock\sr_15

St rock\s_15

S rock\sr_15

St rock\s_15
Jokhoo\jok_585
Jokhoo\jok_585
Wamboldt \wam_450
St rock2s2 3480
St rock2s2_1080
St_rock2sr2_ 1080
St_rock2s2_1080
Vadnaisl\vadl 1260
Vadnaisl\vadl 1260
Wamboldt \wam_660
Jokhoo\jok_60
Jokhoo\jok_60

St rock\sr_30

St rock\s_30

St rock\sr_30
laportdlap_45
laportalap_45
laportdlap_45
laportalap_45
Jokhoo\jok_375
Vadnaisl\vadl 1260
Vadnaisl\vadl 1260
Vadnaisl\vadl 1260
St rock\s_15

S rock\sr_15

St rock\s_15

S rock\sr_15
Kurian\kur_15
Kurian\kur_15
Kurian\kur_15
Kurian\kur_15
Kurian\kur_15
Zografo\zog_15
Zografo\zog_15
Zografo\zog_15
Zografo\zog_15
Zografo\zog_15

St rock2sr2 15

St rock2sr2_15
Vadnais2\vad2_15
Vadnais2\vad2 15
Vadnais2\vad2_15
Vadnais2\vad2 15
Vadnais2\vad2_15'
Wamboldt\wam_15
Wamboldt\wam_15
Wamboldt\wam_15
Wamboldt\wam_15
St rock/sr_15

St rock/sr_15

St rock/sr_15
laportdlap_15
laportélap_15
laportdlap 15
Vadnaisl\vadl 60
Vadnaisl\vadl 60
Vadnaisl\vadl 60
Vadnaisl\vadl 60
Vadnaisl\vadl 60
Jokhoo\jok 60

173
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A Tabela A.2 mostra o conjunto de teste para as RNA’s sem caracterizagdo prévia
dos sinais de entrada. Este conjunto possui 30 sinais com eventos epileptogénicos e 23

sinais com eventos ndo-epileptogéni cos quaisquer e 5 sinais com piscadas.

Tabela A.2- Conjunto de teste para as RNA’s sem caracterizagdo préviados sinais de

entrada.

Sinais NUmero Sinais Canais Ponto Inicial
1 laportdlgp_3510 9 800
2 Wamboldt \wam_720 8 600
3 S rock\s_945 8 700
4 Vadnais2\vad2_2955 31 800
5 Zografo\zog 1815 8 1000
6 Kuriankur_15 6 1200
7 Kurian\kur_15 4 900
8 laportélap 15 4 1200
9 laportélap 75 28 600
10 Jokhoo\jok_585 27 800
11 St_rock2sr2 930 23 1000
12 St_rock2sr2_1080 30 1300
13 Vadnaisl\vadl_1260 27 800
14 Laportélap 3120 18 100
15 St rock\sr_60 21 1100
16 St rock\s_135 29 200
17 Wamboldt\wam_30 29 700
18 St rock\sr_15 31 100
19 Vadnais2\vad2_2250 21 1100
20 St_rock2s2_15' 21 1000
21 Vadnaisl\vadl 60 4 300
22 Vadnaisl\vadl_3510 13 500
23 Zografo\zog_225 16 100
24 Jokhoo\jok_60 20 1200
25 Kuriankur_3060 22 1100
26 laportélap_2520 4 1400
27 laportelap_3405 11 600
28 Wamboldt \wam_510 1 1200
29 Wamboldt \wam_1140 29 800
30 Vadnais2\vad2_15 29 800
31 Wamboldt\wam_15 1 600
32 Wamboldt\wam_15 30 300
33 Zografo\zog_15 29 700
34 St rock\s_540 2 300
35 St rock\sr_2430 3 100
36 Vadnaisl\vadl_1920 32 100
37 Vadnais2\vad2_1620 21 300
38 Zografo\zog_15 2 700
39 Vadnais2\vad2_2415 15 200
40 St_rock2sr2 2250 14 1200
41 St_rock2s2_3390 10 400
42 laportdlgp_1875 4 400
43 St rock\sr_120 6 1
44 Kuriankur_120 23 1
45 Zografo\zog_120 17 1200
46 Zografo\zog_3180 2 800
47 Jokhoo\jok_165 8 200
48 Kurian\kur_540 14 600
49 Vadnaisl\vadl 120 25 400
50 Vadnais2\vad2_150 11 1040
51 Wamboldt \wam_180 5 740
52 St_rockds2 120 19 400
53 Jokhoo\jok_375' 12 1200
54 Wamboldt \wam_180 20 600
55 St rockds2_120 4 100
56 Jokhoo\jok_375 9 100
57 St rock\s_15 8 550
58 Vadnaisl\vadl 120 9 700
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A Tabela A.3 mostra a ordem de apresentacdo dos sinais utilizados nos conjuntos de
treinamento e teste das RNA’s com caracterizacdo prévia dos sinais de entrada. Os sinais

sdo divididos em grupos segundo o tipo de evento presente.

Tabela A.3- Ordem de apresentacao dos sinais utilizados nos conjuntos de treinamento e

teste das RNA’s com caracterizacao prévia dos sinais de entrada.

Tipo do Sinal de Entrada
da Rede

NUmero do Sinal no
Arquivo de Teste

NUmero do Sinal no

Arquivo de Treinamento

positivo

Espiculas com 1° pico 2,4, 33, 35,40 3,12, 20, 21, 33
positivo
Espiculas com 1° pico 14,17, 20, 26, 31 4,9, 25,27, 39
Negativo
Espiculas com pico 8, 30, 39, 42, 24 1,14,18,30,35
positivo
Espiculas com pico 10,15, 21, 36,5 11, 17, 26, 34, 41.

Arquivos normais

1, 1, 12, 16, 19, 23, 28,

2, 6, 15, 16, 24, 29, 32, 36,

32,38, 41 37,42
Arquivoscom Piscadas | 7,9, 13, 25, 43 5, 10, 19, 28, 40
OndasAlfa 3,18, 29, 37, 45 7,22,31, 43,45
Ruidos 6, 22,27, 34, 44 8, 13, 23, 38, 44

A Tabela A.4 mostra um conjunto de treinamento para as RNA’s com
caracterizagdo prévia dos sinais de entrada. Este conjunto possui 5 sinais com evento de
primeiro pico positivo, 5 sinais com evento de primeiro pico negativo, 5 sinais com evento
de pico negativo, 5 sinais com evento de pico positivo, 5 sinais com ondas afa, 5 sinais

com ruidos, 5 sinais com piscadas e 10 com EEG de fundo.
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Tabela A.4- Conjunto de treinamento para as RNA’s com caracterizagdo préviados sinais

de entrada.

Sinais NUmero Sinais Canais Ponto Inicial
1 Wamboldt \wam_720 16 1000
2 Jokhoo\jok_375 9 100
3 Wamboldt \wam_450 15 200
4 Zografo\zog 1815 3 1150
5 Kurian\kur_30 9 800
6 laportdlap 75 30 700
7 Jokhoo\jok_15 12 100
8 Jokhoo\jok_150 10 450
9 St rock2s2_945 5 300
10 Kurian\kur_780 8 600
11 St rock\sr_75 24 1320
12 St_rock2s2_3480 16 50
13 Jokhoo\jok_420 13 600
14 Wamboldt \wam_660 2 1300
15 laportdlap_45 27 1000
16 Zografo\zog_315 12 100
17 St rock\sr_4725 23 1180
18 St rock\sr_1890 16 750
19 Kuriankur_150 8 700

20 Wamboldt \wam_810 2 940
21 St rock\sr_1950 12 1100
22 laportélap_15 12 100
23 Vadnaisl\vadl 15 10 50
24 laportdlgp_3030 19 600
25 Vadnais2\vad2_2955 4 900
26 St_rock2sr2_3375 13 460
27 Wamboldt \wam_435 14 1250
28 St_rock\sr_15 8 550
29 Vadnaisl\vadl_1800 1 800
30 Wamboldt \wam_675 2 1320
31 laportélap_15 15 400
32 Zografo\zog 3150 14 800
33 Jokhoo\jok_180 11 650
34 St rockAsr2 75 15 500
35 St_rock2sr2 2880 23 220
36 laportélgp_1815 17 800
37 Vadnaisl\vadl 60 20 1200
38 Jokhoo\jok_390 6 800
39 St_rockds2 900 23 80
40 Vadnaisl\vadl 120 9 700
41 Wamboldt \wam_765 29 860
42 Wamboldt \wam_180 20 600
43 laportdlap_30 20 100
44 Wamboldt \wam_75 4 50
45 laportélap 30 15 100

A Tabedla A.5 mostra um conjunto de teste para as RNA’s com caracterizagéo
prévia dos sinais de entrada. Este conjunto possui 5 sinais com evento de primeiro pico
positivo, 5 sinais com evento de primeiro pico negativo, 5 sinais com evento de pico
negativo, 5 sinais com evento de pico positivo, 5 sinais com ondas alfa, 5 sinais com

ruidos, 5 sinais com piscadas e 10 com EEG de fundo.
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Tabela A.5- Conjunto de teste paraas RNA’s com caracterizaco prévia dos sinais de

entrada.

SinaisNUmero Sinais Canais Ponto Inicial
1 laportelap_3135 8 1000
2 Wamboldt\wam_975 2 1100
3 Vadnais2\vad2 15 2 1050
4 St rock2\sr2_3330 24 1300
5 St_rock2\sr2_930 18 100
6 Wamboldt\wam_240 4 1100
7 Jokhoo\jok_2805 13 730
8 Vadnaisl\vadl 1080 18 1300
9 'St_rock2\sr2_3585 8 1380
10 St_rock\sr_60 11 1140
11 Vadnaisl\vadl 3510 22 1100
12 St_rock2\sr2_15' 24 1100
13 Vadnaisl\vadl 15 17 220
14 laportelap_3120 29 700
15 Vadnais2\vad2_2655 21 400
16 laportélap_1485 16 750
17 St rock\sr_6105 22 640
18 Kurian\kur_15 12 200
19 Zografo\zog_120 14 460
20 Kurian\kur_540 5 740
21 St rock\sr 1950 31 750
22 laportelap 510 2 300
23 Vadnais2\vad2_3495 22 600
24 St_rock\sr_2910 14 60
25 Jokhoo\jok_360 8 820
26 Wamboldt\wam_630 2 240
27 Kurian\kur_795 9 1050
28 St rock\sr 2835 11 50
29 laportélap_15 24 700
30 St_rock\sr_945 7 1200
31 Wamboldt\wam_510 2 550
32 Kurian\kur_3390 24 600
33 Jokhoo\jok_585 3 700
34 Jokhoo\jok_210 10 300
35 Wamboldt\wam_780 29 110
36 St rock2\sr2 3345 23 1040
37 Jokhoo\jok_15 20 100
38 Vadnaislivadl 2580 20 1000
39 St rock2\sr2 165 4 1020
40 St rock2\sr2_1635 16 650
41 Zografo\zog_2385 9 60
42 Jokhoo\jok_165 11 1040
43 Vadnaisl\vadl 15 8 600
44 Wamboldt\wam_150 5 50
45 Zografo\zog_15 24 1300
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ANEXO B
GRAFICOSOBTIDOSNO TREINAMENTO DASRNA’S

B.1 RNA’scom Entradas Sem Pré-Processamento

A Figura B.1.1 mostra os resultados das RNA’s com entradas sem pré

processamento.
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Figura B.1.1- (a), resultados do treinamento da RNA com 11 neurdnios na camada oculta
e sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada. (b), resultados do treinamento da RNA
com 13 neurénios na camada oculta e sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada e
entrada normalizada. (c), resultados do treinamento da RNA com 12 neurdnios na camada
oculta e com caracterizacdo préviados sinais de entrada. (d), resultados do treinamento da

RNA com 12 neurénios na camada oculta, com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada

e entrada normalizada por amplitude maxima de um evento epileptogénico.
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B.2 RNA’scom Entradas Pré-Processadas pela FFT com Janelas

A Figura B.2.1 mostra os resultados das RNA’s com entradas pré-processadas pela
FFT com janelas.
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Figura B.2.1- (a), resultados do treinamento da RNA com 13 neurdnios na camada oculta
e sem caracterizacao prévia dos sinais de entrada. (b) RNA com 13 neurdnios na camada
oculta, sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada e entrada normalizada. (c), RNA
com 12 neurénios na camada oculta e com caracterizacdo prévia dos sinais de entrada. (d),
RNA com 12 neurénios na camada oculta, com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada

e entrada normalizada.
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B.3 RNA’s com Entradas Pré-Processadas Utilizando a Analise Tempo-
Frequéncia

A Figura B.3.1 mostra os resultados do treinamento da RNA com 31 neurénios na

camada oculta e sem caracterizagdo prévia dos sinais de entradas.
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Figura B.3.1- Resultados do treinamento da RNA com 31 neurdnios na camada oculta e

sem caracterizag8o prévia dos sinais de entrada.

A Figura B.3.2 mostra os resultados do treinamento da RNA com 28 neurénios na

camada oculta e com caracterizacao prévia dos sinais de entradas.
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Figura B.3.2- Resultados do treinamento da RNA com 28 neurdnios na camada oculta e

com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada.
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B.4 RNA’'s com Entradas Pré-Processadas Util
Wavel et

As Figuras B.4.1 e B.4.2 mostram os resultados do

entradas pré-processadas utilizando a Transformada Wavelet.
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Figura B.4.1- (a), Resultados do treinamento da RNA 1 com 12 neurdnios na camada
oculta e com caracterizagcdo prévia dos sinais de entrada. (b), RNA 2. (c), RNA 3. (d),

RNA 4. (), RNA 5.



Anexo B

Treinamento com 53276 Interacdes

182

Erri

1D'4 1 1 1 L 1 1 1 L 1 1
1} 0.5 1 15 2 248 al 35 4 4.5 &
Interagtes < 10"
0.4 T T T T
£ 03 ]
o
=
¥
= 02 E
=
e
Z01 ]
0
1} 1 2 3 4 ) 53
Interagdies w10t
(c)
Treinamento corn 37093 Interagdes 2 Treinamenta com B3B20 Interagdes
- - T : 10 T T T T T

Interagies T

Aprendizagem
o o
] [

o

0.5

1 15 2 25 3 35 4

Interagties w ot

Treinamento corm 82472 Interagdes

Interagdes

3 4 & B 7 g g

Interagdes . 104

o o
i w

Aprendizagem

=

Aprendizagem

Interages % 10"

Interagies w10

Treinamento com 81533 Interagdes

Interagdes w10t

3 4 5 B 7 g 9
Interagfes . 104

Figura B.4.2- (@), Resultados do treinamento da RNA 1 com 12 neurénios na camada

oculta e sem caracterizacdo prévia dos sinais de entrada. (b), RNA 2. (c), RNA 3. (d), RNA
4. (e) RNA 5.
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B.5 RNA’scom Entradas Par ametrizadas
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A Figura B.5.1 mostra os resultados do treinamento das RNA’s com entradas

parametrizadas.
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Figura B.5.1- (a), Resultados do treinamento da RNA com 8 neurdnios na camada oculta e

sem caracterizagdo préviados sinais de entrada. (b), RNA com 8 neurbnios na camada

oculta, entrada normalizada e sem caracterizacao prévia dos sinais de entrada. (c), RNA

com 9 neur6nios na camada oculta e com caracterizagdo prévia dos sinais de entrada. (d),

RNA com 8 neurénios na camada oculta e com caracterizacdo prévia dos sinais de entrada.
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ANEXO C
FORMULACOES MATEMATICAS

C.1 AsRepresentacbes de Fourier

A sé&ie de Fourier discreta no tempo é a forma de Fourier utilizada em
computadores digitais. Para sua representacdo, admite-se que as N amostras da funcdo
original x(n) possuem N amostras calculadas pela Equacdo (C.1). E sua forma inversa é
calculada pela Equacéo (C.2).

N-1
x(n) = & X (KWL n=0,1,2, .. N-1 (C.1)
k=0
1 ,\“’_l - kn —
X(K) = -2 XMW k=0.1,2, ..., N-1 (C.2)
n=0
. 2.p
onde Wy = € (C.3)

A série de Fourier discreta no tempo possui sua aplicacdo computacional
largamente utilizada devido a disponibilidade de algoritmos eficientes como o algoritmo da
transformada rdpida de Fourier (Fast Fourier Transform (FFT)). A andlise do
desenvolvimento do algoritmo da transformada rdpida de Fourier deve partir das relactes
matematicas fornecidas pelas Equacdes (C.1) e (C.2). O indice n da equacéo vai de n=0 até
n=N-1 correspondendo aos valores de Xo, X1, X, X3, ..., Xw1. AS Sequéncias pares sao
numeradas Xo, X2, Xa, ..., Xn-2. , € @S Sequéncias impares sdo numeradas X1 X3, ..., Xn-1. Sendo
gue ambas as sequéncias contém N/2 pontos. Assim a sequéncia par pode ser designada
por xon com n=0 até n=(N/2)-1, e a seqUénciaimpar € designada por Xon+1 -

EmO £ n £ N-1, ambas as sequéncias contém N/2 pontos. Assim, a sequéncia par
pode ser designada por %, com n=0 até n=(N/2)-1, e a sequéncia impar designada por

Xon+1.

-1 -1
o]
X (k) = 2nW|3|nk + Wllfl A XonaWy (C.4)
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A equacdo pode ser dividida em sequiéncias pares e impares, considerando que:

2nk __ nk
WN _WN/2-
X (k) = Xy (k) +wy.X,, (k) (C5)

Comparando-se as equagoes, observa-se que Xi1(k) € realmente a transformada de
Fourier de uma seqiiéncia par e Xi12(k) a transformada de Fourier de uma sequiéncia impar.
Esse fator ocorre em ambas as equacdes sendo necessario calcular somente em um.

A Tabela C.1 mostra uma sintese de uma seqiiéncia de 8 pontos da DFT que vao
servir de base para 0 desenvolvimento do algoritmo FFT. A sequéncia Ao{XoX1,X2,X3,...,X7}

calcula Xi, que depende de Xi1 e Xi2, 0S quais sdo obtidos a partir das sequiéncias pares e

impares.
Tabela C.1- Sequéncia de calculos paraa FFT de 8 termos.
Aol Xo, X1, %o, X3, X4, X5, X6, X7 }
X, (K) = X,,(K) + W5 X, (K)
A 1{ X0, %2, X4, X6} Ao{ X1,%3, X 5, X7}
X, (K) = Xy (K) +WE X, (K) X1, (K) =X 5 (K) + W, X, (K)
As{XoXa} As{x% X} As {x1,Xs} Ag {Xex7}

le(k):Xo+er\<1/4X4 Xzz(k):X2+W',i”4X6 Xz3(k)=X1+WE/4X5 X24(k)=X3+Wr§/4X7

Formando as sequéncias pares e impares. Ai{XoX2XaXs } € Ax{X1.X3.X5,X7}. ESSas
sequéncias calculam Xj;1 e Xi2, que dependem de Xo1 , X, Xo3 € X4, Para calcular esses
novos termos as duas sequéncias séo divididas em 4 seqiéncias cada uma com 2 pontos:

As{Xo,Xa,}, AafX2, X6 }, As{X1Xs}, As{XsX7}.
Encontrando os valores de Xz1 , X22, Xz3 € X4 pode-se obter o restante das amostras.

X (k)= X, + Wll\(l/4x4
X,,(0) =%, + X,
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X21(1)= Xog * Wy aX,

.......... = Xo t WoX, = X, +e P%x,
.......... = X, - X,

X22(0) = X, + Xg

X 5(0) = X, + Xq

X,,(0) = x5 + X,

X5 (1) =X, - Xg

X5(1) = X - X

X (1) = X3+ X,

A seqgiiéncia do algoritmo é obtida pelo desenvolvimento do diagrama denominado
“butterfly”. No diagrama, as componentes espectrais sdo separadas e interligadas por um
fator de peso (w), correspondendo a parte complexa da equacdo. Para a formagéo da
butterfly consideramse as equacOes resultantes do processamento matematico, (X11(0),
X11(2), %1(1), %1(3)), representadas explorando a simetria sobre a diferenca dos sinais e
tornando as equagdes em pares. Considerando-se X11(0) e X11(2) como saidas fornecidas
pelas entradas X»1(0), X22(0), naFiguraC.1.1.

X 21(0) X11(0)

X22(0) X11(2)

Figura C.1.1- Uma célula butterfly e suarelacdo matematica.

Juntado as equacdes de Xi1(1), X11(3) resulta no arranjo de butterflies das Figuras
C.1.1eC.1.2. Ostermos. X11(0), X11(2), Xu1(1), X11(3), da sequiéncia: {1, 0, 0, 1}, definem:
Xo=1, X1= 0, X=0,x3=1.
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X21(0) X11(0)
X21(1) X11(1)
X22(0) X11(2)
X22(1) X11(3)

Figura C.1.2- Arranjo de duas butterflies e suas relactes mateméticas.

C.2 As Representacgdes das Janelas Classicas

Considera-se que uma janela possui a funcdo de transferéncia definida pela

Equacéo (C.6).
1° i
hy[l = = H, (€"))aw ¥ <n<¥ (C.6)
2
Uma janela, h[n] possui uma resposta ideal com um intervalo finito quando:
h[n] = h[n]
onde:
-NEn£EN

Utilizando-se um filtro causal h[ n-N], tem-se a mesma magnitude, mas a fase linear

dedoca de wN.
Os coeficientes de Fourier entre—N a N, ficam:

H(e'") =
€™ :0 ........................ W, <wWEp
h[n] = 2N ¥ <n<¥
pn
LW D) O£ n€2N
H[n]=i p(-N) (C.7)
{o

Em geral as janelas cléssicas podem ser definidas no dominio do tempo, w(n), e no

dominio dafregténcia, W(k), conforme as equacdes abaixo.
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1- Janela Retangular:

A janela Retangular possui alteracdes bruscas no dominio do tempo que originam o
fendmeno de Gibbs. Os fendbmenos de Gibbs sdo oscilagbes no dominio da freqiiéncia

A janelaretangular é definida pelas equacdes abaixo.

il..para :0E nf£ N

w(n) = i . (C8)
10,...contrario

onde:

N é o comprimento da janela.

n=- E,...,— 1,0,1,...E
2 2
aN 0
e N-1 ase”%?k; (C.9)
W (k) = exp¢- | > k = pa— :
e Zsent=k~
e2 g

2- Janela Triangular:

A janelatriangular € a convolucdo de duas janelas retangulares. A janela de Bartlett
sempre retorna a janela com dois zeros no final da sequiéncia, assim ajanela de Bartlett

(n+2) éigud ajanelatriangular (n).

i2n 0f nE%

N
w(n) = ! i N (C.10)

128 12 —EnEN-1

t e Ng 2

;N 0

2 @ @N 506 &4 g (C.12)

W) = Sexpg jEo- 1ke—82 2 '
e2 ] ﬂsenzgi‘l )
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3- Janela de Hanning:

w(n) = 05+ 0,5c05862—pn9
eN g

W (k) = 05D (k) + o,25§eo¢‘?< : ZW'OQJF p& + 2P %2
e

&N k(j

& kbseng; E

D(k) = eXpQJE+m
e Q’seng—k+

e2 g

4- Janela de Hamming:

g e N ag

aZp 0 N N

w(n) = 0,54 + 0,46 cos¢—-n
eN

Para a transformada discreta usa:

= -—£E£nfE —
7 2 2

w(n) = 0,54 - 0’46(:08692an9 OE£ENEN-1
e

(7]

W (k) = 054D (k) + 0,23§808‘?< (2P0, p& 4 2R 2
e

5- Janela de Blackman:

Ww(n) = 0,35875 - 0,48829 oos@ﬁwp n9- 014128 cos
e

(%]

N g e N gg

a2p
gN @

2n8- 0,01168 cos
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(C.12)

(C.13)

(C.14)

(C.15)

(C.16)

(C.17)

(C.18)

As janelas de Hanning, Hamming e Blackman s&o todas um caso especial dajanela

cosseno. Esta janela é a combinacdo da seqUéncia de sendides com fregléncias de

0,2pi/(N-1) e 4pi/(N-1), onde N é o comprimento dajanela. O termo geral dessas janelas é

j =On1)™*2*pi/(n1);
w = A-B*cos(j ) + C*cos(2*j );

onde A, B, C s3o constantes a definir.

O conceito atrés desta janela € que pelo somatério dos termos individuais para

formar a janela, os picos de baixa freqiiéncia ho dominio da freqiéncia combinam de

maneira que decresce a amplitude do I6bulo lateral. Este tem o efeito lateral de incrementar

a amplitude do I6bulo principal. As constantes A, B e C para as janelas de Hanning,

Hamming e Blackman.
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A janelaHanning: A=0.5 e B=0.5 e C=0.
A jandlaHamming: A=0.54 e B=0.46 e C=0.
A janela Blackman: A=0.42, B=0.5 e C=0,08.

6- Janelade Chebyshev:

Considera-se que uma janela possui uma resposta ideal com um intervalo finito.

W )_—é_+ angco'= kp Qf‘o 2nkp U

2 (C.19)
oN+1%a 5 2N +1g 2N +14

onde:
_ amplitude_I6bulos _laterais
amplitude__Iébulo _ principal

g= cosh(;—cosh 119
ag

_ 1cos(1cos 4 TR X £1

' _}cosh(lcosh 4 IR ¥ >1

7- Janelade Kaiser:

O equacionamento da janela de Kaiser € centralizado na funcdo de Bessd

modificada de ordem zero, |o, conforme a Equagdo (C.20).

|Ong1- (- (n- N)Y
lo(b)

O parametro b da janela de Kaiser depende do comprimento da janela e pode ser

W (n) = (C.20)

escolhido para produzir vérios comprimentos de transicdes e aproxima-la da faixa de
interrupcéo 6tima. Essa janela pode possuir diferentes comprimentos de transicéo, para um
mesmo comprimento da janela. Para encontrar a altura dos |6bulos laterais, em -a dB,

através do paré@metro b, pode-se calcular utilizando-se as expressdes da Equagdo (C.21).
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10,1102 (a - 8,7) 3 50
b = {05842 @-21)*+00788 (@ -21) 50%as2l (C.21)
L:' 0 a<21

A faixa de transicdo, Dw, é determinada pelo comprimento da janela, conforme a
Equacéo (C.22).
-_a-8 . (C.22)
2,285Dw
Em termos da freqiiéncia o comprimento da janela fica conforme a Equacdo C.23.

la-79&f

I s 231 U a>21
N ol 1436 &DF 5
=1
100222 e a321
t Df

Em aplicagbes com o intuito de comparar os resultados obtidos por uma janela de

Kaiser e uma janela de Chebyshev € necess&rio que o0s parametros escolhidos
correspondam, isto €, o valor de b escolhido para a janela de Kaiser deve corresponder ao
valor de a para a janela de Chebyshev. Observando que o valor a representa o nivel do

primeiro I6bulo lateral e b pode ser obtido utilizando-se a Equagéo (C.22).

C.3 Densidade Espectral de Poténcia (Power Spectral Density (PSD))

A densidade espectral de poténcia de um processo x(n) € matemati camente relatada
como a correlacdo da sequiéncia utilizando-se a transformada discreta de Fourier.

Dada uma sequéncia x(t), sua transformada discreta de Fourier € definida pela
Equacéo (C.23).

M .
X(w) = Dt R (m)e "™ (C.23)
m=-M

onde:
Dt- intervalo de amostragem;

R«(m)- estimativa discreta da funcéo correlaco.
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Os coeficientes de correlacdo sdo estimados da seqiiéncia de dados amostrados X,
ondek=0,1, 2, ...,N-1.

1 N%m-l
Fk(n» =— Ei xh+mxn (CL24)
N n=0
onde:
m=0,1,2, p£ N-1,
R{(-m) = R(m)

Em sintese a densidade espectral de poténcia pode ser definida pela Equacéo (C.25).

¥ .
P,(W) = § R, (m)e ™ (C.25)
m=-¥

C.4 Principio da Incerteza

O termo WT 3 1/4p , denominado de desigualdade de Heisenberg definira a
resolucdes no tempo e na freqiiéncia utilizando-se os valores de W e T. Portanto, deve-se
optar por um valor de largura no tempo, T, segundo a solucdo que se desga priorizar, ja
gue ndo € possivel obter ambas as resolucbes em niveis satisfatorios, simultaneamente.
Uma vez fixado o valor de T obtém-se o valor de W através do principio daincerteza.

Em poucas palavras, o principio de Heisenberg pode ser definido conforme a
Equacéo (C.26). Nesta, a variancia do valor absoluto do sinal no tempo e a variancia do
valor absoluto do sinal no dominio da fregiiéncia indicam a desigual dade.

DIDt ® - (C.26)
2

A funcéo que é geramente empregada como janela g(t) foi proposta por Gabor e é
chamada de Gaussiana, definida pela Equacéo (C.27).

-pt?

g =te® (C.27)
a

G(w) = e_ » (C.28)

1
Vp
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C.5 Transformada de Fourier de Curto Termo

O termo janela agregado a transformada foi introduzido por Gabor em 1946, e em
sequéncia de destaque estdo os trabalhos de Doubechies em 1992 e Kaiser em 1994. Para
satisfazer a condicdo de estacionaridade, foi proposta uma forma de dividir os longos
termos de um sinal em blocos de curta duracdo introduzindo a Transformada de Fourier de
Curto Termo (Short-Time Fourier Transforms (STFT)). A STFT é basicamente o processo
de gjanelamento do sinal de entrada, associando a transformada com uma janela de largura
fixa Desta forma, o sina é dividido em um nimero de segmentos e a Transformada de
Fourier € aplicada em cada segmento localizado do sinal [71].

A STFT é uma extensdo da transformada de Fourier. Considere que x(t) denota um
sina que € suposto ser estacionario quando é visualizado através de uma janela w(t)
temporal de extensdo limitada; em geral, w(t) tem valor complexo. A STFT de x(t),
denotada por X(t ,w), é definida como a transformada de Fourier do sinal gjanelado x(t)w’ (t-
t), em quet € a posicdo central dajanela e o asterisco denota conjugado complexo. Para
um determinado X(t) o resultado obtido calculando X(t,w) depende da escolha da janela
[79].

Considera-se inicialmente que uma funcdo x é a transformada em um sina no
dominio do tempo e no dominio da freqliéncia X(t,w). Somente os valores da fungdo parat
£ to podem ser calculados. O tempo futuro ndo entra nos calculos. E esse processo possui
memoria finitapara T > 0. Assim, o calculo de X(t,w) depende apenas de t no intervalo [ t-
T, t]. A funcdo moduladora utilizada para calcular a transformada da densidade de
frequéncia X(t,w) em um determinado tempo t deve ter seus valores concentrados em uma
vizinhanca de t. Para obter funcdo moduladora satisfazendo essas condicdes, usase a
funcéo auxiliar w(t) para localizar a funcdo moduladora €/?P™ usada na transformada de

Fourier em determinada vizinhangca de tempo t [79].
w(t) = w(t-1t)e lzrw" (C.29)

A STFT representada por X(t,w) € linear em relagdo ao sinal x(t) e € definida pela
Equacéo (C.30).

X(t,w) = ¥(‘j<(t)w* (t- t)e ™at (C.30)
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A Equacéo (C.31) define x(t) como o sinal discreto no tempo a ser transformado e
w(t,t) como a janela de tempo atrasada de t no tempo. Considerando, também, w'(t) o
complexo conjugado da janela w(t) e w a frequéncia angular igua a 2pf. A integral
representa 0 produto interno (escalar) do sinal x(t) com uma familia de funcdes basicas de
dois parametros, w(t-t)é™ para t e w varidveis. E, em gera estas funcdes bésicas ndo
constituem um conjunto ortogonal .

Cadavalor det correspondente a transformada de Fourier de um segmento do sinal
X(t), centradoemt = t é uma operagéo linear.

Suaformainversa origina pode ser obtida usando-se a expressao:

X(t) = ”\;”2 2 ¥@X(t,w)w*(t - t)e"dtdw (C.31)
ou
x(t) = % O OX (t,w)w (t-t )™ didw (C.32)

A transformada com janela foi desenvolvida buscando-se obter boas propriedades
de localizacdo no dominio do tempo-freqiiéncia. Assim, se a janela é bem localizada no
tempo, e se ela é peguena fora de um pequeno intervalo de tempo, entdo sua transformada
€ também bem localizada. Se a janela possui boas propriedades de localizacdo no dominio
dafreguéncia, e se ela é pequenafora do intervalo de freqliéncia w, entdo sua transformada
€ também bem localizada na frequéncia. Esta transformada fornece uma andlise da funcgéo f
no dominio tempo- freqiiéncia, no sentido em que se tem informacdes localizadas tanto no
dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia. Detecta-se as frequéncias em f e
determina-se a sua localizagdo no dominio espacial da funcéo.

A STFT de um sinal é multiplicada pela janela movel para tornar-se uma sequiéncia
de segmentos. Multiplicando-se o sina pela janela localizada no sinal no dominio do
tempo, mas resulta na convolugéo da transformada de Fourier do sinal com atransformada
de Fourier da janela, isto é embaca o sinal no dominio da freqliéncia. Em uma janela
pequena a localizacdo do sinal é boa e a localizacdo do espectro € ruim. A largura Dt da
janela no dominio do tempo e o comprimento de faixa Dw da janela no dominio da
freqiiéncia sdo definidos respectivamente pelas Equagdes (C.33) e (C.34), onde o

denominador € aenergiada janela.
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2 2d
e O IO d

w0 a (C.33)
O = OV W (wt) F dw C30
W) [* dw

A relagdo entre 0 comprimento da janela e a largura de faixa € um dos pontos em
destaque naandlise da STFT. A habilidade da STFT em discriminar as fregiiéncias de duas
senbides puras, por exemplo, esta relacionada aos conceitos de resolucdo. Os menores
valores de Dw e Dt para 0s quais os dois sinais possam ser distinguidos s&o definidos como
resolucdo de frequéncia e resolucdo de tempo, respectivamente. Uma vez que ajanela
tenha sido escolhida pela STFT, as resolugdes no tempo e na frequéncia sdo calculadas
pela Equacdo (C.35) e séo fixadas sobre o plano tempo e fregliéncia.

DwiDX 2 % (C.35)

O comprimento de faixa e de tempo Dt e Dw podem obedecer ao principio da
incerteza. Pode-se negociar a resolucéo no dominio do tempo pela resolucdo no dominio da
fregiiéncia ou vice-versa. Nestes termos, a melhor opcdo é mnsiderar a Equacéo (C.36)
como uma igualdade, sendo esta condicdo satisfeita utilizando-se uma janela gaussiana.
Por esta razéo Gabor propds a funcéo gaussiana como uma funcdo janela. A transformada
de Fourier da janela Gaussiana € ainda uma gaussiana, que possui um espalhamento
minimo (uma minima extensdo), isto &

wt) :%expg? %28 (C.36)
P
1 & xXwW? 0
W(wW) = — - + C.37
(W) «/Heng D (C.37)

Aplicando-se as Equactes (C.31) e (C.34) resulta nos comprimentos Dt e Dw:

D2 =X
4p
pw =2

X2
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Assim, a janela gaussiana possui 0 minimo produto do comprimento da faixa e do
tempo determinado pelo principio da incerteza, isto &

DWDt = % (C.38)

A andlise da STFT depende criticamente da escolha da janela. Em aplicagdes que
requerem prioridade na informagdo a respeito do tempo de evolucéo das propriedades do
sinal, é também prioritéria a escolha da janela. Uma vez escolhida a janela, 0 comprimento
dajanela ao longo dos eixos de fregiiéncia e de tempo é fixado no plano tempo- freqtiéncia,
mostrado na Figura (C.1.3) E a capacidade de resolucdo da STFT é fixa ao longo deste
plano. Este plano é dividido em reténgul os da mesma forma e tamanho.

(w

(®)

Dt

Figura C.1.3- Reticulado do plano tempo e freqiiéncia, mostrando uma reparticao

uniforme para o tempo (t) e a freqiéncia (w).

O uso de janelas para o calculo da transformada de Fourier permite que se tenha a
nocdo da evolugdo do espectro de freqliéncia do sinal ao longo do tempo, porém apresenta
deficiéncia em fornecer uma boa resolucdo simulténea em tempo e em freqiéncia. Fazendo
um gjuste adequado do tamanho da janela, pode-se obter resultados satisfatorios na andlise
do sina. Para um sind simples os resultados sdo bons. Porém, existem sinais cuja
decomposicdo por essa transformada é inadequada. Se um sinal possui freqliéncias de
valores muito variados, ndo € possivel obter uma janela de largura adequada gue tenha
boas propriedades de localizagcdo tempo-freqiéncia de todos os valores de freqiéncia
envolvidos.

Quando a translacéo dos fatores da funcdo de Gabor ao longo do eixo de tempo e

dos eixos da freqiéncia t e w' toma valores discretos, tais como: t = ntg e W = mwp, com
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m e n pertencentes aos nimeros complexos, as funcbes discretas de Gabor podem ser

escritas conforme a Equagdo (C.39) e sua transformada pela Equagéo (C.40).
W, (1) = w(t- ntg)e ™ (C.39)
W, (W) =W (W - mw,)e (M meint (C.40)
A transformada discreta de Gabor € definida pela Equacéo (C.41).

x(m,n) = Z‘y(t)w* (t- nt,)e ™ dt (C.41)

O sina x(t) pode ser recuperado pelos coeficientes de x(m,n), com a condicéo de
gque wp et sgjam adequadamente escolhidos. A escolha original de Gabor foi woto = 2p.

A funcdo janela é normalizada e centrada na origem do espaco tempo e frequiéncia,
istoé ¢y | w(t) P dt =0, oV IW(w) | dw=0.

A localizaggo das fungbes de Gabor no espaco tempo e freqiiéncia é determinada

por:

O | W @) 17 0t = ¢y [W(t- nt o) P ot =nt,,

OV W, (W) P dw = v [W(w- mw) |7 dw = mw,

O conjunto de funcdes discretas de Gabor pode ser representado pela grade regular
com intervalos iguais Wy e t o No espaco tempo e frequéncia.

A STFT pode ser considerada como a analise de Fourier para uma janela de tempo
curto do sinal, em uma representacéo bidimensional de tempo e de freqiéncia. As listas
verticails do complexo valem os coeficientes da STFT correspondendo ao espectro de
Fourier do janelamento do sinal com ajaneladeslocando no tempot = t, to, ... [79].

Considerando o médulo ao quadrado da STFT, as listas verticais da juncéo tempo e
freqliéncia representam o espectro de poténcia dos segmentos gquase estacionarios do sinal
e sdo referidos como espectrograma.

Xt =|exw ¢ - t)e ™ o (C.42)
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A STFT pode também ser considerada como um banco de filtros passa-faixa. As
listras horizontais dos coeficientes da STFT correspondem ao produto interno entre todo o
tempo do sinal e a funcdo de Gabor, w (t-t) d"! para uma determinada frequiéncia, w' =
W1, Wo, ..., Wn. Multiplicando os dois lados da Equacéo (C.43), representativa da STFT, por
&™ pode-se escrever que X(w',t )€'" como a correlacdo entre o sinal x(t) e a funcéo bésica
de Gabor g(t)e"".

X(t,w)e™ = x(t)*[wit)e™] (C.43)

Portanto, o sina durante todo o tempo é filtrado por um banco de filtros W(w-w'") no
dominio da fregiéncia. A transformada de Fourier de W(w) da janela w(t) € usualmente
ainda uma janela e € portanto um filtro passa-faixa. O termo W(w-w') é o banco de filtros
passa-faixa, W(w), deslocado ao longo do eixo da fregiéncia por w'. Escreve-se a
correlacdo no lado direito da Equacdo (C.44) no dominio da fregliéncia e levando o
modulo ao quadrado dessa equacdo, produz a Equacéo (C.44).

| X, w)e™ P= 6; FWW (w- w')e™ dwr (C.44)

Para um dado w', as listas horizontais da juncéo tempo e frequiéncia representam a
intensidade da correlagdo do banco de filtros passa-faixa, W(w-w'), sendo referida como
Espectrograma[71].

C.6 Transfor mada Waved et

Um relato mais abrangente relacionado a transformada wavelet pode ser encontrado
nas referéncias: [69, 70, 79 e 87].

As bases desta transformada ndo so mais as sendides ortogonais de Fourier, mas
um conjunto arbitrario de versdes dilatadas (ou comprimidas) e transladadas no tempo de
uma funcdo bésica conveniente qualquer, podendo-se definir a transformada wavel et
Continua (CWT) pela Equacéo (C.45).

¥

cwit at [ f (t)] = (\)f (t)h;,t (t)dt (C.45)
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Considerando-se f(t) o sina discreto no tempo a ser transformado e h'(t) o
complexo conjugado da wavelet-mae h(t). A funcdo h(t) € a janela no tempo a partir da

gual as outras funcdes sdo obtidas pela transacdo e pela dilatagdo, segundo:

oy (1) =310 (C.46)
Ada e a g

Nota-se que a transformada wavel et transforma uma funcdo dependente de apenas
uma varidvel em umafuncdo de duas variaveis. Esta representacdo CWT € redundante e a
Transformada de Wavelet inversa nem sempre € Unica.

Ao contrario da Transformada de Fourier e de outras transformadas, a base CWT
ndo é especificada em sua definicdo. O projetista podera escolher sua base, ortogona ou
ndo, ou mesmo cri&la, para uma determinada aplicacdo especifica. As condicdes para que

uma base h(t) possa ser utilizada como conjunto wavelet sdo [69, 70, 79 e 87].

1- Condicdo de Admissibilidade: para que uma funcéo segja aceita como wavelet, deve
satisfazer a condicdo de admissibilidade, que &

2
_ Oixl H|(W|) | ow <+ (C47)
w

n

A Equacdo (C.47) indica que a funcdo candidata a wavelet deve oscilar, isto €,

possuir valor médio nulo:

h(t) = ¥d1(t)dt =0 (C.48)

A Equacdo (C.3.49) também mostra que as wavelets ndo podem possuir
componentes na frequéncia zero, sendo, por definicdo, filtros passa-faixa. Se a
condicdo de admissibilidade for satisfeita, a transformada de wavelet possui uma

inversa

2- Condicdo de Conservacdo de Energia: € equivalente a0 Teorema de Parseval, da

Transformada de Fourier, paraa CWT, elaé:

Energigh(t)] = ¢y h(t) I* ot (C.49)
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3- Condicéo de Regularidade: as wavelets devem possuir decaimento exponencial tal que
seus momentos de n+1 primeiras ordens sgjam iguais a zero. O momento Mp de uma

funcéo h(t) é definido por:
M = ¢ h(t)dt paap=0,1,2,.. (C.50)

A velocidade de convergéncia para zero dos coeficientes de uma CWT, com o
decréscimo de a, € determinada pelo primeiro momento ndo nulo dawavelet basica h(t). Se
0s primeiros n+1 momentos forem iguais a zerto Mp = 0 parap =0, 1, 2, ..., n), oS
coeficientes da transformada wavelet para a fungdo h(t) decaem rapidamente

(proporcionalmente a a™?

) com o decréscimo de a, levando a uma concentracdo
satisfatoria nos dominios do tempo e da freqliéncia.

Uma forma simples de definicdo espacial do termo escala € obtida mediante sua
relacdo com o tamanho do intervalo de localizacdo das fungBes no dominio tempo-

fregiéncia, como mostrado na FiguraC.1.4.

“ ]

Dt (®

Figura C.1.4- Resolugdo no plano tempo-frequiéncia para a Transformada Wavel et.

Em um escalograma, o eixo vertical representa a escala de a, aumentando no
sentido inverso de w, e 0 eixo horizontal representa o tempo t e os valores de trarslacéo t,
aumentando com t. Os valores das poténcias relativas de cada componente de escala, para
um determinado t, sdo obtidos do quadrado do médulo da CWT, isto &

dt,da
a2

CWT,, [f O] (C.51)
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Para que se possa representar as trés variavels relacionadas a CWT (@,t, poténcia
da componente) utiliza-se geralmente um grafico 3D, com 0 eixo z associado aos valores
de poténcia. Usando-se um gréfico 2D, os vaores da poténcia dependem dos valores de a
et, e sdo representados por cores ou niveis de cinza. Uma representacéo das duas variaveis,
aet, representam tempo e escala na transformada wavelet continua.

As propriedades da Transformada Wavel et podem ser sintetizadas:

1- A transformada wavelet preserva os deslocamentos no tempo, isto €, se W(t,a) for
atransformada wavelet de um sina x(t), entdo W(t-tp,a) € a transformada wavel et
do sinal x(t-t,) deslocado no tempo.

2- A transformada wavelet preserva a mudanca de escala de tempo, isto €, se Wk(t,a)
for atransformada wavelet de um sinal x(t), entdo a transformada wavelet do sina
no tempo |ao|“?x(ast) mudando a escala é igual a Wi(aot ,a/av).

Observa-se que a transformada wavelet, diferente da STFT, ndo preserva o
deslocamento de freqliéncia.

Fixandop3 Oesendoa?l 0, épossivel arelacéo:

o o 1 &b
s,(usal’s¢c—== sc—+ (C.52)
€ag lal’ oy

Se s possui largura T, calculada de acordo com o principio da incerteza, entdo a
largurade s, é aT. A modulacdo da funcéo s pelo fator 1/|al" faz com que sua amplitude
aumente quando a escala a diminui, e viceversa. Para a pequeno s, possui atas
frequéncias, e a medida que a aumenta a freqiiéncia s , diminui.

Inicialmente, é necessario localizar cada fungdo s, no tempo. Assim define-se para
cadatl Rafuncio:
al-to 1

_ (C53)
€ a g lal|®

SaU) =sau-t)=al’s

Pode-se definir uma transformada utilizando-se as funcBes s, como funcéo
moduladora de f. Esta transformada € traduzida, conforme as necessidades até entéo

expostas, para se ter a transformada wavelet, cuja formulacdo é expressa na Equacéo
(C.54).

fat)= ¥éf (u)s ., (u)du (C.54)
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Define-se como dilatacéo de a (a > 0) o operador s, de estiramento de uma

funcdo f(t) no dominio a vezes mais longo.

1
Considerando-se [ aconstante de normalizacdo da energia paraas waveletsea

o fator de dilatacdo ndo nulo. Se a > 1, afuncdo wavelet é dilatada, e se a < 1, afuncédo
wavel et é contraida.

Define-se como trandacdo de t o operador f; de atraso de uma fungdo f(t) no
dominio do tempo t:

[f, f](t) =f(t-t) (C.55)

Considerando-set o fator de translac&o.

A funcdo Gaussiana foi utilizada como wavelet pela primeira vez por Martinet,
Morlet e Grossman, na andlise de padrfes de sinais sonoros, e atualmente é conhecida
como base de Morlet. A funcdo wavelet de Morlet, definida na equagéo basica € a
multiplicagcdo da base de Fourier pelajanela Gaussiana:

-2

h(t)=e".e? (C.56)
e asuatransformada de Fourier &
1§ ww)?l € (wwg) i
H(w) = \/g% et 7 P+t 7 by (C57)
f b

A base de Morlet ndo atende completamente a condicdo de admissibilidade porque
H(O)moriet * O €, portanto, C, = +¥. Porém, se wp for suficientemente grande, o valor de
H(0) torna-se muito proximo de zero. Na verdade, parawp = 5, H(0) @10°°® @0.

Gabor propds sua versdo, utilizando a Gaussiana como fungdo wavelet, naforma de

sua derivada de segunda ordem, a wavelet Chapéu-Mexicano, devido ao seu formato.

h(t) = (1- t?)e 2 (C.58)

W2

Hw)=-w?% 2 (C.59)
A grande vantagem da wavelet de Gabor € que ela éreal, par, e satisfaz a condi¢édo
de admissibilidade
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Outra funcdo muito utilizada é a wavelet de Haar, introduzida por Haar em 1910, e

definida como:
1 e 0<t<
h(t)= 7 -1 e e<t<] (C.60)
0 caso contrario

Para fins préticos, a wavelet de Haar pode ser reescrita como resultado de uma

convolucao entre a funcdo retangular rect(2t) e duas fungdes impulsos, ou d(t).
h(t) = rect 2 ez(?

(C.61)

CU

I

_ . € 1 3a
= rect(2t) g@? = -dg? 3

o]
25

Sabendo-se que a fungdo retangular e a funcdo impulso sdo definidas

respectivamente por:

{ 1 Yb<t<¥
rect(t)y= L O caso contrario (C.62
d(t) et=0
0 caso contrario (C.63)

A wavelet de Haar é uma funcao real, ndo simétrica com respeito at = %2, e satisfaz

a condicdo de admissibilidade. Sua transformada de Fourier possui amplitude [H(w)| par e

€ simétrica paraw =0, fato observado mediante a Equacéo (C.64).

Hw) = 418( ) 1(:% (C.64)

A caracteristica mais interessante dawavelet de Haar € que a mesma possui valores
de amplitude atos quando ocorrem descontinuidades do sinal, como nos casos dos

transientes. 1sso ocorre porque a propriawavelet de Haar € descontinua no tempo. A maior
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desvantagem da transformada de Haar é que ela ndo satisfaz a condicéo de regularidade, ja
gue seu momento de primeira ordem é ndo-nulo. O espectro de Fourier da wavelet Haar
converge muito lentamente para zero. A base de Haar constitui a base ortogona mais
simples que existe, porém, deve-se lembrar que a mesma oferece uma fraca localizacdo em
fregiéncia.

A transformada wavelet continua “mapei@’ um sina unidimensional em uma
representacdo conjunta tempo e freqiiéncia, que € extremamente redundante quando a base
de wavelet ndo é ortogonal. Em muitas aplicagdes o intereste maior € na compactacéo de
dados, isto €, representacdo do sinal f(t) utilizando-se um minimo possivel de parametros.
Por esta razédo desenvolveuse a Transformada Wavelet Discreta (DWT), na qual os
valores de trandacdo t e de escada a variam discretamente de forma a se forcar a
ortogonalidade das janelas de tempo. Se a largura das janelas T for tal que a largura atual,
t", seja sempre a metade (1/2 t ™) ou o dobro (2t"*) det™?, a ortogonalidade est& garantida

na maior parte dos casos. Assm:
1 at - kt a, 0
DWT, . [f ()] =—= Of ()h* 20t ik=0,1,2,.. (C.65)
0

Em que o fator de trandagio t =kt ,a, depende do fator deescaaa. Ea > 1etog

sdo os vaores iniciais de escala e de trandagd. O termo ]/\/aT) € um fator de

normalizacdo. A diferenciacdo da DWT paracom a CWT depende daescolhade ap eto. Se
ap épréximo de 1 et € pequeno, aDWT aproxima-se da CWT. Normalmente utiliza-se ag
= 2, que corresponde ao intervalo de amostragem de Nyquist, em frequéncia. O fator de

trandacdo t o normalmente é escolhido como 1.
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ANEXO D
FORMULACOESESTATISTICAS

D.1 Média, Correlacdo e Covariancia

As formulagdes estatisticas desenvolvidas neste estudo podem ser encontradas com
mais detal hes nas publica¢fes de Johnson [104], Garcia[105] e Beiguelman [106].

Considera-se 0 processo randdmico especificado pelas amostras conforme a matriz,
X, da Equacdo (D.1). E, considerando-se as n medidas da primeira observagao, Xi1, X1,
a1, [104].

Xy3 Xgp oo Xy

X _ X1 Xgp oee Xy
ip (D.1)

XijrXj2-Xjp

A representagdo de X como n vetores no espago n-dimensional consiste em
considerar cada vetor, de cada amostra, como uma coordenada. As observacdes constituem
uma amostra randdémica, isto €, as medidas consideradas em diferentes itens ndo possuem
relacbes uma com aoutra. A Figura D.1.mostra a representacéo das coordenadas formadas

pela matriz randémica de n linhas e p colunas, observando que cada eixo representa uma
coluna dessa matriz [104].

X1

X3
Figura D.1- Representacéo das coordenadas da matriz randdmica no espago n

dimensional.

Considerando-se 0 processo randdmico especificado pelas amostras conforme a

matriz, X, da Equacéo (D.2). E, considerando-se as n medidas da primeira observagéo, Xi1,
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X21, ..., Xa1, O Valor médio e o valor da variancia dessas medidas podem ser obtidos pelas

Equacdes (D.2) e (D.3), respectivamente [104].

1
me = —a X k=1,2 ...p (D.2)
n .,
2 _ l °n 2
Sk - Fa (Xjk B mk) k=12,..,p (D.3)
j=1

No entanto, quando sdo relacionadas as n medidas de duas observagoes, sgja X1 €
X2, @ medida da associagdo linear entre essas observagOes € a covariancia, definida na

Equacéo (D.4).

Sk =

S|

a ;- m)(X;, - my) k=12 ..,pei=12.,p (D.4)
j=1

Para se tratar a covariancia entre as variaveis de uma mesma amostra, define-se a
autocovariancia S« = S¢. Porém, a correlagdo entre a iésima e a k-ésima observagéo é

obtida em termo da variancia, conforme a Equacéo (D.5).

S
.= (D5)
Si4/Se
Observando-sequerik=ry,quandok=1,2,..e p i= 12,.., lik= rg.

S80 propostas uma matriz associada a média para cada uma das observactes e uma
matriz variancia. Para a matriz variancia utiliza-se o simbolo s, em que s11=Var(Xi),

s»=Var(X5), ... E amatriz covariancia é representada pelo simbolo 4.

m
m= m, (D.6)
m,
€S, Sy, U
e u
o _@aS»n-Sap (D.7)
a =g (
€5 p1S p2-S wl

A correlagdo, r , é obtida dos valores da variancia entre as amostras
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— Sik

M ik _TH (D.8)
ér,.r,,u

r =grlz.l...r ng (D.9)
G it o

Em que:

(D.10)

r — S 1, r — Slp r _ Szp
12 = — — - T T— 1 'ep T T — —
S 111/S 2 \/S 11\/5 pp ‘VS 22 \/S pp

D.2 Teste Estatistico T2 Aplicado & Definicdo de uma Janela Adequada

O teste T? é destinado essencialmente para a comparacéo de proporcdes, que
congtitui um dos problemas que mais comumente ocorrem no campo das ciéncias médicas
e biomédicas. Encontra-se detalhado por Johnson [104] e Beiguelman [106].

O teste estatistico que considera a distancia entre os pontos do espectro e sua

covariancia é baseado na Equacéo (D.11).

T?=n(X- m)S*(X-m)> (D.11)

onde:
n = nimero de amostras (nimero de linhas da matriz de entrada x);
p = nimero de casos (nimero de colunas da matriz de entrada x);
X = média das amostras;
my = valor esperado inicia (média) definido como hipotese no teste;
S = matriz de covarianciainversa;
a = nivel de significancia do teste, depende da distribuicdo e é encontrado em tabelas;

Fon-p(a) = distribuigéo da porcentagem de pontos, depende de a e € encontrado em tabelas.

Para o teste, iniciamente propde-se a comparagdo entre duas janelas e obtém-se as

disténcias entre os pontos obtidos em seus resultados, e considera-se estas distancias como
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a matriz de entrada X. A distancia entre os resultados dos espectros de magnitudes

oferecidos por cada janela fornece uma forma de comparagéo entre os seus resultados. Em

resumo, para o calculo é seguido o seguinte desenvolvimento:

1-

Escolhe-se duas janelas e, para cada uma, calcula-se 0 espectro de magnitude para
dois trechos do sinal, como EEG1 e EEG2.
Calcula-se a distancia entre os dois resultados de cada uma das duas janelas e
considera-se o resultado como amatriz x, isto &
d1=(espectro do EEG1 com janela 1) — (espectro do EEG1 com jarela 2);
d2=(espectro do EEG2 com janela 1) — (espectro do EEG2 com janela 2).
(= &dLu
&d 24
Geraseamatriz X contendo amédiade d1 e amédiade d2, isto &
_  émedia - dlu
X~ &madia - d2Y

Calcula-se amatriz covariancia de x e gera-se sua matriz inversa.

Usando-se a primeira parte da Equaco 1 e calcula-se o valor de T2.

Compara-se o valor obtido em 5 com os parametros da distribuicdo, conforme a
segunda parte da Equagéo (D.11).

Obtémse os resultados para a comparagdo calculando-se o0s coeficientes da

variancia das distancias nos dois trechos do sinal, conforme a Equagéo (D.12).

d, =+ HFMP(&)\/@ (D.12)

Para a aplicagdo proposta, inicialmente considera-se os valores de my para as duas

janelas como [0 O] e o valor de a como 0,05 correspondente a uma distribuicdo normal. O

nimero de amostras é n=30, referente ao intervalo de freqiéncia de um evento

epileptiforme, e 0 nimero de caso p=2, referente aos trechos EEG1 e EEG2. Conforme o

valor dea o termo F=3,34, é obtido na TabelaD.1.

125280-9 . 331 - 60186
30- 2
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D.3 Teste Estatistico T2 Aplicado & Definicso dos Par ametr os Adequados

O teste estatistico considera 5 grupos de eventos encontrados em sinais do EEG.
Cada grupo é representado por 10 sinais previamente escolhidos. O primeiro grupo
representa os trechos do sinal contendo o evento epileptogénico que serd comparado com
0s outros 4 grupos. Os demais grupos contendo também 10 trechos dos sinais representam
0 EEG de fundo, as ondas alfa, os ruidos e as piscadas.

Para o caso de definicdo dos parametros adequados relacionados aos sinais do EEG

com eventos epileptogénicos, as varidvels da Equacdo (D.11) sdo definidas:

n = 10; vaor relativo ab nimero de resultados obtidos ao calcular determinado parémetro
para 10 trechos de 1 segundo do sinal do EEG;

p = nimero de casos igua a 2, sendo um sinal como os evento epileptogénico e o outro
podendo ser um dos 4 eventos que podem juntamente estarem presentes no sinal;

X = média das amostras;

my = valor esperado inicial (média) definido como hipbtese no teste;

S = matriz de covaridnciainversa;

a = nivel de significancia do teste, depende da distribuicdo e é encontrado em tabelas;

Fon-p(a) = distribui¢éo da porcentagem de pontos, depende de a e € encontrado em tabelas.

Para o teste, inicialmente obtém-se os resultados de cada parémetro para 10 sinais
de cada grupo e considera-0s como a matriz de entrada x. Em sintese, so realizados os
seguintes procedimentos:

1- Cdcula-se o pardmetro desgjado para o grupo de sinais contendo o evento
epileptogénico e para um dos outros 4 grupos.

2- Cdcula-se a distancia entre os dois resultados e considera-se o resultado como a
matriz X, isto &

X = (Resultado com o Evento Epileptogénico) — (Resultado com outro evento)

3- Geraseamatriz X contendo amédiada diferenca obtida no passo 2.
4- Calcula-se amatriz covariancia de X e gera-se sua matriz inversa.

5 Usa-se a primeira parte da Equacso (D.11) e calcula-se o valor de T2
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6- Compara-se o valor obtido em 5 com os pardmetros da distribui¢do, conforme a

segunda parte da Equagéo (D.11).

7- Obtém-se os resultados para comparagdo cal culando-se os coeficientes da variancia

das distancias nos dois trechos do sinal.

Para a aplicagéo proposta, inicialmente considera os valores de my como [0 0] e 0

valor de a como 0,05 correspondente a uma distribuicdo normal. O nimero de amostras €

n=10 e 0 nimero de caso € p=2, referentes aos resultados dos parémetros relativos aos 2

grupos dos trechos do EEG considerados. Conforme o valor de a o termo Fynp(a) = Fog
(0.05) = 4,46, é obtida da Tabela D.1. O segundo termo da equacéo faz:

T2

_ 210-1)

10- 2

* 4,46 =10,0350

Tabela D.1- Distribuicéo da porcentagem de pontos ( Fpnp(@)) = F210(0,05), para

a =0,05[103].
Vi
v 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 [161,5 |1995 [2155 |224,6 |230,2 [234,0 |236,8 [238,9 |240,5 |241,9
2 (1851 (19,00 | 19,25 |19,30 [19,33 |19,35 |19,37 | 19,38 |19,40 [19,41
3 110,13 {955 |928 |912 |901 |894 (88 |885 |881L |879
4 |7,71 |69 |659 (639 |626 |616 |609 (604 (6,00 |596
5 |661 (579 |541 |519 |505 |495 (4,88 482 (477 |474
6 |599 (514 |476 |453 (439 (428 |421 |415 |410 (4,06
7 |559 (474 (435 |412 (397 (387 |379 |373 |368 (364
8 532 (446 |407 |38 |369 |358 (350 |344 |339 |335
9 |512 (426 |386 |363 (348 |337 (329 |323 |318 (314
10 |49 (410 |3,71 (348 |333 |322 (314 |307 |302 |298
28 (420 |334 (295 (271 |256 (245 |236 (229 (224 |219
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ANEXO E
TESTES UTILIZADOS NA DEFINICAO DE UMA JANELA
ADEQUADA

E.1 Testes para a Deteccdo de Frequéncias Conhecidas nos Sinais
Senoidais

Foram propostos neste trabalho como sinais de andise os resultados da soma das
senbides com freqUéncias diferentes evariando conforme os testes de 1 a 16 definidos
abaixo. As dimensdes consideradas para cada janela seguem a poténcia de dois, conforme
os tamanhos. 32, 64, 128, 256, 512 e 1024 pontos. As Tabelas E.1 e E.2 mostram 0s
resultados desses testes.

Detectar frequéncias de 50 e 10 Hz de um sinal com amplitude unitaria.
Detectar frequiéncias de 20 e 10 Hz de um sinal com amplitude unitéria
Detectar frequiéncias de 20 e 2 Hz de um sinal com amplitude unitéria.
Detectar frequéncias de 10 e 5 Hz de um sinal com amplitude unitéria.
Detectar frequiéncias de 5 e 3 Hz de um sinal com amplitude unitaria.
Detectar freqiiéncias de 3 e 1 Hz de um sinal com amplitude unitaria.
Detectar frequéncias de 2 e 1,5 Hz de um sinal com amplitude unitaria.

Detectar frequéncias de 2 e 2,5 Hz de um sinal com amplitude unitaria.

© © N o g bk~ w NP

Sinal composto por sendides cujas freqUéncias representam as frequéncias que
constituem o0s eventos epileptogénicos nos sinais do EEG. E gerado um sind
congtituido das frequiéncias: 2; 2,5; 3; 6; 10 e 20.

10. Detectar frequéncias de 20 Hz com amplitude 0,5 e 2 Hz com amplitude unitéria.

11. Detectar fregtiéncias de 20 Hz com amplitude 0,2 e 2 Hz com amplitude unitéria.

12. Detectar frequiéncias de 20 Hz com amplitude 0,1 e 2 Hz com amplitude unitaria.

13. Detectar frequiéncias de 5 Hz com amplitude 0,5 e 3 Hz com amplitude unitéria.

14. Detectar freqiéncias de 5 Hz com amplitude 0,2 e 3 Hz com amplitude unitéria.

15. Detectar freguiéncias de 5 Hz com amplitude 0,1 e 3 Hz com amplitude unitéria

16. Detectar freqiéncias de 5 Hz com amplitude 0,1 e 3 Hz com amplitude 0,5.
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Na Tabela E.1 o resultado definido com o valor 1 representa a deteccéo das
fregliéncias e quando € definido com o valor 1* ajanela conseguiu detectar as freqliéncias,

porém estas ndo estdo bem definidas, e com o valor zero as frequiéncias ndo sdo detectadas.

Tabela E.1- Resultados referentes aos testes realizados para detectar as freqliéncias cujos
valores sdo da ordem de grandeza de um sinal do EEG apresentando os eventos

epileptogénicos.

Janela 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10|11 | 12( 3 [ 4 [ 5 | 6 | Acertos
Retangular 32 |1* | 1* |1* (O 0 0 |0 0 |0 1* (1* [1* |0 |O (O |O |[6&*
etangular 64 1* [1* [1* [1* [O 0 |0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [5*e3
Retangular 128 | 1 1 1 |1* [1* |1* |O 0 |0 1 1 1 ([1*|1*|1*|1 |7*eb
Retangular 256 | 1 1 1 1 1 1 0 0 (0O 1 1 1 (1 (|1 ]1 |1 13
Retangular 512 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1* |1 |1 [1 |1 [1*el5
Retangular 1024] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 |1 (1 |1*|1 |1*eld
Triangular 32 |1* [1* |1* |0 0 (0 |O 0 (0O 1* |1* [1* |0 |O |0 |0 | 6*
Triangular 64 [1* [1* |1* |1* |O 0 |0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [5*e3
Triangular 128 |1 1 1 1* [1* [1* [0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [4*eb6
Triangular 256 |1 1 1 1 1 1 0 0 |0 1 1 1 ]1 (1 (1 |1 13
Triangular 512 |1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1* |1 |1 |1 |1 [1*el5
Triangular 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 |1 (1 |1*|1 |1*eld
1024

Barllet 32 1* [1* [1* |0 0 0 |0 0 |0 1* (1* [1* |0 |0 [O |O |6*
Barllet 64 1* [(1* [1* [1* [O 0 |0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [5*e3
Barllet 128 1 1 1 1* [1* [1* |0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [4*eb
Barllet 256 1 1 1 1 1 1 0 0 |0 1 1 1 (1 (1 ]1 |1 13
Barllet 512 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1* |1 |1 |1 |1 [1*el5
Barllet 1024 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 |1 (1 |1*|1 |1*eld
Hamming32 [1* |1* [0 0 0 0 |0 0 |0 1* (1 [1* |0 |O [0 |O |[5*
Hamming 64 1 |1* [1* |1* |O 0 |oO 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [5*e3
Hamming 128 |1 1 1 1* [1* [1* [0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [4*eb
Hamming 256 |1 1 1 1 1 1 0 0 |0 1 1 1 ]1 (1 (1 |1 13
Hamming 512 |1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1* |1 |1 |1 |1 [1*el5
Hamming 1024 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 |1 (1 |1*|1 |1*eld
Hanning 32 1* [1* [0 0 0 0 |0 0 |0 1* (1* [1* |0 |O (O |O [5*
Hanning 64 1* [1* [1* [1* [O 0 |0 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [5*e3
Hanning 128 1 1 1 1 1* [1* (O 0 |0 1 1 1 |1*|0 |0 |0 [3*e7
Hanning 256 1 1 1 1 1 1 0 0 |0 1 1 1 11 (|1 11 |1 13
Hanning 512 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1* [1 (1 |1 |1 |1*el5
Hanning 1024 |1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 (1 (1 (1|1 [1*el4
Blackman32 |1* |1* | O 0 0 0 |0 0 |0 1* (1* [1* [0 |O [0 |O | 5*
Blackman 64 1* [1* [1* [1* [O 0 |0 0 |0 1 1 1 |0 |0 [0 |O | 4*e3
Blackman128 (1 1 1 1 1* |1* |0 [ ) 1 1 1 |1*|0 [0 |O [ 3*e7
Blackman256 |1 1 1 1 1 1 0 0 (0O 1 1 1 (1 (|1 ]1 |1 13
Blackman512 |1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1* |1 |1 (1 |1 [1*el5
Blackman 1024 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 |1 (1 |1*|1 |1*eld
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Tabela E.2- Resultados obtidos pelas janelas de Kaiser (b=0,5, 1, 4 € 9) e pelasjanelas de
Chebyshev (a=10, 20, 40 e 60).

Janela 1(2|3|4|5|6(7]8|(9 (1011 (12|13 |14( 15|16 |Acertos
Parémetro alfadajanelade Chebyshev = 10 e Pardmetro betadajanelade Kaiser = 0,5

Kaiser 32 1* |1* (1*|1*|0 (O |O (O |O |2* |21* |2* |O |O |O (O 7*
Kaiser 64 11112 (1)1 |0 |0 |O [0 |O |1 1 1 (1% | 1% (1% |1* [7edr
Kaiser 128 1 (1 (1 (1 (2*|2*|O0 |O |O |1 1 1 (1 (1 |[1*]1 |13
Kaiser 256 1 (1 (1 (12 (2 (2 (0 |O |2* |1 1 1 (1 |1 |1 |1 |13el*
Kaiser 512 1 ]2 (1 ]J1 |1 |1 |1 |1 |1 |1 1 1 |1 |1 (1 ]1 |16
Kaiser 1024 112 (1 ]2 (1 |1 |1 (1 |1 |1 1 * 11 |1 |1 |1 [15e1*
Chebyshev 32 1* |1* (1*|1* |0 |O |O [O |O |O 0 0 |0 [0 |]O (O 4*
Chebyshev 64 1]1 |1*|1*]0 |0 |0 |O |O (O |O |O |2*|0 |0 |0 |2e3
Chebyshev 128 11 1 |1 |1*|1*]0 |0 |0 [0 |O |O |1 |0 |O |O |5e2*
Chebyshev 256 112121 1]1 (|1 |1 |0 (0 |2* |1 1 1* 11 |1 |1 |1 [12e2*
Chebyshev 512 1 ]2 (1 ]J1 |1 |1 |1 |1 |1 |1 1 1* 11 |1 |1* | 1* [13e3*
Chebyshev 1024 11 (1 ]2 (1 |1 |1 (1 |1 |1 I* (1* (1 |1 [1* |1* | 12e4*
Pardmetro alfadajanelade Chebyshev = 20 e Pardmetro betadajanelade Kaiser = 1

Kaiser 32 1*|1*|1*|1*]|0 |0 |0 |0 |O [1* |1* [1* |1* |0 |O |O 8*
Kaiser 64 1112 (1 1)1 |0 |0 |0 [0 |O |1 1 1 |1 |1*(|(1*|1* [8e3*
Kaiser 128 1 ]1 (1 ]J1 [1*|1*]|0 [0 |O |1 1 1 |1 |1 |1 |1 [11e2*
Kaiser 256 1112 (1 ]1 (1 |1 |0 (0 |2* |1 1 1 1 |1 |1 |1 [13el*
Kaiser 512 1 ]1 (1 ]J1 |1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 |1 |1 (1 |1 (16
Kaiser 1024 1 J]1 (1 J1 (1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 (1 (1 |1 |1 |16
Chebyshev 32 1*|1*|1*|1*]|0 |0 |0 |O |O [1* |1* [1* |O |O |O |O 7*
Chebyshev 64 1112 (1)1 |0 |0 |0 [0 |O |1 1 1 |1*|2*(0 |1*[7e3*
Chebyshev 128 1 ]1 (1 |1 [1*|1*]|]0 [0 |O |1 1 1 |1 |1 |0 |1 [10e2*
Chebyshev 256 1112 (1 J1 (|1 |1 |0 (0 |2* |1 1 1 1 |1 |1 |1 [13el*
Chebyshev 512 1 ]1 (1 ]J1 |1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 (1 (1 |1 |1 |16
Chebyshev 1024 1 J]1 (1 J1 (1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 (1 (1 |1 |1 |16
Parmetro alfadajanelade Chebyshev =40 e Par@metro beta dajanelade Kaiser = 4

Kaiser 32 1*|1*(1*|1*|0 (O |O (O |O |2* |2* |2 |O |O |O (O 7
Kaiser 64 1 ]2 (1 1]1 |0 |O |O [0 |O |1 1 1 |0 |0 [0 |O |7
Kaiser 128 1 (1 (1 (1 (2*|2*|O0 |O |O |1 1 1 [1*|[1*|1*|1* | 7e6r
Kaiser 256 1 (1 (1 (12 (2 (2 (0 |O |O |1 1 1 (1 (1 |1 |1 |13
Kaiser 512 1 ]2 (1 ]J1 |1 |1 |1 |1 |1 |1 1 1 |1 |1 (1 ]1 |16
Kaiser 1024 112 (1 ]2 (1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 |1 |1 (1 |1 (16
Chebyshev 32 1* |1 (1*|1*|0 (O |O (O |O |2* |1* |12* |O |O |O (O 7*
Chebyshev 64 1]1]1 |10 |0 |0 |0 |O |1 1 |1 |0 |0 |0 |0 [7
Chebyshev 128 1 (1 (1 (1 [(*|2*|O0 |O |O |1 1 1 [1*|[1*|1*|1* | 7e6*r
Chebyshev 256 11112 (1 ]2 (1|1 |0 (0 |0 |1 1 1 |1 |1 (1 |1 (13
Chebyshev 512 1 ]2 (1 ]J1 |1 |1 |1 |1 |1 |1 1 1 |1 |1 (1 ]1 (16
Chebyshev 1024 11 (1 ]2 (1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 |1 |1 (1 |1 (16
Parametro alfadajanelade Chebyshev = 60 e Parametro beta dajanela de Kaiser =9

Kaiser 32 1*|1*|1*|1*|0 |0 |0 |0 |O [2* |1* [1* |O |O |O |O 7*
Kaiser 64 1*|1*|1*|1*]|0 |0 |0 |O |O [1* |1* [1* |O |O |O |O 7*
Kaiser 128 1112 (1 1]1 |0 |O |O [0 |O |1 1 1 |1* | 1* [1* |1* [ 7e4d*
Kaiser 256 11112 (1 1J1 (1 |1 |0 (0 |0 |1 1 1 1 |1 (1 |1 (13
Kaiser 512 1 ]1 (1 ]J1 |1 |1 |1 (1 |1* |1 1 1 |1 |1 (1 |1 (16
Kaiser 1024 1 J]1 (1 J1 (1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 (1 (1 |1 |1 |16
Chebyshev 32 1*|1*|1*|1*]|0 |0 |0 |O |O [1* |1* [1* |O |O |O |O 7*
Chebyshev 64 1*|1*|1*|1*|0 |0 |0 |O |O [1* |1* [1* |O |O |O |O 7*
Chebyshev 128 1 ]2 (1 1]1 |0 |O |O [0 |O |1 1 1 1% |1*[1* |1* [ 7Ted*
Chebyshev 256 11112 (1 1J1 (1 |1 |0 (0 |0 |1 1 1 1|1 (1 |1 (13
Chebyshev 512 1 ]1 (1 ]J1 |1 |1 |1 (1 |1* |1 1 1 |1 |1 |1 |1 [15el*
Chebyshev 1024 1 J]1 (1 J1 |1 |1 |1 (1 |1 |1 1 1 (1 |1 |1 |1 |16
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Os resultados mostrados na Tabela E.3 representam os testes usando os sinais
senoidais de frequéncias diferentes ocorridas em tempos diferentes, isto €, a freqliéncia

varia ao longo do sinal. Para este teste foram consideradas as frequéncias.

Detectar frequéncias de 50 e 10 Hz de um sinal com amplitude unitaria.
Detectar frequiéncias de 20 e 10 Hz de um sinal com amplitude unitaria.
Detectar frequéncias de 20 e 2 Hz de um sinal com amplitude unitéria.
Detectar frequiéncias de 10 e 5 Hz de um sinal com amplitude unitéria.

Detectar freqliéncias de 5 e 3 Hz de um sinal com amplitude unitaria.

o g~ w D P

Detectar frequiéncias de 3 e 1 Hz de um sinal com amplitude unitaria.

Tabela E.3- Testes realizados para detectar as frequéncias da ordem de grandeza de um

sina do EEG apresentando os eventos epileptogénicos e variando ao longo do sinal.
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E.2 Espectrosdos Sinaisdo EEG com o Evento Epileptogénico

As Tabelas E.4 a E.6 mostram os valores das magnitudes dos espectros fornecidos
pelas janelas de Hamming, de Kaiser e de Chebyshev nos pontos %,-1,, Xn € Xn+1, juntamente
com a distancia entre estes pontos. Os espectros foram obtidos do trecho entre os pontos
800 a 900 do canal 31 do registro “lap_3510". As sequéncias dos pontos recebem o valor
1 quando: %-1< % € Xw1< %, considerando que a formagdo dos trés pontos em questdo
provavelmente pode detectar as frequéncias no espectro. Para todas as janelas sdo

considerados 1024 pontos.

Tabela E.4- Vaores das magnitudes dos espectros fornecidos por uma janela de

Hamming e a distancia relativa entre seus pontos.

Xn+1 Xn Xn1 Casosonde: | Distancia: | Distancia:
1.0e+004 | 1.0e+004| 1.0e+004 Xn1<Xn € Xe1d X% | XppaXy
YXa+1>Xn 1.0e+004 | 1.0e+004
0,7039 0,1822 0,0698| 1 (1° caso) 0,5217 0,1124
0,1822 0,0698| 0,4721 0,1124 0,4023
0,0698 0,4721| 0,0967 0,4023 0,3754
0,4721 0,0967| 0,0504 0,3754 0,0464
0,0967 0,0504| 0,2207 0,0464 0,1703
0,0504 0,2207| 0,3210 0,1703 0,1003
0,2207 0,3210| 1,3856 0,1003 1,0645
0,3210 1,3856( 1,6021 1,0645 0,2165
1,3856 1,6021( 1,5012 0,2165 0,1009
1,6021 1,5012( 0,8230 0,1009 0,6782
1,5012 0,8230| 1,7130 0,6782 0,8900
0,8230 1,7130( 1,0121 0,8900 0,7009
1,7130 1,0121| 0,5852 0,7009 0,4269
1,0121 0,5852| 1,5358 0,4269 0,9506
0,5852 1,5358( 0,0208 0,9506 1,5150
1,5358 0,0208| 0,0531 1,5150 0,0323
0,0208 0,0531| 0,1371 0,0323 0,0840
0,0531 0,1371| 0,5533 0,0840 0,4162
0,1371 0,5533| 0,2693 0,4162 0,2840
0,5533 0,2693| 1,9189 0,2840 1,6495
0,2693 1,9189( 0,3345 1,6495 1,5844
1,9189 0,3345| 0,3069 1,5844 0,0276
0,3345 0,3069| 0,2060 0,0276 0,1009
0,3069 0,2060| 0,1928 0,1009 0,0132
0,2060 0,1928| 0,7040 0,0132 0,5112
0,1928 0,7040| 0,1356 0,5112 0,5684
0,7040 0,1356| 10,9848 0,5684 0,8492
0,1356 0,9848| 0,7867 0,8492 0,1980
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Tabela E.5- Vaores das magnitudes dos pontos do espectro fornecidos por uma janela

de Kaiser (b=1) e adistancia relativa entre estes pontos.

X1 Xn Xn1 Casosonde: | Distancia: | Distancia:

1.0e+004 | 1.0e+004 | 1.0e+004 Xn-1<X%, € Xn+1@ X Xn-1aXp

X1 >Xn 1.0e+004 | 1.0e+004
0,5723 0,1012| 0,0830 1(2° caso) 0,4711 0,0182
0,1012 0,0830| 0,4202 0 0,0182 0,3372
0,0830 0,4202| 0,1769 1 0,3372 0,2433
0,4202 0,1769| 0,7975 0 0,2433 0,6206
0,1769 0,7975| 1,5970 0 0,6206 0,7995
0,7975 15970 0,8314 1 0,7995 0,7655
1,5970 0,8314| 0,4097 0 0,7655 0,4217
0,8314 0,4097| 1,5784 0 0,4217 1,1686
0,4097 1,5784| 0,5087 1 1,1686 1,0697
1,5784 0,5087| 1,7647 0 1,0697 1,2560
0,5087 1,7647| 2,9752 0 1,2560 1,2105
1,7647 2,9752| 06178 1 1,2105 2,3574
2,9752 0,6178| 0,3247 0 2,3574 0,2931
0,6178 0,3247| 2,4809 0 0,2931 2,1562
0,3247 2,4809| 0,5373 1 2,1562 1,9436
2,4809 0,5373| 0,0461 0 1,9436 0,4912
0,5373 0,0461| 0,0922 0 0,4912 0,0461
0,0461 0,0922| 0,5538 0 0,0461 0,4616
0,0922 0,5538| 0,3127 1 0,4616 0,2412
0,5538 0,3127| 3,9934 0 0,2412 3,6808
0,3127 3,9934| 0,1194 1 3,6808 3,8740
3,9934 0,1194| 0,6877 0 3,8740 0,5683
0,1194 0,6877| 0,0042 1 0,5683 0,6836
0,6877 0,0042| 0,5656 0 0,6836 0,5615
0,0042 0,5656| 1,6717 0 0,5615 1,1061
0,5656 1,6717| 0,5947 1 1,1061 1,0770
1,6717 0,5947| 1,6621 0 1,0770 1,0673
0,5947 1,6621| 0,8232 1 1,0673 0,8389
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Tabela E.6- Vaores das magnitudes dos pontos do espectro fornecidos por uma janela

de Chebyshev (a=20) e a distanciarelativa entre estes pontos.

Xn+1 Xn Xn1 Casosonde: | Distancia: Distancia:

1.0e+004 * | 1.0e+004 * | 1.0e+004 * Xn-1<X%, € Xn+1@ X Xn1aXp

Xe1>X, | 1.0e+004* | 1.0e+004 *
0,0728 1,3047 1,0668 1 1,2319 0,2379
1,3047 1,0668 0,4850 0 0,2379 0,5818
1,0668 0,4850 0,6341 0 0,5818 0,1491
0,4850 0,6341 1,9166 0 0,1491 1,2825
0,6341 1,9166 3,1870 0 1,2825 1,2704
1,9166 3,1870 1,8635 1 1,2704 1,3235
3,1870 1,8635 1,0310 0 1,3235 0,8324
1,8635 1,0310 4,2319 0 0,8324 3,2008
1,0310 4,2319 1,7406 1 3,2008 2,4913
4,2319 1,7406 2,7042 0 2,4913 0,9636
1,7406 2,7042 6,2843 0 0,9636 3,5801
2,7042 6,2843 0,1642 1 3,5801 6,1200
6,2843 0,1642 0,1339 0 6,1200 0,0303
0,1642 0,1339 5,4938 0 0,0303 5,3599
0,1339 5,4938 1,4148 1 5,3599 4,0790
5,4938 1,4148 0,7005 0 4,0790 0,7142
1,4148 0,7005 0,6791 0 0,7142 0,0214
0,7005 0,6791 0,1979 0 0,0214 0,4812
0,6791 0,1979 1,3428 0 0,4812 1,1449
0,1979 1,3428 6,6524 0 1,1449 5,3096
1,3428 6,6524 0,5408 1 5,3096 6,1117
6,6524 0,5408 2,3707 0 6,1117 1,8299
0,5408 2,3707 0,2552 1 1,8299 2,1155
2,3707 0,2552 1,5967 0 2,1155 1,3414
0,2552 1,5967 4,0902 0 1,3414 2,4935
1,5967 4,0902 1,2600 1 2,4935 2,8302
4,0902 1,2600 4,0905 0 2,8302 2,8305
1,2600 4,0905 0,1621 1 2,8305 3,9284

A Tabela E.7 faz uma sintese dos resultados relativos a diferenca das magnitudes

do espectro e a disténcia entre seus pontos, calculadas para 9 trechos de 1 segundo dos
sinais do EEG.
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Na Tabela E.7 o teste T1 define 0 nUmero de casos onde: %,-1< Xn < Xn+1. O teste T2 analisa
adisténciarelativa entre 0s pontos X,-1 & X, € Xn+1 @ Xn, totalizando o nimero de casos onde
as distancias encontradas ndo contribuem para a definicéo do espectro. E como resultado
final o total dos pontos onde a magnitude espectral corresponde a0 caso onde X,-1< X» €
Xn+1< Xn, € CcUja disténcia entre os pontos esteja dentro de um limite no qual possa

diferenciar um ponto do outro.

Tabela E.7- Resultados obtidos pelas janelas classicas em 9 trechos dos sinais do EEG.

Janelas Retangular Bartlett Hanning Hamming Blackman | Kaiser | Chebyshev
T1 11 10 11 9 8 11 11
EEG T2 4 5 6 5 6 2 5
1 Total 4 8 8 11 9
T1 2 12 9 9 10 12 11
EEG T2 8 9 10 10 8 8 8
2 Total 8 7 6 7 6 9 8
T1 12 13 13 12 12 11 13
EEG T2 4 3 3 4 4 2 4
3 [Totd 9 11 11 9 10 10 11
T1 12 10 10 10 9 12 10
EEG T2 2 5 5 3 5 3 4
4 Total 10 8 8 8 6 10
T1 10 7 7
EEG T2 10 16 10 11 11 8 12
5 Total 4 3 4 4 6 4
T1 12 6 12
EEG T2 3 2 2 3 2
6 Total 8 5 5 1 5 9 6
T1 10 9 10 10 10 10 10
EEG T2 3 1 1 1 2 2 4
7 Total 8 8 9 9 9 8 7
T1 9 6 7 7 6 8 7
EEG T2 1 2 4 4 5 2 2
8 Total 8 5 4 5 3 8 5
T1 7 7 7 7 7 8 7
EEG T2 7 2 2 2 3 5 3
9 Total 6 7 7 7 5 8 7
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ANEXO F
BASESWAVELETS

A FiguraF.1 mostra a funcéo gaussiana base de Morlet.

05
0
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-4 €6 4 2 0 2 4 6 8

A

Figura F.1- Funcéo Gaussiana base de Morlet.

A Figura F.2 mostra a wavelet chapéu mexicano.
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Figura F.2- Wavelet chapéu mexicano.

A wavelet de Haar foi introduzida por Haar em 1910. E uma funcfo real, ndo
simétrica com respeito at = Y2 e satisfaz a condicdo de admissibilidade, como mostrado na
Figura F.3. Esta funcdo pode ser encontrada como resultado de uma convolucéo entre a
funcédo retangular e duas fungdes impulsos e é também conhecida como “funcéo de Dirac”.

Uma caracteristica da wavelet de Haar € possuir valores altos de amplitude quando
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ocorrem descontinuidades do sinal, como nos casos dos transientes. Isto ocorre porque a
prépriawavelet de Haar € descontinua no tempo. A maior desvantagem da transformada de
Haar é que ela ndo satisfaz a condicdo de regularidade, j& que seu momento de primeira
ordem é diferente de zero. O espectro de Fourier da wavelet de Haar converge muito
lentamente para zero. A base de Haar constitui a base ortogonal mais simples que existe,
porém oferece uma fraca localizagdo na frequéncia, em comparagcdo as demais wavelets
[91].

h(t) H(w)

0 12 1
1 —J

Figura F.3- Wavelet de Haar.

As wavelets de Daubechies sdo uma familia de wavelets ortogonais que
possuem a maxima regularidade e ndo sdo fornecidas na forma analitica. Cada membro
desta familia é diferenciado por uma ordem N, isto €, dbl, db2, db3, ... Cada membro se
diferencia do outro pela escala e pela amplitude. As curvas da familia de wavelets de
Daubechies sGo mostradas na Figura F.4. Para N = 1, as func¢bes de Daubechies sdo iguais
as funcbes de Haar.

A wavelet biortogonal é uma familia de wavel ets que possui a propriedade de fase
linear, que é necessaria para a reconstrucdo do sinal e da imagem. Ela utiliza duas
wavelets uma para a decomposicdo e outra para a reconstrucdo em um mesmo sina. A
Figura 7.5 mostra algumas formas de curvas pertencentes a esta familia.

A wavelet Coiflets possui 2N momentos iguais a 0 e sua funcéo escala tem 2N-1
momentos iguais a zero. Utilizaase um filtro passadta e um passabaixa para a
reconstrucdo e um filtro passa-alta e um passa-baixa para a decomposicéo. Para uma
mesma escala, utiliza um maior niUmero de pontos que as outras bases, fato que pode
aumentar sua resolucdo. A Figura F.6 mostra as curvas pertencentes a esta familia, onde
pode-se observar as divisdes de pontos utilizados em sua formagdo, para determinada

escala considerada.
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A wavelet Symlets possui propriedades semelhantes as da familia Daubechies.
Aparentemente as formas das curvas para as duas familias sdo iguais, diferindo em uma
certa inversdo de fase com relacdo as formas da curva. Uma curva de ordem N de uma
familia é a mesma curva de ordem N invertida da outra familia. A Figura F.7 nostra

algumas formas das curvas pertencentes a esta familia.

db2 db3 db4
db5 db6  gb7
db8 db9 db10

Figura F.4- Familia de wavelet de Daubechies. Considera dbl igual awavelet de Haar
[91].
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Figura F.5- Familias de wavelet biortogonal [91].
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Figura F.6- Familias de wavelet Coiflets[91].
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Figura F.7- Familias de wavelet Symlets[91].
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ANEXO G
PARAMETROS

G.1. Principais Parametros
Os parametros relacionados nas Tabela G.1 a G.21 foram obtidos para dez sinais de EEG com 0s respectivos eventos.

Tabela G.1- Amplitude maxima positiva (Amax) e negativa (Bmin).

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO
Amax Bmin Amax Bmin Amax Bmin Amax Bmin Amax Bmin
[nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv]

21,4844 -13,6719 105,4687 -82,0312 17,5781 -21,4844 80,0780 -119,1405 35,1562 -261,7185
7,8125 -5,8594 164,0624 -126,9530 7,8125 -13,6719 146,4842 -103,5155 80,0781 -242,1873
17,5781 -9,7656 132,8124 -60,5468 21,4844 -15,6250 66,4062 -60,5468 234,3748 -343,7497
23,4375 -7,8125 85,9374 -62,4999 9,7656 -13,6719 234,3748 -97,6562 46,8750 -337,8903
15,6250 -13,6719 37,1093 -111,3280 15,6250 -11,7187 62,4999 -39,0625 52,7343 -246,0935
5,8594 -9,7656 52,7343 -111,3280 50,7812 -31,2500 183,5936 -101,5624 76,1718 -210,9373
23,4375 -13,6719 91,7968 -107,4218 27,3437 -54,6875 52,7343 -203,1248 33,2031 -269,5310
11,7187 -9,7656 66,4062 -89,8437 21,4844 -29,2968 56,6406 -232,4217 156,2499 -201,1717
9,7656 -21,4844 126,9530 -35,1562 31,2500 -19,5312 107,4218 -119,1405 42,9687 -269,5310
15,6250 -19,5312 101,5624 -46,8750 39,0625 -29,2969 66,4062 -85,9374 35,1562 -519,5308

Tabela G.2- Amplitude maxima positiva (Amax_pts) e negativa (Bmin_pts) destacadas no trecho de 30 pontos centrados no ponto de maximo

positivo.
EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO
Amax_pts Bmin_pts Amax_pts Bmin_pts Amax_pts Bmin_pts Amax_pts Bmin_pts Amax_pts Bmin_pts

[nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv] [nv]
21,4844 -13,6719 105,4687 -82,0312 17,5781 -21,4844 -29,2968 -119,1405 35,1562 -261,7185
7,8125 -5,8594 164,0624 -126,9530 7,8125 -13,6719 146,4842 0 80,0781 -242,1873
17,5781 -9,7656 132,8124 -60,5468 21,4844 -15,6250 66,4062 -9,7656 234,3748 -343,7497
23,4375 -7,8125 85,9374 -62,4999 9,7656 -13,6719 234,3748 -97,6562 46,8750 -337,8903
15,6250 -13,6719 37,1093 -111,3280 15,6250 -11,7187 62,4999 -39,0625 52,7343 -246,0935
5,8594 -9,7656 52,7343 -111,3280 50,7812 -9,7656 183,5936 -101,5624 76,1718 -210,9373
23,4375 -13,6719 91,7968 -107,4218 -11,7187 -54,6875 52,7343 -203,1248 33,2031 -269,5310
11,7187 -9,7656 42,9687 -89,8437 21,4844 -29,2968 56,6406 -232,4217 156,2499 -201,1717
9,7656 -21,4844 126,9530 -35,1562 31,2500 -17,5781 107,4218 -119,1405 42,9687 -269,5310
15,6250 -19,5312 101,5624 -46,8750 39,0625 11,7187 39,0625 -85,9374 35,1562 -519,5308
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Tabela G.3- Diferenca (DifAB) e distancia (Tdif) entre as amplitudes méaximas (positiva e negativa).

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

Tdif DifAB Tdif DifAB Tdif DifAB Tdif DifAB Tdif DifAB

[pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv]
34 35,1562 8 187,4998 11 39,0625 19 199,2186 57 296,8748
17 13,6719 3 291,0154 58 21,4844 25 249,9997 30 322,2653
31 27,3437 5 193,3592 21 37,1093 47 126,9530 16 578,1245
25 31,2500 4 148,4374 44 23,4375 30 332,0309 28 384,7653
48 29,2969 4 148,4374 55 27,3437 4 101,5624 27 298,8279
76 15,6250 5 164,0624 80 82,0312 14 285,1560 37 287,1091
42 37,1093 5 199,2186 40 82,0312 28 255,8591 46 302,7341
37 21,4844 27 156,2499 5 50,7812 43 289,0623 38 357,4216
65 31,2500 2 162,1092 64 50,7812 2 226,5623 33 312,4997
61 35,1562 8 148,4374 24 68,3593 46 152,3436 58 554,6870

Tabela G.4- Diferenca (DifAB_pts) e disténcia (Tdif _pts) entre as amplitudes méximas, destacadas no trecho de 30 pontos centrados no

ponto de maximo positivo.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO
Tdif_pts DifAB Tdif_pts DifAB Tdif_pts DifAB Tdif_pts DifAB Tdif_pts DifAB
[pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv]

34 35,1562 8 187,4998 1 39,0625 9 128,9061 57 296,8748
17 13,6719 3 291,0154 58 21,4844 4 146,4842 30 322,2653
31 27,3437 5 193,3592 21 37,1093 1 76,1718 16 578,1245
25 31,2500 4 148,4374 44 23,4375 30 332,0309 28 384,7653
48 29,2969 4 148,4374 55 27,3437 4 101,5624 27 298,8279
76 15,6250 5 164,0624 6 60,5468 14 285,1560 37 287,1091
42 37,1093 5 199,2186 8 52,7343 28 255,8591 46 302,7341
37 21,4844 4 132,8124 5 50,7812 43 289,0623 38 357,4216
65 31,2500 2 162,1092 9 48,8281 2 226,5623 33 312,4997
61 35,1562 8 148,4374 9 29,2968 9 124,9999 58 554,6870
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Tabela G.5- Duracdo do evento (T) em destague no trecho em andlise.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
[pts] EPILEPTOGENICO [pts] [pts] [pts]
[pts]
54 26 26 6 72
26 8 65 17 74
44 18 30 5 78
55 12 53 40 86
68 17 64 8 42
31 13 25 25 76
54 20 6 35 86
53 11 15 64 72
73 9 21 9 63
76 21 6 16 76

Tabela G.6- Lado oposto do angulo do vértice positivo (dpos) e negativo (dneg) correspondente ao trecho entre a amplitude méxima e seu

extremo.
EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

dpos dneg dpos dneg dpos dneg dpos dneg dpos dneg

[pts] [pts] [pts] [pts] [pts] [pts] [pts] [pts] [pts] [pts]
17 3 11 7 9 6 1 15 3 12
4 5 1 4 2 5 12 1 18 26
8 5 5 8 4 5 3 1 47 15
28 2 3 5 5 4 7 3 18 40
6 14 6 7 6 3 2 2 6 9
1 1 6 2 16 3 9 2 19 20
8 4 3 12 1 13 3 4 8 32
8 8 4 3 4 6 2 19 23 11
4 4 5 2 10 2 3 4 9 21
7 8 5 8 15 1 2 5 2 16
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Tabela G.7- Angulo do vértice do evento em destaque.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
Anguloq EPILEPTOGENICO Anguloq Anguloq Anguloq
Anguloq
24,7524 9,7549 31,2072 3,9099 5,2504
54,2249 0,6985 28,7187 9,3664 12,2550
48,9417 4,3120 21,0934 5,1733 4,9972
28,7187 3,9987 32,6160 3,4215 13,5027
42,0136 7,1957 28,7187 3,6657 4,1889
11,6934 2,0584 34,1539 2,2563 10,8326
32,6160 3,7436 -9,7549 2,2563 13,5415
68,6401 3,8249 21,0934 4,0446 6,2596
21,0934 4,5108 12,9822 3,1994 8,9102
44,5480 5,6369 9,7549 5,8620 3,5280

Tabela G.8- Tangente do angulo do vértice positivo (tgp) e negativo (tgn) do evento em destaque

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

tgp tgn tgp tgn tgp tgn tgp tgn tgp tgn

0,7913 0,2194 0,1043 0,0853 0,5120 0,2793 0,0341 0,1259 0,0853 0,0459
0,5120 0,8533 0,0061 0,0315 0,2560 0,3657 0,0819 1,0000 0,2248 0,1074
0,4551 0,5120 0,0376 0,1321 0,1862 0,3200 0,0452 0,1024 0,2005 0,0436
1,1947 0,2560 0,0349 0,0800 0,5120 0,2926 0,0299 0,0307 0,3840 0,1184
0,3840 1,0240 0,1617 0,0629 0,3840 0,2560 0,0320 0,0512 0,1138 0,0366
0,1707 0,1024 0,1138 0,0180 0,3151 0,3072 0,0490 0,0197 0,2494 0,0948
0,3413 0,2926 0,0327 0,1117 -0,0853 0,2377 0,0569 0,0197 0,2409 0,1187
0,6827 0,8192 0,0931 0,0334 0,1862 0,2048 0,0353 0,0817 0,1472 0,0547
0,4096 0,1862 0,0394 0,0569 0,3200 0,1138 0,0279 0,0336 0,2095 0,0779
0,4480 0,4096 0,0492 0,1707 0,3840 0,0853 0,0512 0,0582 0,0569 0,0308
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Tabela G.9- Distancia em pontos (tA_i) e diferenca em amplitude (DifA_i) entre o ponto de maximo positivo e um segundo ponto de maximo
positivo encontrado naregido inicia do trecho considerado.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO
DifA_i tA i DifA_i tA i DifA i tA_i DifA i tA_i DifA_i tA_i
[nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts]
1,9531 22 74,2187 19 3,9062 16 -109,3749 28 35,1562 69
9,7656 27 181,6405 10 5,8594 10 11,7187 14 52,7343 34
7,8125 52 101,5624 20 3,9062 22 23,4375 3 248,0467 34
9,7656 52 58,5937 25 5,8594 68 101,5624 11 7,8125 29
5,8594 25 29,2969 60 0,0000 60 7,8125 11 1,9531 52
0 43 37,1093 45 50,7812 16 74,2187 17 70,3124 71
19,5312 46 60,5468 15 -35,1562 30 29,2968 6 17,5781 9
7,8125 27 -23,4375 31 9,7656 21 15,6250 78 95,7030 75
5,8594 10 111,3280 32 5,8594 29 66,4062 65 5,8594 55
7,8125 74 74,2187 20 19,5312 30 -27,3437 55 27,3437 86

Tabela G.10- Distancia em pontos (tB i) e diferenca em amplitude (DifB_i) entre o ponto de maximo negativo e um segundo ponto de
maximo negativo encontrado naregido inicia do trecho considerado.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

DifB _i tB_i DifB i tB_i DifB _i tB_i DifB _i tB_i DifB i tB_i
[nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts]
-13,6719 69 -66,4062 68 -7,8125 52 -97,6562 17 -234,3748 18
-1,9531 8 -83,9843 16 -5,8594 72 104,5155 29 -230,4685 52
-7,8125 18 -13,6719 40 -3,9062 73 39,0625 41 -324,2185 16
-3,9062 9 -23,4375 7 -3,9062 12 -76,1718 40 -353,5153 53
-7,8125 62 -83,9843 42 -17,5781 8 0,0000 16 -193,3592 18
-0,0000 58 -101,5624 45 0,0000 24 -3,9062 42 -199,2186 43
-7,8125 6 -27,3437 8 -52,7343 29 -187,4998 32 -277,3435 54
-1,9531 56 -93,7499 8 -1,9531 13 -214,8436 36 -216,7967 11
-15,6250 69 -13,6719 43 1,9531 73 -39,0625 4 -240,2341 50
-11,7187 20 -39,0625 13 25,3906 68 -19,5312 40 -486,3277 20
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Tabela G.11- Distanciaem pontos (tA_f) e diferenca em amplitude (DifA_f) entre o ponto de méximo positivo e um segundo ponto de

méaximo positivo encontrado na regido fina do trecho considerado.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

DifA_f tA_f DifA_f tA_f DifA_f tA_f DifA_f tA_f DifA_f tA_f
[nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts]
-1,9531 -76 -93,7499 68 -1,9531 -40 -42,9687 221 -287,1091 -33
0 14 -103,5155 50 -3,9062 -53 -14,6250 -42 -158,2030 -64
-5,8594 4 -27,3437 50 -9,7656 -73 50,7812 1 -312,4997 0
-3,9062 -25 -3,9062 1 -5,8594 -12 -15,6250 -57 -60,5468 -55
-7,8125 -62 -83,9843 59 0 16 -3,9062 13 -281,2498 -63
0 -70 -50,7812 27 21,4844 46 -15,6250 -97 -257,8123 -29
-7,8125 30 -54,6875 31 -23,4375 -22 -123,0468 -33 -234,3748 -49
-5,8594 -74 72,2656 5 -13,6719 -41 -187,4998 -31 -238,2810 -25
-9,7656 -66 -19,5312 12 1,9531 -85 -138,6717 -43 -265,6247 -51
-7,8125 21 -23,4375 22 41,0156 -56 -7,8125 -36 -501,9527 -38

Tabela G.12- Distanciaem

pontos (tB_f) e diferenca em amplitude (DifB_f) entre o ponto de maximo negativo e um segundo ponto de

maximo negativo encontrado na regido final do trecho considerado.

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO
DifB_f tB_f DifB_f tB_f DifB_f tB_f DifB_f tB_f DifB_f tB_f
[nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts] [nv] [pts]
21,4844 -44 50,7812 -48 0 -36 -82,0312 3 1,9531 -86
1,9531 15 107,4218 22 3,9062 -14 56,6406 -65 70,3124 -27
3,9062 -51 130,8593 -30 1,9531 -59 0,0000 -39 230,4685 -29
7,8125 -36 60,5468 -29 1,9531 -63 167,9686 -44 37,1093 -18
7,8125 -19 31,2500 -39 1,9531 -58 0 -18 0 -84
0 -28 23,4375 -7 17,5781 -5 269,5310 -83 5,8594 -80
11,7187 -35 60,5468 -51 -39,0625 -14 1,9531 44 44,9218 3
3,9062 -30 27,3437 19 0 -29 3,9063 -62 33,2031 -75
1,9531 -9 117,1874 -41 33,2031 -69 9,7656 -63 7,8125 -79
15,6250 -84 58,5937 -12 27,3437 -61 -15,6250 -56 0 -85
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Tabela G.13- Desvio padréo calculado para o trecho de 30 pontos (desvio) e de 100 pontos (1 segundo).

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

desvio desvioC desvio desvioC desvio desvioC desvio desvioC desvio desvioC
8,1155 8,1155 48,3023 32,3758 9,5903 9,5903 31,8861 43,1734 79,6632 79,6632
3,0870 3,0870 62,6482 40,7474 4,9565 4,9565 42,2327 58,3930 81,6824 81,6824
5,2868 5,2868 41,9944 29,6556 9,4437 9,4437 22,0847 30,6027 135,5955 135,5955
6,1945 6,1945 31,0355 24,5426 5,3856 5,3856 62,8526 62,8526 118,0018 118,0018
7,1818 7,1818 30,3683 17,8780 6,3915 6,3915 30,1207 28,3483 65,8099 65,8099
3,6939 3,6939 32,4310 28,1504 15,9510 17,0729 53,5307 53,5307 79,2243 79,2243
5,7839 5,7839 43,2613 30,8104 15,0767 18,1046 44,2063 44,2063 74,7647 74,7647
5,1612 5,1612 25,4452 25,4452 11,7002 11,7002 67,3999 67,3999 99,6896 99,6896
6,1754 6,1754 29,8980 19,2400 13,7434 12,1852 65,1003 43,7621 102,5110 102,5110
7,3715 7,3715 38,9843 25,3923 7,6682 14,6514 32,4007 33,2671 127,0029 127,0029

Tabela G.14- Média calculada para o trecho de 30 pontos (media) e de 100 pontos (1 segundo).
EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

media mediaC media mediaC media mediaC media mediaC media mediaC
7,2266 7,2266 34,6522 23,6328 8,0273 8,0273 67,6153 34,6289 57,3242 57,3242
2,4414 2,4414 41,6456 29,9218 4,9219 4,9219 88,2686 48,4179 57,5781 57,5781
5,3125 5,3125 28,9188 22,0703 7,8711 7,8711 35,1562 27,3828 104,3944 104,3944
6,7578 6,7578 23,3115 19,1406 4,6289 4,6289 44,7265 44,7265 96,0546 96,0546
6,3086 6,3086 20,9173 13,0664 5,6445 5,6445 26,4617 24,9219 42,5781 42,5781
3,1055 3,1055 17,3261 20,9570 22,8074 16,4453 41,7968 41,7968 57,4023 57,4023
5,0586 5,0586 32,6991 23,1640 25,8789 14,3164 32,9297 32,9297 54,2187 54,2187
4,0430 4,0430 18,9844 18,9844 9,4726 9,4726 59,1796 59,1796 89,6874 89,6874
5,2930 5,2930 17,9561 10,6055 14,2299 10,6055 56,7666 35,6445 82,2851 82,2851
6,0156 6,0156 27,9738 21,6015 22,0424 11,8164 28,2258 27,1094 73,9062 73,9062
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Tabela G.15- Coeficiente de variacdo calculado para o trecho de 30 pontos (coef) e de 100 pontos (1 segundo).

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

coef coefC coef coefC coef coefC coef coefC coef coefC
1,1230 1,1230 1,3939 1,3700 1,1947 1,1947 0,4716 1,2467 1,3897 1,3897
1,2644 1,2644 1,5043 1,3618 1,0070 1,0070 0,4785 1,2060 1,4186 1,4186
0,9952 0,9952 1,4521 1,3437 1,1998 1,1998 0,6282 1,1176 1,2989 1,2989
0,9166 0,9166 1,3313 1,2822 1,1635 1,1635 1,4053 1,4053 1,2285 1,2285
1,1384 1,1384 1,4518 1,3682 1,1323 1,1323 1,1383 1,1375 1,5456 1,5456
1,1895 1,1895 1,8718 1,3432 0,6994 1,0382 1,2807 1,2807 1,3802 1,3802
1,1434 1,1434 1,3230 1,3301 0,5826 1,2646 1,3424 1,3424 1,3789 1,3789
1,2766 1,2766 1,3403 1,3403 1,2352 1,2352 1,1389 1,1389 1,1115 1,1115
1,1667 1,1667 1,6651 1,8142 0,9658 1,1490 1,1468 1,2277 1,2458 1,2458
1,2254 1,2254 1,3936 1,1755 0,3479 1,2399 1,1479 1,2271 1,7184 1,7184

Tabela G.16- Variancia calculada para o trecho de 30 pontos (vari) e de 100 pontos (1 segundo).
EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

vari variC vari variC vari variC vari variC vari variC
1.0e+003 * 1.0e+003 * 1.0e+003 * 1.0e+004 * 1.0e+004 *
24,7762 24,7762 1,1350 646,8405 27,7351 27,7351 0,8856 0,7597 0,5067 0,5067
3,5739 3,5739 2,2416 893,7844 10,2095 10,2095 1,7836 1,7183 0,4049 0,4049
16,1126 16,1126 0,9634 402,2380 31,0150 31,0150 0,4066 0,3225 0,8848 0,8848
27,8526 27,8526 0,4054 289,6853 8,9900 8,9900 2,1143 2,1143 0,9228 0,9228
13,7834 13,7834 0,6277 244,6561 16,3296 16,3296 0,3751 0,2971 0,2621 0,2621
6,5578 6,5578 0,7741 500,2913 196,6822 132,3335 1,2434 1,2434 0,2967 0,2967
15,2661 15,2661 0,8952 457,2250 227,3058 139,5680 0,8940 0,8940 0,4595 0,4595
11,6564 11,6564 0,3664 366,3706 47,0382 47,0382 2,8905 2,8905 0,2614 0,2614
15,6668 15,6668 0,7574 272,1343 65,2857 41,4803 1,0943 0,7136 0,8184 0,8184
18,0084 18,0084 0,7742 324,4275 58,8007 82,1796 0,4788 0,3695 1,5343 1,5343
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Tabela G.17- Fator de crista (CF) calculado para o trecho de 30 pontos e de 100 pontos (1 segundo).

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

FC FCC FC FCC FC FCC FC FCC FC FCC
4,3320 4,3320 3,8818 5,7914 4,0731 4,0731 4,0427 4,6144 3,7266 3,7266
4,4289 4,4289 4,6452 7,1419 4,3346 4,3346 3,4685 4,2813 3,9453 3,9453
5,1721 5,1721 4,6044 6,5202 3,9295 3,9295 3,4491 4,1484 4,2636 4,2636
5,0448 5,0448 4,7828 6,0482 4,3518 4,3518 5,2827 5,2827 3,2607 3,2607
4,0793 4,0793 4,8879 8,3028 4,2781 4,2781 3,3718 3,5827 4,5408 4,5408
4,2300 4,2300 5,0588 5,8281 3,7958 4,8048 5,3270 5,3270 3,6240 3,6240
6,4160 6,4160 4,6050 6,4660 3,4977 4,5309 5,7878 5,7878 4,0492 4,0492
4,1627 4,1627 6,1406 6,1406 4,3402 4,3402 4,2888 4,2888 3,5853 3,5853
5,0604 5,0604 5,4221 8,4256 3,5528 4,1674 3,4802 5,1771 3,0485 3,0485
4,7692 4,7692 3,8076 5,8458 3,8206 4,6657 3,8579 4,5794 4,3675 4,3675

Tabela G.18- Entropia (entrop_log e entrop_nor) calculada para o trecho de 30 pontos.
EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO

entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor
1.0e+003 * 1.0e+003 * 1.0e+003 * 1.0e+004 *
340,0325 905,3756 176,2971 1,6099 364,0112 1,0134 171,3610 2,1883 665,0369 0,9172
160,6734 276,8394 191,8305 1,9822 277,6363 0,5920 263,2387 4,3446 667,9703 0,9130
282,6043 648,0901 183,3583 1,3136 353,4105 0,9957 137,5983 1,0748 779,4068 1,7399
319,8875 845,1875 169,8766 1,0259 267,9136 0,5536 637,4216 6,8753 813,5769 1,5895
329,9640 773,6423 156,3939 0,9269 294,5145 0,6917 178,1492 1,1736 633,6088 0,6546
193,5798 362,0755 120,8146 0,7813 176,0567 0,9879 665,5037 6,2835 661,7809 0,9016
276,8188 613,0079 193,4238 1,4918 146,4594 0,8753 624,0887 4,8337 648,3350 0,8639
226,4753 484,9516 485,3621 2,6714 390,1060 1,2201 718,5216 9,2661 854,8989 1,4321
284,6542 644,5003 134,2780 0,8038 102,4865 0,3970 232,6949 2,6895 740,3142 1,3555
308,2076 743,2071 170,3379 1,2680 127,4386 0,6346 180,1909 1,2623 640,2600 1,2536
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Tabela G.19- Entropia (entrop_log e entrop_nor) calculada para o trecho de 100 pontos (1 segundo).

EEG NORMAL EEG COM EVENTO EEG COM ONDA ALFA EEG COM RUIDO EEG COM PISCADA
EPILEPTOGENICO
entrop_log entrop_nor | entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor entrop_log entrop_nor
1.0e+003 * 1.0e+003* 1.0e+003 * 1.0e+003 * 1.0e+004 *
340,0325 905,3756 479,1972 3,4380 364,0112 1,0134 635,3085 5,0964 665,0369 0,9172
160,6734 276,8394 601,0749 4,3744 277,6363 0,5920 678,0733 7,4130 667,9703 0,9130
282,6043 648,0901 552,5651 3,1097 353,4105 0,9957 593,3921 3,9091 779,4068 1,7399
319,8875 845,1875 508,2340 2,6693 267,9136 0,5536 637,4216 6,8753 813,5769 1,5895
329,9640 773,6423 434,2619 1,7711 294,5145 0,6917 571,6631 3,56341 633,6088 0,6546
193,5798 362,0755 482,4584 2,9965 496,6564 2,2345 665,5037 6,2835 661,7809 0,9016
276,8188 613,0079 541,6904 3,2976 456,8549 1,9323 624,0887 4,8337 648,3350 0,8639
226,4753 484,9516 485,3621 2,6714 390,1060 1,2201 718,5216 9,2661 854,8989 1,4321
284,6542 644,5003 367,9320 1,4364 428,7002 1,3709 645,4826 5,2450 740,3142 1,3555
308,2076 743,2071 546,0165 3,0314 421,7320 1,5619 588,0938 3,8772 640,2600 1,2536
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G.2. Resultados da Correacio entre os Parametroseo Teste T?

234

Observacéo: As abreviaturas utilizadas na Tabela G.20 e G.21 correspondem aos

parametros utilizados no Capitulo 7, que possuem os significados relacionados abaixo:

1- Amax: amplitude méxima do trecho de 1 segundo, 100 pontos,

2- Bmin: amplitude minima do trecho de 1 segundo, 100 pontos;

3- Tdif: distnciaentre Amax e Bmin do trecho de 1 segundo, 100 pontos,

4- DdifAB: diferenca entre Amax e Bmin do trecho de 1 segundo, 100 pontos;
5- Amax_pts: amplitude maxima do trecho centrado no evento, 30 pontos;

6- Bmin_pts: amplitude minima do trecho centrado no evento, 30 pontos,

7- Tdif_pts: distncia entre Amax_pts e Bmin_pts do trecho centrado no evento;

8- DifAB_pts: diferenca entre Amax_pts e Bmax_pts do trecho centrado no evento;

9- T: duracéo do evento;

10- dyase: base do evento, relativa a sua amplitude maxima relativa;

11- dpos: lado oposto ao angulo do pico positivo;

12- dneg: lado oposto ao angulo do pico negativo;

13- trp: disténcia da amplitude méxima ao extremo do evento/amplitude méxima
positiva;

14- trn: disténcia da amplitude méxima ao extremo do evento/amplitude méxima
negativa;

15- tgp: tangente do angulo positivo;

16- tgn: tangente do angulo negativo;

17- gp: @ngulo positivo;

18- gn: angulo negativo;

19- g: ngulo do pico, relativo ao vértice de maior amplitude do evento;

20- Amax_i: amplitude maxima daregido inicial do sind;

21- Bmin_i: amplitude minima daregido inicia do sind;

22- DifA_i: diferenca em amplitude entre Amax e Amax_i;

23-tA-i: diferenca em distancia entre Amax e Amax_i;

24- DifB_i: diferenca em amplitude entre Bmin e Bmin_i;

25-tB-i: diferenca em distancia entre Amin e Amin_i;



Anexo G 235

26- Amax_f: amplitude maxima daregido final do sinal;

27-Bmin_f: amplitude minima da regido final do sind;

28- DifA_f: diferenca em amplitude entre Amax e Amax_f;

29- tA-f: diferenca em distancia entre Amax e Amax_f;

30- DifB_f: diferenca em amplitude entre Bmin e Bmin_f;

31- tB-f: diferenca em distancia entre Amin e Amin_f;

32- desvio: desvio padréo do trecho centrado no evento, 30 pontos;
33- desvioC: desvio padréo do trecho de 1 segundo, 100 pontos;

34- média: média do trecho centrado no evento, 30 pontos;

35- médiaC: média do trecho de 1 segundo, 100 pontos,

36- coef: coeficiente de variagcdo do trecho centrado no evento, 30 pontos;
37- coefC: coeficiente de variagéo do trecho de 1 segundo, 100 pontos;
38- vari: variancia do trecho centrado no evento, 30 pontos;

39- variC: variancia do trecho de 1 segundo, 100 pontos;

40- CF: fator de crista do trecho centrado no evento, 30 pontos;

41- CFC: fator de cristado trecho de 1 segundo, 100 pontos;

42- entrop_|lgC: entropia do trecho de 1 segundo, 100 pontos,

43- entrop_norC: entropia do trecho de 1 segundo, 100 pontos,

44- entrop_log: entropia do trecho centrado no evento, 30 pontos;

45- entrop_nor: entropia do trecho centrado no evento, 30 pontos.



Anexo G 236

Tabela G.20- Correlagdo entre 10 trechos de 100 pontos (1 segundo) dos sinais contendo o
evento epileptogénico e 10 trechos dos sinais contendo os demais eventos (ondas alfa,

piscadas e ruidos), calculada para 0s 45 parametros propostos.

Par ametros Evento Evento Evento Evento
Epileptogénico Epileptogénico Epileptogénico Epileptogénico
e Normal eOnda Alfa e Piscada eRuido
Amax -0,0711 -0,3049 0,1711 0,0219
Bmin -0,6133 0,1693 -0,6213 0,1408
Tdif -0,0199 -0,6470 0,2177 0,4776
DifAB -0,4489 -0,2660 -0,1360 0,0731
Amax_pts -0,0316 -0,1942 0,0864 0,0064
Bmin_pts -0,6133 0,3432 0,6213 -0,0498
Tdif 0,0891 -0,3836 0,7180 -0,0329
DifAB -0,3857 -0,2890 -0,1236 -0,3174
T 0,3018 -0,3751 0,0594 0,3450
Obase 0,3082 -0,1284 0,1067 -0,3467
dpos 0,1259 0,4802 -0,2796 -0,5585
dneg 0,1713 0,5926 0,0926 -0,1220
trp -0,1351 0,2966 -0,4344 -0,4883
trn -0,2317 -0,3996 -0,3766 -0,3103
tgp -0,1242 0,3039 -0,4366 -0,4892
tgn -0,1896 -0,4000 -0,3766 -0,3021
dp -0,1242 0,3039 -0,4366 -0,4892
On -0,1896 -0,4000 -0,3766 -0,3021
q -0,2585 0,0057 -0,2976 -0,6459
Amax_i 0,3013 0,2778 0,1101 -0,5192
Bmin i 0,1572 -0,2142 0,2365 0,1060
DifA i 0,1229 -0,0532 -0,2647 0,0645
tA i -0,2647 0,4349 0,3237 0,0387
DifB i -0,5773 -0,0643 -0,5780 -0,0376
tB i 0,7028 0,2200 -0,2955 -0,5093
Amax_f -0,3374 -0,3298 -0,2630 0,1936
Bmin f -0,6385 -0,3729 0,2181 0,4699
DifA_f 0,0270 0,1381 0,5382 -0,2764
tA f -0,0675 0,2473 -0,2744 -0,6967
DifB _f -0,4369 0,2415 -0,0786 0,0826
tB_f 0,3520 -0,2871 -0,3722 -0,4112
desvio -0,2912 -0,3217 -0,1564 -0,4485
desvioC -0,4967 -0,0750 -0,1164 0,2930
media -0,1119 -0,1709 -0,2095 0,4867
mediaC -0,3872 -0,0390 -0,1245 0,2367
coef 0,2663 -0,1588 -0,0379 0,0696
coefC 0,0712 -0,1875 -0,4023 -0,1148
vari -0,4920 -0,1425 -0,1535 -0,0596
VariC -0,4240 -0,0545 -0,3299 0,1710
CF 0,1064 -0,2166 -0,4183 0,0525
CFC -0,0293 -0,3447 0,0093 -0,3034
entrop_log 0,2254 0,0121 -0,3716 -0,4224
entrop_logC -0,3703 -0,2194 -0,1011 0,0221
entrop_nor -0,0657 -0,1165 -0,2616 -0,3503
entrop_norC -0,3848 -0,0306 -0,1409 0,2429
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A Tabela G.21 mostra os resultados do teste estatistico T calculado para os 45

parametros propostos. Observa-se que o valor obtido deve ser maior do que 10,3550.

Tabela G.21- Teste estatistico T entre 10 trechos de 100 pontos (1 segundo) de sinais

contendo o evento epileptogénico e 10 trechos dos sinais contendo ondas alfa, piscadas e

ruidos.
Par @metros Evento Evento Evento
Epileptogénico | Epileptogénico | Epileptogénico
e Onda Alfa e Piscada eRuido
Amax 26,3833 0,1595 0,5955
Bmin 35,3272 2,7082 32,3848
Tdif 12,3737 16,9378 47,2493
DdifAB 58,8915 2,4727 24,1982
Amax_ptsB 23,8865 0,0061 0,3954
Amin_pts 48,7165 0,4339 32,3848
Tdif_pts 6,5051 4,3554 71,2550
DifAB_pts 73,2664 0,2811 24,6097
T 3,9291 1,0430 175,0958
dhase 1,7445 1,0730 59,4783
dpos 2,5583 0,0802 5,2893
dneg 1,1538 0,0074 20,1451
trp 33,9513 1,5489 9,9547
trn 20,4326 0,5412 0,0599
tgp 36,9740 1,5405 10,1120
tgn 20,5074 0,4411 0,0579
Op 36,9740 1,5405 10,1120
Qn 20,5074 0,4411 0,0579
q 35,4247 0,0474 4,0179
desvio 54,4255 0,7246 43,0018
desvioC 38,6927 20,6652 72,4534
média 13,4444 15,1884 35,8038
médiaC 25,4041 25,2156 53,8551
coef: 19,7733 14,5052 1,8730
CoefC 11,1100 49714 2,1371e-004
vari 24,1176 0,9923 17,0916
variC 34,1936 6,5939 20,5195
CF 8,4779 1,2901 8,4190
CEC 42,9392 20,5392 65,3808
entrop_| gC 6,7298 7,2351 333,7051
entrop_norc 5,6176 8,8814 77,8012
entrop_| og 12, 1881 29,4734 37, 1846
entrop nor 26,6042 23,1633 52,5071
A ma; i 2,4929 8,1060 0,0038
Bmin i 3,3863 2,4794 1,4720
DifA i 10,8935 3,8623 0,2564
tA-i_ 0,1830 0,0130 9,5959
DifB i: 13,7384 0,0242 37,3382
tB-i 1,8579 0,0054 0,2005
Amax f 2,1277 0,3586 0,0184
Bmin f 2,7251 3,0400 1,9445e-004
DifA f 14,6338 0,1350 0,4082
tA f 2,8586 0,5088 4,4821
DifB f 23,9849 0,0186 29,5359
tB-f_ 14,6338 0,1350 0,4082
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ANEXO H
ALGORITMO PARA CALCULO DOSPARAMETROS

1- Leiturado trecho desgado do sinal do EEG no banco de dados.
canal = trecho de 1 segundo (100 pontos) do sinal.

Canal=canal(pto_inic(sinal):pto_inic(sinal)+99,canal(sinal))

2- Céculo do ponto méximo e minimo. Define-se os pontos de maximo positivo e
negativo, pois um destes pontos pode pertencer ao dpice do evento epileptogénico.
2.1- Cdcula-se o ponto de maximo e minimo e o instante de suas ocorréncias.
Amax = [A,ta] = max(canal)
Bmin = [B,tb]= min(canal)
2.2-. Se 0 apice do evento estiver nos pontos extremos ele deve ser centralizado.

SE Amax>=abs(Bmin)
SE ta<=15
sinall_r = canal(1:33)
sinal2_r = canal(34:66)
sinal3 r = canal(67:100)
canal = [sinal3 r;9nall r;sinal2 r]
FIM SE
SEta>=85
sinall_r = canal(1:33)
sinal2_r = canal(34:66)
sinal3_r = canal(67:100)
canal = [sinal2_r;sinal3 r;sinall r]
FIM SE
FIM SE

SE abs(B)>A
SE th<=15
sinall r = canal(1:33)
sinal2_r = canal(34:66)
sinal3_r = canal(67:100)
canal = [sinal3 r;sinall r;sinal2 r]
FIM SE
SE th>=85
sinall_r = canal(1:33)
sinal2_r = canal(34.66)
sinal3_r = canal(67:100)
canal = [sinal2 r;sinal3 r;sinall r]
FIM SE
FIM SE
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[ Amax,ta] =max(canal)
[Bmin,tb] =min(canal)

3- Célculo da diferenca entre a amplitude maxima e minima OdifAB), bem como a
diferenca no tempo de ocorréncia (Tdif).

SE ta>tb
Tdif=(abs(ta-th))
SENAO
Tdif=(abs(tb-ta))
FIM SE
DifAB=Amax-Bmin

4- Céculo do ponto méximo (Amax_pts) e minimo (Bmin_pts) centralizado no evento
e 0s correspondentes pontos de ocorréncia maximo tapm) e minimo (tbpm). Observa-se
gual ponto possui valor absoluto maximo, Amax ou Bmin. Define-se 0 ponto maximo
(ptmax). Se a amplitude méxima do evento encontra dentro dos limites considerados para
0S eventos epileptogénicos, isto €, entre 30 a 200 nV, o trecho entre 0 ponto méximo é
centralizado. E provavel que tenha um evento epileptogénico no sina analisado. Para
focalizar este evento destaca-se um trecho do sinal formado por 15 pontos antes e 15
pontos apds 0 ponto maximo.

4.1- Se a amplitude maxima positiva @Amax) for maior do que a amplitude maxima
negativa (Bmin), define-se o trecho de 30 pontos a partir de ta.

SE Amax> abs(Bmin)
SE Amax< 30 OU Amax>170
ptmax_pts=canal
SENAO
ptmax_pts=canal (ta-15:ta+ 15)
[ Amax_pts,tapm]=max(ptmax_pts)
[ Bmin_pts,tbpm] =min(ptmax_pts)
DifAB_pts=Amax_pts-Bmin_pts
SE tapm<tbpm
Tdif_pts=(tbpmtapm)
SENAO
Tdif_pts=(tapmtbpm)
FIM SE
FIM SE
FIM SE
4.2- Se a amplitude méxima negativa Bmin) for maior do que a amplitude méxima

positiva (Amax), define-se o trecho de 30 pontos a partir de th.

SE abs(Bmin)>Amax
SE abs(Bmin)<30 OU abs(Bmin)>170
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ptmax_pts=canal
SENAO
ptmax_pts=canal (tb-15:tb+ 15)

[ Amax_pts,tapm] =max(ptmax_pts)
[ Bmin_pts,tbpm] =min(ptmax_pts)

DifAB_pts=Amax_pts-Bmin_pts
SE tapm<tbpm
Tdif_pts=(tbpmtapm)
SENAO
Tdif_pts=(tapmtbpm)
FIM SE

FIM SE
FIM SE

5-

240

Célculo da duragdo do evento. A Figura H.1 mostra a duracdo do evento

epileptogénico conforme as morfologias mais freqlientes. Para o calculo da duracéo do

evento define-se primeiramente qual é o ponto de méximo que acontece primeiro no sinal,

Amax ou Bmin, observa-se seta € maior ou menor que tb.
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Figura H.1- Duracdo do evento epileptogénico (T) considerando as suas 4 morfologias

bésicas.

A duragdo do evento considera seu ponto inicial como o primeiro ponto a cruzar o

€iX0 zero a esguerda do ponto maximo positivo ou negativo, conforme o que ocorrer

primeiro. E, considera-se seu ponto final como o primeiro ponto a cruzar 0 eixo zero a

direita do ponto maximo positivo ou negativo que ocorreu em segundo lugar. Nos casos

onde o sina n&o corta 0 exo zero considera-se o ponto onde o sinal muda de diregéo, isto

€, Se estava decrescente torna-se crescente ou se estava crescente torna-se decrescente.
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5.1- Se 0 ponto de méximo positivo (Amax_pts) ocorrer primeiro que o ponto de maximo

negativo (Bmin_pts) o valor da duracdo do evento (T) € calculado conforme as funcdes

abaixo.
SE tapm<tbpm
Calcula-se adisténciado inicio do sinal ao inicio do evento;
y=ptmax_pts(tapm:-1:1) Trecho do inicio do sinal ao primeiro ponto de maximo;
[ym,ty]=min(y)
SEym>0
Jy=ty
SENAO
iy=find(y<=0) Obtém-se um conjunto de valores de y menores ou iguais a zero;
jy=iy(1,1) Destaca-se 0 primeiro valor do conjunto;
FIM SE
Tpa=tapm-jy Inicio do evento;

Cacula-se adistancia do final do sinal ao final do evento;

X=ptmax_pts(tbpm:end) Trecho do final do sinal ao segundo ponto de maximo;
[xm,tx] = max(x)
SE xm<0
JX=tx
Tpb=tbpnjx
SENAO
ix=find(x>=0)  Obtémse um conjunto de valores de X menores ou iguais a zero;
jx=1x(1,1) Destaca-se 0 primeiro vaor do conjunto;
FIM SE
Tpb=tbpntjx Final do evento
Duragdo do evento é a diferenca entre o ponto fina e o ponto inicid;
T=Tpb-Tpa
FIM SE

5.2 - Se 0 ponto de m&ximo negativo (Bmin_pts) ocorrer primeiro que o ponto de méximo
positivo (Amax_pts) o valor da duracdo do evento (T) é calculado conforme as funcdes

abaixo.

SE tbpm<tapm

Calcula-se adistanciado fina do sinal ao final do evento;
y=ptmax_pts(tapm: end) Trecho do final do sina ao segundo ponto de maximo;
[ym,ty]=min(y)
SEym>0
jy=ty
Tpa=tapmt+jy
SENAO
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iy=find(y<=0) Obtémse um conjunto de valores de y menores ou iguais a zero;

Jy=iy(1,1) Destaca-se 0 primeiro valor do conjunto;
FIM SE
Tpa=tapntjy Fina do evento;
Calcula-se adisténcia do inicio do sina ao inicio do evento;
Xx=ptmax_pts(tbpm:-1:1) Trecho do inicio do sinal ao primeiro ponto de maximo;
[ xm,tx] = max(X)
SE xm<0
jX=tx
Tpb=tbpmjx
SENAO
ix=find(x>=0)  Obtémse um conjunto de valores de x menores ou iguais a zero;
jx=ix(1,1) Destaca-se 0 primeiro valor do conjunto;
FIM SE
Tpb=tbpm-jx Inicio do evento;
Duracdo do evento € adiferenca entre o ponto final e o ponto inicial;
T=Tpa-Tpb;
FIM SE

6- Calculo dos parametros relacionados aos angulos dos vértices positivo e negativo do
evento. Define-se como vértices 0s pontos de maximo e minimo.

6.1- Caculo do lado oposto ao angulo de pico positivo (dpos) e negativo (dneg).
Se 0 ponto de méximo positivo acontecer primeiro que o ponto de maximo negativo;
SE tapm<tbpm:
dpos=abs(tapm-Tpa): lado oposto ao angulo do pico positivo;
dneg=abs(Tpb-tbpm): lado oposto ao angulo do pico negativo;
SENAO: 0 ponto de méximo negativo acontece primeiro que o ponto de maximo
positivo;
dpos=abs(Tpa-tapm);
dneg=abs(tbpm-Tpb);
FIM SE

6.2- Célculo detrp, isto é, arelacdo obtida peladistancia da amplitude maxima ao extremo
do evento/amplitude maxima positiva. Calculo de trn, isto é a relacdo calculada pela
distancia da amplitude maxima ao extremo do evento / amplitude maxima negativa.
trp=abs((dpos)/Amax_pts)
trn=abs((dneg)/abs(Bmin_pts))

6.3- Calculo da tangente do angulo positivo (tgp) e negativo (trn).
tgp=atan(trp)
tgn=atan(trn)

6.4- Calculo dos angulos positivo (gp) e negativo (gn) e angulo de pico, relativo ao vértice

de maior amplitude do evento.
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Op=tgp™ (180/pi)
gn=tgn* (180/pi)

SE gp> O
g=angn*2,

SENAO
O=angp*2;

FIN SE

6.5- Calculo da base do evento (dpase)-

Se amplitude maxima é maior que a minima;

SE Amax_pts>abs(Bmin_pts)
SE tapm<tbpm E, se aamplitude méaxima ocorre primeiro;
canalpm=ptmax_pts(tapm:tbpm)  Trecho central entre o ponto de maximo e
de minimo;
[ hpmed,thpmed] =min(canal pm)
SE hpmed>0
ptpm=thpmed
SENAO
cpm=find(canalpm<=0) Define-se o ponto onde o trecho central corta o eixo zero;
ptpm=cpm(1,1)
FIM SE Define-se o trecho entre a ocorréncia do ponto de maximo
ptbase=tapnt ptpm e 0 ponto onde o trecho central corta o eixo zero;

dpase= abs(ptbase-Tpa) Base do evento

SENAO Ou se a amplitude minima ocorre primeiro;
canal pm= ptmax_pts(tbpm:tapm) Trecho central entre o ponto de maximo e
de minimo;
[ hnmed,thnmed] = max(canal pm)
SE hnmed<0
ptpm=thnmed
SENAO
cpm=find(canalpm>=0) Define-se 0 ponto onde o trecho central corta o eixo zero.
ptpm=cpm(1,1)
FIM SE Define-se o trecho entre a ocorrércia do ponto de maximo
ptbase=tapm-ptpm e 0 ponto onde o trecho central corta o eixo zero;
Jpase= abs(Tpa-ptbase) Base do evento;
FIM SE
FIM SE
Se a amplitude minima é maior que a maxima;
SE abs(Bmin_pts)>Amax_pts
SE tapm<tbpm E, se aamplitude méaxima ocorre primeiro;

canal pm= ptmax_pts(tapm:tbpm)
[ hpmed,thpmed] =min(canal pm)
SE hpmed>0

ptpm=thpmed
SENAO

cpm=find(canalpm<=0)
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ptpm=cpm(1,1)
FIM SE
ptbase=tbpm-ptpm
Opase= abs(Tpb-ptbase) Base do evento;

SENAO Ou se a amplitude minima ocorre primeiro;
canal pm= ptmax_pts(tbpm: tapm)
[ hnmed,thnmed] = max(canal pm)
SE hnmed<0
ptpm=thnmed
SENAO
cpm=find(canalpm>=0)
ptpm=cpm(1,1)
FIM SE
ptbase=tbpm+ ptpm
Jpase= abs(ptbase-Tpb) Base do evento;
FIM SE
FIM SE

7- Célculo dos parametros relacionados a distancia entre os pontos de méximo positivo e

negativo. Divide-se o sinal no trecho inicial e final.

SE ta<tb Se a amplitude maxima positiva ocorre primeiro que a
negativa;
tapt=ta-dpos Define-se regido inicial

SE (tb+dneg)>=99

tbpt=(tb+dneg)-15
SENAO

tbpt=tb+dneg Define-se regido fina
FIM SE

[Amax i tati]=max(canal(1:tapt)) Trecho entre 0 ponto maximo positivo e o inicio
[Bmin_i,tbti]=min(canal (1:tapt))  do evento e seus pontos de maximo e minimo;

DifA_i=Amax-Amax _i Diferenca em amplitude e distancias entre os
tA i=(ta-tati) pontos de maximos daregido inicial;
DifB_i=Bmin-Bmin_i Diferenca em amplitude e distancias entre os
tB_i=(tb-tbti) pontos de minimos da regido inicial;

[Amax_f,tatf] = max(canal (tbpt:end)) Trecho entre o ponto de méximo positivo e fim
[Bmin_f,tbtf]=min(canal (tbpt:end)) do evento e seus pontos de méximo e minimo;

DifA_f=Amax-Amax_f Diferenca em amplitude e distancias entre os
tA f=(tatf-ta) pontos de maximos da regido final;
DifB_f=Bmin-Bmin_f Diferenca em amplitude e distancias entre os
tB_f=(tbtf-tb) pontos de minimos da regido final;
FIM SE
SE th<ta Se a amplitude maxima negativa ocorre primeiro que a positiva;
tbpt=tb-dneg Define-se aregido inicial

SE (ta+dpos)>=99
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tapt=(ta+ dpos)-15

SENAO

tapt=ta+dpos Define-se aregido final
FIM SE
[Amax_i,tati]=max(canal (1:tbpt)) Trecho entre o ponto de maximo negativo e o
[Bmin_i,tbti]=min(canal (1: tbpt inicio do evento e seus pontos de maximo

e de minimo;

DifA_i=Amax-Amax _i Diferenca em amplitude e distancias entre os
tA i=(tatati) )) pontos de maximos da regido inicial;
DifB_i=Bmin-Bmin_i; Diferenca em amplitude e distancias entre os
tB_i=(tb-tbti) pontos de minimos da regido inicial;

[Amax_f,tatf] = max(canal (tapt:end)) Trecho entre o ponto de maximo negativo e fim
[Bmin_f,thtf]=min(canal (tapt: end))

DifA_f=Amax-Amax_f Diferenca em amplitude e distancias entre os
tA f=(tatf-ta) pontos de minimos e de maximos da regido
final;

DifB_f=Bmin-Bmin_f
tB_f=(tbtf-ta)
FIM SE
8- Céculo dos parametros rel acionados aos dados estatisticos.
8.1- Calculo do desvio padréo sobre o trecho de 100 pontos do canal (desvioC) e 30 pontos
centrados no evento (desvio).
desvioC = std(canal)
desvio = std(ptmax_pts)
8.2- Célculo do fator de crista sobre o trecho de 100 pontos do canal (CFC) e 30 pontos
centrados no evento (CF).

CFC=(DifAB)/desvioC
CF=(DifAB_pts)/desvio

8.3- Céculo da média sobre o trecho de 100 pontos do cana (nediaC) e 30 pontos
centrados no evento (media).

mediaC=mean(abs(canal))

media=mean(abs(ptmax_pts))
8.4- Caculo do coeficiente de variacdo sobre o trecho de 100 pontos do canal (coefC) e 30
pontos centrados no evento (coef).

coefC=desvioC/mediaC

coef=desvio/media
8.5- Calculo da variancia sobre o trecho de 100 pontos do cana {ariC) e 30 pontos

centrados no evento (vari).
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variC=var (abs(canal));
vari=var (abs(ptmax_pts));

9- Calculo dos parametros relacionados a Entropia.

entrop_log=wentropy(ptmax_pts,'log energy’);
entrop_nor=wentropy(ptmax_pts,'norm’,1.1);
entrop_logC=wentropy(canal,'log energy');
entrop_nor C=wentropy(canal,'norm’,1.1);
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