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Este trabalho teve como objetivo avaliar a capaedde um classificador neural de
realizar a separacdo entre eventos epileptiformesice epileptiformes em sinais de
eletroencefalografia. Foram utilizados sinais sengé-grocessamento e sinais pré-
processados pela fungidaveletCoiflet 1, nas entradas da rede neural. A partir dos dados
obtidos, foram gerados graficos contendo a dispedss cinco classes de eventos
(espiculas, ondas agudas, piscadas palpebraisiaatiivde fundo e ruidos), para cada nivel
de decomposicdo da funcBwiflet N&o foi possivel estabelecer uma forma de separac
entre os agrupamentos de eventos, utilizando apersasplitude do sinal resultante da
decomposicdo de cada nivel de detalhe. A rede Ingtilizada no classificador é do tipo
Feedforward multicamadas, onde foram utilizados 685 eventag po treinamento,
validacdo e testes. Para a avaliacdo da rede netiiabu-se o método da validacéo
cruzada, com parada antecipada. Para o classificaloal foram utilizados a analise
ROC e os indices de desempenho aplicados aos-tisge®stico. Os experimentos
realizados mostraram que a utilizacdo das épocaeidamento, indicadas pelos indices
de desempenho (indices AUC e de eficiéncia), aptasan resultados aceitaveis, pois as
respectivas épocas indicadas, se localizavam posxien época indicada pela parada
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96,59%, seletividade negativa de 95,41% e umaéefith (ou namero de acertos) de
96,14%.
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This study evaluated the capability of a neuradgiféer to perform the separation between
epileptiform and non-epileptiform events in eleemmoephalography signals. It was used
signals without pre-processing and pre-processethéyVaveletfunction Coiflet 1, as
inputs of the network. From the obtained data, lgsapere generated containing the spread
of the five event classes (spikes, sharp wavesk dbiackground activity and noise) at each
decomposition level of the functio@oiflet 1 It was not possible to establish a form of
separation between groups of events, using onlatimglitude of the signal resulting from
the decomposition of each detail level. The nemetivork used in the classifier was
Feedforward, multilayer, where were used 685 evimts$raining, validation and testing.
For the evaluation of the neural network was ugedcross-validation method with early
stopping. For the evaluation of the neural classifivas used ROC analysis and
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1. INTRODUCAO

1.1 Motivacéao

A Epilepsia € uma condic¢ao crbnica, ou um grupdabncas, de alta prevaléncia e,
no entanto, ainda pouco explicada pela ciénciarf@ue e Guerreiro, 1993). Ja o registro
do sinal de eletroencefalograma (EEG) é considerado exame essencial para
investigacdo das epilepsias, pois serdo encontedttaacoes eletrograficas significativas
nos registros de EEG de pacientes epilépticos (sdmn Laguna, 2005) (Pillai e Sperling,
2006).

A analise visual dos sinais de EEG ainda é ampltenesalizada pelos
especialistas, como apoio ao processo de diagadicEpilepsia. Pode ser utilizado para
confirmar o diagnoéstico, auxiliar na definicdo dpotde sindrome epiléptica, fornecer
informacéo para planejamento da terapia medicars@rgoainda para ajudar na decisao

sobre viabilidade de cirurgia (Pillai e SperlinQ0B).

Os elementos eletrograficos mais frequentes enadoa;de EEG, de pacientes
epilépticos e significativos para o diagnosticoapdlepsia, sdo as espiculas e as ondas
agudas (Guerreiro e Guerreiro, 1993) (Pillai e Bpgr 2006). A principal diferenca
morfologica entre tais eventos, reside na duragdcatla um deles, sendo que para as
espiculas a duracao fica entre 20 e 70 ms. Pavadas agudas a duracao fica entre 70 e
200 ms (S6rnmo e Laguna, 2005) (Guerreiro e Guerrgd93).

O processo de revisdo dos registros de EEG € adalizpor especialistas
devidamente treinados e experientes. Porém, estegso ainda € uma tarefa muito lenta e
cansativa. Os registros rotineiros de EEG apresedtaacoes entre 20 e 40 minutos e s&o
registrados de 21 a 32 canais, visualizados ers ti#al0 a 15 segundos cada (Pillai e
Sperling, 2006).

Poucos sistemas computacionais de revisdo aut@méiic EEG apresentam
aplicacdo préatica. Muitos destes sistemas de daengtomatica de eventos epileptiformes
tendem a identificar um numero muito grande de tegenndo epileptiformes
(principalmente piscadas palpebrais), como sendsitiypas, resultando em pouca ou

nenhuma economia efetiva de tempo (Wilson e Eme2aiP).



Introducdo 2

Dentre os varios paroxismos nao epileptiformesy &t que mais geram falsos
positivos na detecgdo automatica de eventos ejfdlepes, pode-se destacar o ruido de
alta frequiéncia, a atividade alfa e, principalmgaotgemovimentos oculares e piscadas, por
serem muito frequentes em sinais de EEG e por emeem morfologias bastante
semelhantes as das espiculas e ondas agudas. & dsgrcificidadetambém ocorre
porque os sinais de EEG variam de paciente par@ntar porque variam, no mesmo
paciente, sob diferentes estados de consciénammeartamentais; e porque os tipos de
descargas variam de sindrome para sindrome epdéptssim, é dificil estabelecer-se um
modelo computacional adequado de paroxismo egdibepie, para que seja possivel

diferencia-lo das demais atividades presentes 1. EE

A sensibilidadé de tais sistemas também pode ser severamente @oetjita pela
baixa qualidade na aquisicdo de um sinal de EE®; geande numero de fontes de
artefatos; pela baixa relacdo sinal-ruido captadlastalpo e porque, em alguns tipos de
Epilepsia, os eventos epileptiformes e crises poskmmuito raros ou “disparados” apenas

sob circunstéancias especiais, tais como fotoesdicaol, hiperventilacdo, sono, etc.

No caso dos registros de EEG de longa duracédo B & “Longo Termo” -
registros com duracao prolongada, de horas a sahamae aumenta a probabilidade de
se encontrar espiculas caso o paciente seja épiléptespecificidade dos sistemas torna-
se mais importante que a sensibilidade. Apesan,ddstmaioria dos sistemas automaticos
propostos até o presente ndo conseguem compraean #ingido uma taxa de falso-

positivos por minuto (FP/min) aceitavel (Wilson mé&tson, 2002).

Este trabalho pretende contribuir para o processautomatizacdo do diagndstico
da epilepsia, verificando a viabilidade da util@acda Transformad&Vavelet como
ferramenta de processamento de sinais e a capacti#mdredes neurais atuarem como
classificadores neurais, no processo de clasdificale eventos epileptiformes e nao
epileptiformes em sinais de EEG. Os resultadosrfaaaliados, utilizando a analise ROC
(Receiver Operating Characteristice indices de desempenho aplicados aos testes-

diagnéstico.

! Habilidade de um teste indicar os ndo doentes quandoencga ndo esta presente, a especificidadénéddecomo (verdadeiro
negativo / (verdadeiro negativo + falso positivo)).

2 Habilidade de um teste detectar a doenga quaadesed presente, a sensibilidade é definida qeendadeiro positivo /
(falso negativo + verdadeiro positivo)).
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1.2 Justificativa

O diagnostico da epilepsia depende da identificagjiica e eletrografica das
crises epilépticas, o que torna a andlise visuslsiltais de EEG, um método importante
para a identificacdo de transientes eletrograficoso as espiculas e as ondas agudas
(Guerreiro e Guerreiro, 1993). O processo de itleatiéo de tais eventos é realizado por
um especialista, devidamente treinado e experiehdé.tarefa € um processo lento,
repetitivo, passivel de cansacgo fisico e mentaljddeao fato dos registros de EEG

apresentarem um elevado volume de informacdes.

Este projeto foi desenvolvido através de uma pexcentre o Instituto de
Engenharia Biomédica (IEB) da Universidade FeddmlSanta Catarina (UFSC) e o
Centro de Epilepsia do Estado de Santa Cataria BESEIP do Hospital Governador Celso
Ramos (HGCR). Tal parceria foi firmada, levando eonsideracédo, a experiéncia
adquirida na area de processamento de sinais de &E8és das pesquisas realizadas no
IEB e as metodologias desenvolvidas ao longo de détada, na implementacdo de
ferramentas para o auxilio ao diagnostico da egmdeessa forma, o CEPESC forneceu
sinais de pacientes submetidos a internacdo e todsuporte necessario para o
entendimento do procedimento de detecgéo e contdgeamentos epileptiformes.

Devido as dificuldades envolvidas no processo mateigdentificacdo e contagem
de eventos epileptiformes no exame de EEG, estetprapresenta como proposta o
desenvolvimento de uma metodologia computacionak @ossa contribuir com o

desenvolvimento de ferramentas que auxiliem o disiigp da epilepsia.

Neste projeto sdo abordadas duas ferramentas, as fpram utilizadas no
desenvolvimento de uma metodologia computacional dkteccdo de eventos
epileptiformes em sinais de EEG. Sao elas a Tramsita\Wavelete as Redes Neurais

Avrtificiais.

A TransformadaWavelet foi empregada devido a sua ampla utilizacdo no
reconhecimento automatico de eventos epileptiforengsr ser adequada ao tratamento de
sinais estocasticos que contenham grande numermadsientes e por dispor de um
algoritmo rapido e de implementacéo simples (Arg@@d1). A Transformad#&/aveleté

capaz de ressaltar os eventos epileptiformes, Egéeas demais atividades presentes no
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sinal de EEG. Porém, néo é suficiente para o remmento automatico de tais eventos,
devido & grande variabilidade dos mesmos. Ou s®jantualmente a Transformada
Waveletpode ressaltar eventos néo epileptiformes, o queeata a taxa de detecgbes
falso-positivas. Para minimizar este problema, w® em utlizar Redes Neurais

Artificiais para o reconhecimento propriamente dits padrdes epileptiformes.

A definicdo da bas@/aveletadequada neste estudo foi tomada considerand®-se o
resultados obtidos na tese defendida por Argou@1(20seguindo uma das linhas de

pesquisas adotadas pelo Instituto de Engenharradiica.
1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uassificador neural para a

classificacéo de eventos epileptiformes e ndo @filemes em sinais de EEG.

Para atingir o objetivo geral do trabalho é neag@ss&alizar alguns objetivos

especificos:

v' Gerar os arquivos de eventos epileptiformes e pdeptiformes a partir das
marcacdes dos neurologistas do CEPESC;

v' Formar os conjuntos de padrdes de eventos pareimanmento, validacdo e
testes da rede neural com os arquivos de eventadage

v" Implementar um classificador neural a partir de uade neural artificial do
tipo feedforwardcom algoritmo de treinamenbackpropagation

v" Implementar o método de validacao cruzada com paaatiecipada junto a
rede neural para avaliar o0 seu comportamento noemtngo treinamento;

v' Utilizar a analise ROC e indices de desempenho cfumoa de avaliar a
melhor rede neural para o classificador neural;

v’ Utilizar a Transformad&Vaveletpara pré-processar os sinais de EEG aplicados
ao classificador neural; e

v' Avaliar os resultados obtidos pelo classificadarrakimplementado.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Eletroencefalografia

Em 1875, o fisiologista inglés Richard Caton fegistos elétricos a partir da
superficie do encéfalo de caes e coelhos, utilzamd mecanismo sensivel a tensao,
demonstrando que os potenciais elétricos regigradpartir do encéfalo apresentavam
flutuacbes. Mas apenas em 1929 que a atividadecaléto cérebro em humanos foi
descrita pelo psiquiatra alemdo Hans Berger, o quatoduziu o termo
eletroencefalograma (EEG) e que também observeredifas entre o EEG da vigilia e do
sono (Webster, 1998).

O método mais utilizado para o registro da ativedatétrica do cérebro é o ndo-
invasivo. Neste método os eletrodos antes de s@@sitionados no escalpo (couro
cabeludo), recebem uma substancia eletroliticawtoral que facilita com que o potencial
elétrico presente na superficie do cortex passaspedrias camadas de tecido e seja
captado pelo eletrodo. Quando eletrodos séo cabscad superficie exposta do cortex o
registro é chamado de eletrocorticograma (EcoGlegistro de profundidade (Webster,
1998).

2.1.1 Aplicacdes da Eletroencefalografia

O exame de eletroencefalografia é utilizado comdExXame complementar para o
diagnéstico da epilepsia (S6érnmo e Laguna, 200Blgi(f2 Sperling, 2006); 2) Exame
complementar na identificacdo de distarbios do §&@wnmo e Laguna, 2005); 3) Exame
para o diagndstico de morte encefalica (Lucetsl, 1998); e 4) Desenvolvimento de

interfaces cérebro-computador (S6rnmo e Lagunag)200

No auxilio ao diagnostico da epilepsia, o0 EEG amuowial normalmente apresenta
uma duracdo de aproximadamente 30 minutos, utdzase 8 a 32 canais. Havendo
dificuldades em determinar a localizacdo do foat&pfico, ha a necessidade de se realizar
uma monitoragdo de longo termo. O paciente entdteéado na clinica, onde os registros
sao obtidos durante semanas. Além do registro d& EHeita uma monitoracdo continua

do paciente, através de cameras de video, as ipgggsram as possiveis ocorréncias de
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crises epilépticas e o comportamento patologicocmdo a epilepsia (Guerreiro e
Guerreiro, 1993).

2.1.2 Origem dos Sinais Elétricos Encefalicos

O EEG é a medicao das correntes elétricas que fllueante excitacdes sinapticas,
dos dendritos de muitos neurbnios piramidais ndegocerebral. Quando as células
cerebrais (neurdnios) séo ativadas, correntestgtaggsao produzidas dentro dos dendritos
(Figura 1).

Bainha Transmisséo

‘ de Mielina Quimica

. Ax6nio

Dendritos Corpo Celular

_ Terminal
Nodos de Ranvier Axonal

' Estimulo

Figura 1 — Estrutura de um Neurénio.

(modificado de Sanei e Chambers, 2007)

As correntes sdo geradas principalmente atravésbalbbeamento dos ions
positivos de sédio (Na+), potassio (K), calcio (La+dos ions negativos de cloro (Cl-),
através das membranas do neurénio na direcdo dadelo potencial de membrana. Essa
corrente gera um campo magnético mensuravel ptomiegrafia (EMG) e um campo
elétrico secundério sobre o couro cabeludo mensupdr sistemas de EEG (Bear, 2002)
(Sanei e Chambers, 2007).

A diferenca de potenciais elétricos é obtida asad@s potenciais pos-sinapticos,
gerados por células piramidais, os quais criamlogpelétricos entre o soma (corpo de um
neurénio) e os dendritos (responsaveis por leviarnracdes ao corpo celular) (Bear,
2002).

Por existir varias camadas de tecido na cabecadambeludo, 0ssos, superficie

externa do cortex), ocorre uma atenuagdo nos paiengerados. Somente grandes
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populacdes de neurdnios ativos podem gerar potsnimges o0 bastante, para serem
registrados utilizando eletrodos no couro cabeludstes potenciais sdo depois
amplificados para fins de exibicdo (Sanei e Cham|#£07).

2.1.3 Ritmos Cerebrais

No sinal de EEG é possivel fazer uma distingdoeens ritmos da atividade
cerebral pelas faixas de frequiéncia associadadeawa deles. Os termos que descrevem
as ondaslfa e betaforam inicialmente introduzidas por Berger (1928)edermeyer e
Silva, 2004).

As ondagdelta caracterizam-se pela faixa de frequéncias de @Hzaapresentam
elevadas amplitudes (até 300 pV) e uma duracdoxiapmda de 0,33 segundos.
Introduzido por Walter (1936) o ritmo delta ocon®@ estado de sono profundo, sendo rara
a sua ocorréncia em adultos o qual designa toddse@8éncias abaixo da faixa de

frequéncias do ritmo alfa (Niedermeyer e Silva,£00

As ondadeta caracterizam-se pela faixa de frequéncias de Hza gcorrendo nas
regides parietais e temporais. Ocorrem na infaace&an adultos jovens (Niedermeyer e
Silva, 2004).

As ondasalfa caracterizam-se pela faixa de frequéncias de 8Hz laria de
pessoa para pessoa e a frequéncia mais proeméapgeximadamente 10,5Hz, sendo
mais freqliente sua ocorréncia nas areas occip@aim, 0 paciente acordado e com 0s

olhos fechados (Niedermeyer e Silva, 2004).

As ondasbeta caracterizam-se pela faixa de frequéncias de B®He, sendo
predominantes nas regides frontal e parietal. Agmtasn ondas com baixa amplitude e

ocorrem mais nas areas frontal e central (Niedeemebilva, 2004).

As ondasgama foram introduzidas por Jasper e Andrews (1938 phascrever
frequéncias entre 30 a 50Hz, sendo também denoasnattas beta ripidas. A faixa de
classificacdo das ondagta proposta inicialmente por Berger descrevia fregia@nde 20
a b0Hz, agora séao classificadas como ondas beitd de80Hz e ondas gama de 30 a 50Hz
(Niedermeyer e Silva, 2004).
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Alguns dos ritmos cerebrais tipicos sdo apresentadd-igura 2.

Beta (p) 13-30 Hz WMWWMWMWWW

Alpha (o) 8-13 Hz MNVWV\N\/V\MWV\N\N\/\NWW\W
Apha (@) 813Hz  MWANNNAV— AP~ AN~

Alpha (@) 813 Hz e A S N

Theta (&) 4-8 Hz /\/‘\/_/\/\/\/V\M/\/\/\rﬂ/\l\

Delta (3) 0.5-4 Hz
200

V[Vl 100

0 L) L 1 1 1
0 1 2 3 Tempo [s]4

Figura 2 — Exemplos de ritmos cerebrais presente®s sinais de EEG.

(modificado de Malmivuo e Plonsey, 1995)

2.1.4 Posicionamento dos Eletrodos e Nomenclatura

Em 1958, Herbert Jasper, apds varios estudos deeniés tipos de sistemas para
aquisicao, sugeriu um sistema que passou a seaar@ple utilizado no registro do EEG,
0 qual passou a ser chamado Sistema Internacierfabsicionamento de Eletrodos 10-20
(Figura 3). Este sistema € baseado na estruturdraica do cérebro, apresentando
divisbes em hemisférios (direito e esquerdo) e isidites em lobos (frontal, parietal,
temporal e occipital). Os eletrodos séo identifaisadpor uma letra mailscula
correspondente a inicial do lobo onde séo fixaplmgamente com um namero par, caso 0
hemisfério seja o direito e um namero impar, caga ® hemisfério esquerdo. Para os
eletrodos colocados na regido central, na distam@dia entre o nasio e o inio, 0s
eletrodos séo identificados com a letra “C”, seqde na linha imaginaria que liga o nasio
e 0 inio, é acrescentada a letra “z” mindsculanaés de numeros. Ja na regiao auricular

os eletrodos séo identificados com a letra “A”. étrodos colocados na regido frontal
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proxima no nasio sao acrescidos da letra “p” minlas¢Malmivuo e Plonsey, 1995)

(Webster, 1998).

Figura 3 — Colocacéo de eletrodos no sistema 10-2@s visdes (a) temporal e (b) parietal.

(modificado de Malmivuo e Plonsey, 1995)

2.1.5 Sistema de Referéncia dos Sinais de Eletroefalografia

Existem meétodos distintos de derivacbes para a agent dos canais: meétodo
bipolar e método referencial. No método bipolar eéditia a diferenca de potencial entre
um par de eletrodos (Figura 4a). No método refémérmc potencial de cada eletrodo €
comparado com um eletrodo de referéncia ou a niElitndos os eletrodos (Figura 4b)

(Webster, 1998).

=+ a4

i+

Tempo

Figura 4 — Registro de potenciais nas formas (a)mlar e (b) referencial.

(modificado de Malmivuo e Plonsey, 1995)
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Na Figura 4(a) pode-se observar que a diferencgpatencial medida entre
eletrodos posicionados em linhas equipotenciaisl& sendo que os demais sinais estao
com reversdo de fase, devido a forma de como & dediquisicdo. Na Figura 4(b) pode-se
observar que a diferenca de potencial € proporcianpropagacdo do evento, sendo
captada por todos os eletrodos e a referéncia étemgal do eletrodo posicionado na
orelha, devido ao fato desta regido apresentargpmiiltiéncia da propagacdo da onda e
pouca variacao de potencial elétrico. Outros elesgodem ser usados como referéncia,
tais como eletrodos fixados na ponta do nariz, pamas, nas maos, eletrodos
posicionados nas regides Cz e FPz (Sanei e Chan2@03). Para este trabalho foi
adotada a posicdo Pz, indicada pelos especialistaSEPESC, como referéncia padréo

para a analise dos registros de EEG.
2.2 Epilepsia

A epilepsia é uma condi¢&o cronica, ou um grupdaBncas que tem em comum,
crises epilépticas que ocorrem na auséncia de doédxico-metabdlica ou febril

(Guerreiro e Guerreiro, 1993).

Crises epilépticas sdo crises que refletem distuetnporaria de uma pequena
parte do cérebro (crises focais) ou de uma éarea ragiensa envolvendo os dois
hemisférios cerebrais (crises generalizadas). Ursa epiléptica é uma descarga anormal
excessiva e transitoria das células nervosas dbr@ersendo que os sintomas dependem
das partes do cérebro afetadas (Guerreiro e Guert€93).

2.2.1 Elementos Eletrograficos da Epilepsia

A espicula e a onda aguda sao padrdes eletrogafistintos que podem aparecer
no EEG, os quais indicam a possibilidade do indieidpresentar epilepsia.

A espicula (Figura 5) é um potencial rapido, commfas de onda transitorias, as
quais se destacam da atividade de fundo do EEGpisda € um evento polifasico, com a
fase negativa mais proeminente, com duracédo efitee Z0 ms e geralmente seguida por

uma pos-descarga Unica de onda lenta.
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Figura 5 — Realizac¢Bes de espiculas seguidas poraionda lenta, com durag@es de 55 ms (a) e 69 ms
em (b).

A onda aguda (Figura 6) apresenta um potencial teai® que a espicula, com
formas de onda transitérias, as quais se destaaaatividade de fundo do EEG. A onda
aguda € um evento polifasico, com a fase negataia proeminente, com duracéo entre

70 e 200 ms e geralmente seguida por uma pés-desgaica de onda lenta (Guerreiro e
Guerreiro, 1993).

a) b)
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Figura 6 — Representacdo de ondas agudas seguidas pma onda lenta, com durac¢des de 103 ms (a) e
91 ms em (b).

A Figura 7 apresenta a propagac¢do de uma espiagstrada através de 123
eletrodos posicionados no escalpo. Pode-se obsgueaa maxima amplitude ocorreu nos

eletrodos frontais direitos. Houve um amortecimed# propagacdo nos eletrodos
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temporais direitos e centrais, aparecendo novanmite uma amplitude mediana, nos

eletrodos temporais esquerdos, parietais e odsipita

Frontal
Esquerdo N ""\r & Direito
TN '
~ P AN
T 7T AV A\ T\ N
ke Vi) A e A\ NI | GA N
pron FELRICR - AT " s
Temporal AT s T e— T Temporal
-~ A . —r—
e e T N Y S e
A~ N s s s A~ A g e e~
o - S -~ -
W - A - 8 —y
s s
. — -/ o ¥ g4 " i -
Parietal . ~~  Parietal
_ . .
Occipital

Figura 7 — Propagacédo de uma espicula registradaratés de 123 eletrodos no escalpo.

(modificado de Michelet al., 2004)

2.2.2 Classificacao das Crises Epilépticas

A International League against EpilepsyILAE) contribui através do

estabelecimento das classificacbes e da padroonizdgd terminologias para crises

epilépticas e sindromes.

A classificacdo das crises e das sindromes epié&ptornece, tanto para pacientes
guanto para profissionais da area de saude, o comér@o sobre epilepsia. Este sistema
de classificacdo (Tabela 1) auxilia profissionasidentificacdo de tipos de epilepsia e da

competéncia para fornecer tratamentos apropriddAg( 1989).
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Tabela 1 — Classificac@o das Epilepsias pela Ligaternacional contra a Epilepsia.

1. Sindromes e Epilepsias Localizadas (locais, focapgrciais)
1.1. Idiopatica (inicio relacionado a idade)
» Epilepsia benigna da infancia com espicula coetrgbral
» Epilepsia da infancia com paroxismos occipitais
e Epilepsia priméaria da leitura
1.2. Sintomatica
» Epilepsia parcial continua progressiva cronica
e Sindromes com quadros especificos de manifestacao
o Epilepsia lobo temporal
o Epilepsia lobo frontal
o Epilepsia lobo parietal
o Epilepsia lobo occipital

1.3. Criptogénicas

2. Sindromes e Epilepsias Generalizadas
2.1. Idiopaticas
e Convulsao familiar neonatal benigna
e Convulsédo neonatal benigna
» Epilepsia mioclénica benigna do lactante
» Epilepsia auséncia da infancia
» Epilepsia auséncia juvenil
» Epilepsia auséncia mioclénica
» Epilepsia com crises tdnico-clénicas ao despertar
e Outras epilepsias idiopaticas generalizadas
» Epilepsias desencadeadas por modos especificavagsa
2.2. Criptogénicas ou sintomatica
* Sindrome de West
e Sindrome de Lennox-Gastaut
e Epilepsia com crises mioclénicas-astaticas
» Epilepsia com auséncias miocldnicas
2.3. Sintométicas
2.3.1 Etiologia inespecifica
» Encefalopatia miocl6nica precoce

» Encefalopatia epiléptica infantil precoce com sistipresséo
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e Outras epilepsias generalizadas sintomaticas
2.3.2 Sindromes especificas

» Crises epilépticas complicando outras doencas

3. Sindromes e Epilepsias Indeterminadas se focais ganeralizadas
3.1. Com crises focais e generalizadas
» Crises neonatais
» Epilepsia mioclénica severa do lactante
» Epilepsia com espicula-onda lenta continua du@stano lento
» Afasia epiléptica adquirida
e OQutras epilepsias indeterminadas

3.2. Crises nao caracterizadas como focais ou genetakza

4. Sindromes Especiais
4.1. Crises circunstanciais
» Convuls6es febris
» Crises isoladas ou estado de mal isolado

» Crises ocorrendo somente em evento téxico ou mitabd

2.3 Histérico de Pesquisas no IEB-UFSC

Os trabalhos no Laboratorio de Informatica Médica HEB-UFSC, com
processamento e analise de sinais de EEG concesérdrasicamente em trés linhas de
pesquisa: identificacdo de eventos epileptifornmaemntificacdo de padrbes caracteristicos
do sono e avaliagdo da profundidade anestésicgelguisas tiveram inicio em 1994,
através do estudo de técnicas para a deteccdo&idame estdgios de sono usando mapas
de Kohonen (Coimbrat al, 1994) (Coimbraet al, 1995). Desde ent&o, outros trabalhos
foram desenvolvidos através do estudo e analiseEd® como dissertacdes de mestrado
(Rodrigues, 1997), (Toazza, 1998), (Silva Jr., )9&HIva, 1998), (Bertemes, 1998).
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Em sua tese de doutorado Argoud (2001), verifictnavas de experimentos
realizados, que a func@aveletCoiflet 1 € a mais adequada para a andlise de eventos
epileptiformes em sinais de EEG e desenvolveu wwtersa hibrido, composto por um
modulo detector e um maédulo classificador de eveafoleptiformes em sinais de EEG. O
modulo detector era composto pela Transform@Afevelete por quatro redes neurais
artificiais. O modulo classificador recebia as aaidlas redes neurais e a partir de um
sistema baseado em regras de producéo, realizaengficacdo e a classificacdo dos
eventos epileptiformes.

Rodrigues (2002) desenvolveu em sua tese de ddotaren sistema para deteccao

e classificacdo automatica de apnéias do sondiagaregistros polissonograficos.

Tavares (2003) apresentou em sua tese de doutoradwistema de aquisicéo de
biossinais de pacientes em cirurgia, com anestgsial, na avaliacdo da profundidade

anestésica.

Como tese de doutorado Pereira (2003) realizowestpara o tratamento de sinais
bioelétricos para o processamento por redes neartfgiais, através de fungbes de
janelamento para suavizar as bordas da época @b @ EEG e a aplicagdo da

TransformadaVavelet

Em sua dissertacdo de mestrado, Sala (2005) ddgenvam trabalho utilizando

Mapas de Kohonen na deteccéo de eventos epilepdfoem sinais de EEG.

Travessa (2006) realizou a andlise de redes necoamplexas na deteccdo de

espiculas e piscadas em sinais de EEG, como diggertle mestrado.

Mendonca (2007) desenvolveu em sua dissertacacedgado, um trabalho sobre

identificacdo automatica de complexos K e fusosalm em sinais de EEG.

Sovierzoski (2009) em sua tese de doutorado propisavaliacdo de descritores

morfolégicos na identificacdo de eventos epileptifes.
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2.4 A TransformadaWavelet

A analise no dominio tempo-freqtiéncia através @gmdformadaNavelet(TW) é
realizada adotando-se uma fung@tavelet protétipo, denominadaVavelet-méae Esta
Waveletméesofre escalonamentos e translacdes, formantideaelets-filhagEquacédo 1)
(Mallat, 1999).

1 t—-b
1/ (t) = ﬁ W/(—] Equagdo (1)

a

onde y(t) é a Wavelet-méee y,p é a Wavelet-filha a*? é a constante de
normalizacdo da energia para \A&aveletsb € o fator de translacdo &€ o fator de
dilatacdo ndo-nulo. Sa > 1 a funcdoWaveleté expandida e sa < 1, a Waveleté

contraida.

Para que uma funcdo possa ser Waveleté preciso que esta satisfaca algumas

condicoes:

1. Condicado de Admissibilidade: para que uma fursga aceita com@avelet

deve satisfazer a condicdo de admissibilidadegque

2
o |Wlw,
C, = j_m|(—)|da)< 00 Equagcéo (2)
)
ondeC, € uma constante ¥(w) a funcdo candidata Wavelet-méaey(t). Essa

condicdo de admissibilidade equivale a exigir giitngdo¥ (o) se anule na origem.

Assim, temos:
ll—’(O) = j:ol/l(t)dt =0 Equagcéo (3)

significando quey(t) deve ser oscilante e de média nula.
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2. Energia Finita: Condic&o descrita atraves daaE&oi 4.

Energia= jZ () dt < oo Equagéo (4)

2.4.1 A TransformadaWaveletDiscreta

A TransformadawWaveletContinua utiliza os parametros de variacdo do temp
escalas continuas. No entanto, na pratica, parpwagfio da Transformadldavelet estes
parametros sao discretizados. O emprego de val@eetos para eb (coma>1 eb>1)
na TransformadaVavelet Continua determina a DWTDiscrete Wavelet Transfodm

descrita pela Equacgéao 5 (Mallat, 1999).

DWT (a, b) = L X(t) @(/*(%J dt Equacéo (5)

onde k e i sado inteiros,by e a, respectivamente, os parametros de translacdo e
escalonamento. Na maior parte das aplicacfes pAfR &mprega-se a sequéncia diadica,

ondeap varia em poténcias inteiras dead £ 2) e o valor escolhido paba é 1.

2.4.2 A TransformadaWaveletRapida

A Transformada Wavelet rapida permite uma implesgAd computacionalmente
veloz da transformada Wavelet discreta. O algorithaoTransformada Wavelet rapida
(FWT) implementa a decomposicdo de um sinal disctgilizando bancos de filtros
espelho multirresolugédo em quadratura. Isto €, anjuato de filtrosH(n) que extraem as
caracteristicas meédias, definidas coAmroximacdesdo sinal (S) sendo somados a um
conjunto de filtrosG(n) baseados nas funcd@favelets que extraem as caracteristicas de
alta frequéncia, definidas confetalhesdo sinal (S) (Figura 8). AsAproximacdesao as
componentes de alta escala e baixas frequénciasinab (S) e os Detalhesséo as

componentes de baixa escala e alta frequéncia @Arg901).
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/ /

Passa :‘.‘ FILTROS “Passa

Baixas " " Altas

o]

Figura 8 — Processo de filtragem dsinal (S)empregado pela FWT, onde s&o obtidos os niveis de
Aproximacéo (A)e Detalhe (D)

A Figura 9 generaliza a forma de obtencao despmeximacoegA) e osDetalhes
(D) utilizando um processo basico de filtragem desimal (S), onde para cada nivel de

decomposicao, o sinal € subamostrado ou decimadmaimente por um fator 2.

512 amostras

P x[n]
Decomposicao |
0-256H
Wavelet r ‘
N\ LP HP /~
H[n] \ /Gn]
Nivel de
Decomposicéo 1
0-128Hz 128-256Hz
! a 1 d 1 ~256 amostras
— 0-128Hz

Decomposicdo :

H[n] __/G[n]
Nivel de
Decomposigédo 2

2:1 Reconstrugio
0-64Hz 64-128Hz
a > d > ~128 amostras

Figura 9 — Aplicacao de Filtros Multiresolucdo a unsinal x[n]. Os filtros G[n] extraem os detalhes
di[n]. Os filtros H[n] extraem as aproximac®&es do sina[n], em niveis cada vez menores de
refinamento.
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A origem deste algoritmo remete aos estudos den&bepMallat e Yves Meyer, 0s
guais adaptaram um algoritmo de processamento agems, conhecido com algoritmo da
pirdmide, para a anali$§aveletmultiresolucdo (Argoud, 2001). O custo computaaiao
algoritmo FWT é um dos mais baixos para Transfodesg¢sendo o mais baixo. Seé
uma constante (geralmente de valor 2)l € a dimensdo do vetor, em amostras, a ser
analisado, pode-se afirmar que o algoritmo FWT exigena©N operacdes, sendo que
algumas operacdes proprias do FWT tornam suaagéiz mais rapida, no caso, 0S passos
de subamostragem, que reduzem geometricamentecashimdos vetores dos sinais sendo

analisados, a cada nivel de decomposicao (Argdid,)2

A Figura 10 ilustra a aplicacdo da decomposicdoude sinal por FWT, as
componentes de detalhe e de aproximacao geradasimass reconstruidos a partir de cada

uma das componentes.

1000 Sinal Original s, ca3, cd3, cd2, cd1

@ M-

2000 qanp Sireis reconstruidos:
0 . . - .
100 Sinais reconstruidos a partir a0
o das componentes de
5 0 M aproxima;ﬁo e detalhes 0 WMWWMW%'
-100 A0
a0 50
g »M 0 septotpe VR |
-50 -30
= 50 . . . . . . .
—
= 0 “W o P W_
=t T

=30 50 I 1 1 I I I 1
0 oo 000 4E00 2000 0 00 1000 1500 2000 2500 2000 2500 000

Figura 10 — Acima e a esquerda o sinal original, pteriormente decomposto em 3 niveis através de
FWT, componente de detalhe 1 (gJ, componente de detalhe 2 (¢)l componente de detalhe 3 (gile
aproximacao 3 (ca). A direita e de baixo para cima: sinal reconstitido a partir de cd,, sinal
reconstituido a partir de cd, sinal reconstituido a partir de cd e sinal reconstituido a partir da ca.

(modificado de Argoud, 2001)

Descricao do algoritmo basico da FWT.
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Seja¢j), comj=1,...,J, a funcéo escala correspondente a furwaoelety que se
deseja aplicar ao sina(i), comi=1,...,I. Os passos a serem seguidos para implementacao

do algoritmo da FWT podem ser sumarizados comoesegu

1. Computar os filtros de reconstrucéix (passa-baixas)Gr (passa-altas) e de
decomposicaslp (passa-baixas)@p (passa-altas), a partir ¢e

a) Normalizarg

a(m=2"0

> ali)

para=1,...,J Equacao (6)

b) Calcular os filtros em quadratura de reconstrucao:

He=v21

para=1,...,J Equacao (7)

Gr(n) = ()" Hg(J - n+1) paran=1,...,J Equagc&o (8)

c) Calcular os filtros em quadratura de decomposicéo:

Hpo(n) =Hz(J -n+1) para=1,...,J Equagc&o (9)

Gp(n) =Gr(J —n+1) para=1,...,J Equagéo (10)

2. Para cada nivel de decomposi&aoepita os passos 3 a 6.
3. Faca a convolucédo do sin@l) com o Filtro de decomposicdo Passa-babtgs

(Filtragem FIR digital). Analiticamente:
FirH (n - J) = Hp (1)*s(n) + Hp (2)*s(n-1) + ... + K (J+1)*s(n-J)  Equagéo (11)
comn=J+1,...,(J+l - 1)

4. Compute o vetor de coeficientes de aproximacdo nthzea decimacao

(subamostragem por um fator de 2)Hie :
Ck(n) = FirH(2n) , com n=1,...,(J+l - 1)/2 Equacéo (12)

5. Faca a convolucéo do sir(a) com o Filtro de decomposicdo Passa-dBas



Fundamentacéo Teodrica 21

FirG(n-J) =Gy (1)*s(n) + & (2)*s(n-1) + ... + G (J+1)*s(n-J) Equacéo (13)
comn=J+1,...,(J+l - 1)

6. Compute o vetor de coeficientes de detalhe fazemdodecimacéo

(subamostragem por um fator de 2)Hi&s:
Dk(n) = FirG(2n), com n=1,...,(J+l — 1)/2 Equacéo (14)

As funcdes de escala podem ser obtidas em muifasgmeias bibliograficas

relacionadas a construcéo e utilizacaMtereletsPorém a

Tabela 1Tabela 2 fornece diretamente os filtroggeadratura, derivado da funcéo
Wavelete funcdo escala da famil@oiflet 1, utilizada neste trabalho (dispensando a

implementacg&o do passo 1 do algoritmo) (Argoud ;1200

Tabela 2 — Filtros ortogonais de decomposica®aveletpara a familia Coiflet 1

Filtro Coeficientes
Hq(t) | -0.0157)-0.0727 0.3849 0.8526(0.3379 -0.0727
Gq(t) | 0.0727] 0.3379 -0.8526/0.3849 0.0727-0.0157

Os filtros de Reconstrucddgr e Gg tém os mesmos valores que os filtros de
Decomposicaddip e Gp em ordem invertida, ou sejiir(J — j +1) = Hp(j), ondedJ é o

comprimento do vetdfp e Gg(J - j+1) = Gp()).
2.5 Rede Neural Artificial —PerceptronMulticamadas

Segundo Haykin (2001) uma Rede Neural € um prodessanacica e
paralelamente distribuido constituido de unidadepmcessamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimentoiegrgal e torna-lo disponivel para

uso.

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais ARNesta fundamentado no
reconhecimento do poder de processamento do cétalmmano, realizando tarefas

complexas de modo eficiente e rapido. Tem habiéda@ aprender e generalizar,
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produzindo saidas adequadas para entradas namtpeeskirante o treinamento, o que

possibilita a resolugao de problemas complexosKidHag001).

As RNAs consistem basicamente de um ou mais caygule neurdnios artificiais
interconectados e dispostos em camadas formando ragde Quando devidamente
treinadas sdo capazes de processar matematicades apresentados a camada de
entrada. Tais dados sao propagados ao longo dasdeamadas, atingindo a camada de

saida, onde sera disponibilizada a resposta dglHagin, 2001).

2.5.1 O Neurdnio Atrtificial

O neuro6nio artificial (Figura 11) é uma unidadepdecessamento de informacdes,
o qual é formado por trés elementos basicos: ujuestide sinapses, um somador e uma
funcdo de ativacdo. Apresenta ainda um elementoteme o efeito de aumentar ou

diminuir a entrada da funcao de ativacdo, denonoibés

Funcdo de
ativagdo

Sinais de 2

@(-) —> Saida
entrada

Juncgao
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 11 — Neurdnio artificial e suas entradas, s sinapticos, juncao aditiva e funcéo de ativagao

(modificado de Haykin, 2001)

O conjunto de sinapses forma a conexao entre ssdastda rede e os neurdnios.
Cada sinapse é caracterizada por um peso ou fobgaigy estando presente em um

intervalo que inclui valores positivos e negativos.
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O somador soma os sinais de entrada, ponderade pdpectivas sinapses do

neurdnio (Equacgao 15).

m
net( = Zwkj Xj + h< Equacao (15)
j=1

onde o indic& representa o neurénio em questaqg espresenta a entrada vinda de outros
neuréniosnek € a soma ponderada das sinapses do neut@réop termo de polarizacao

da redelgiag).

A funcao de ativagéo é responsavel pela ativagdnibigdo do neurdnio artificial.
Também conhecida como funcao restritiva, a fung@ativacdo restringe a amplitude de

saida de um neurdnio a um valor finito (Equacéo 16)

Y, = #(net) Equagao (16)
ondeyy é a funcéo de saida do neurbnip@a funcao de ativacao.
2.5.2 Funcbes de Ativacao

As func¢des mais comumente utilizadas como fun¢é&adka de um neurbnio sédo: a
funcdo linear (Equacdo 17), a funcdo logistica @€§o 18) e a funcdo tangente

hiperbdlica (Equacéo 19).
A Funcéo Linear:
y(x) =ax+b Equacso (17)
ondea e b sdo constantes escalares.

A Funcéo Logistica:

1
= E ao (18
y(X) e quacao (18)

ondek é um escalar positivo.

Novas funcdes podem ser derivadas apenas comte dmsonstantk. A Figura

12 mostra as func¢des logisticas de ativagdokpard.b, 1, 2, 4, 8.
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Logistica
—

1

Walor de fix)
0 01 0203 04 05 06 OF 08 09

Walor de x

Figura 12 — Func®es de ativacao unipolares.

A Funcéo Tangente Hiperbdlica:

ekx —-e kx

—— Equacao (19)
e’ +e ™

y(x) =
ondek é um escalar positivo.

Outras funcbes podem ser derivadas pelo ajusterddantek. Quanto maior fok,
mais abrupta serda a funcdo nas proximidades dée0. A Figura 13 ilustra a funcéo
tangente hiperbdlica paka= 0.5, 1, 2, 4, 8.

Tangente Hiperbdlica

1

M =
O k=4
B k=2
M =1
B =05

Walor de fix)
05 -06-04 02 0O 02 04 06 08
L

-1

Walor de x

Figura 13 — Funcdes de ativacdo bipolares.
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2.5.3 RedePerceptronMulticamadas com Algoritmo Backpropagation

A rede tipoFeedforward ou Direta, ou aindaPerceptrori, que utiliza o algoritmo
de treinamento supervisiona@ackpropagation se transformou em sinénimo de Rede
Neural Artificial. Sistemas que utilizam o Paraday@onexionista, o qual se inspira no
modelo biolégico do cérebro humano, devido prinoyate a facilidade de

implementacédo da mesma e a disponibilidade de apiilagrafia de referéncia.

O treinamento supervisionado de uma rede neurficiattpor retropropagacao do
erro, consiste da apresentacdo de um padrao dartrento, propagando-o pela rede. O seu
respectivo valor de saida é determinado e comparemu um valor desejado de saida. E
entdo calculado o erecatravés de uma funcéo de custo (Equacao 20).

() =5 (d() - y(n)* Equagéo (20

onded(n) sdo os valores de saida desejados para cada pg@)é® o valor da funcdo de
saida da reded o total de padrbes apresentados a rede.

Os pesos adaptativos sdo atualizados por padré@&paca. Naatualizagdo por
padrdo o erro de cada padrdo é retropropagado pela eedeatualizacdo dos pesos
sinapticos é realizada. Esse processo se repei@ apéesentacdo do ultimo padrdo de
treinamento. Natualizacdo por épocatodos os padrdes de treinamento sdo apresentados
a rede e 0s seus respectivos erros sdao acumuladosr® médio da época é entdo
avaliado. O erro médio da época € retropropagatio reele, atualizando os pesos das
conexdes sinapticas uma unica vez por época. Qitalgode treinamento tem como base
o gradiente descendente, fazendo com que o ernmudamindicando a convergéncia do
treinamento (Eberhart e Bobbins, 1990) (De Azeedal, 1997) (Haykin, 2001).

2.6 Validacao Cruzada

A aprendizagem por retropropagacdo visa um mapdaneetrada-saida de pesos
sinapticos e limiares, tornando a rede bem treinddamodo que aprenda o suficiente
sobre o passado para poder generalizar no futurgrd®esso de aprendizagem se

“transforma” em uma escolha de parametrizacédo, oada época de treinamento € vista
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como um modelo candidato. De acordo com um critérimodelo que melhor apresente as
caracteristicas de generalizacdo sera o escolliterifart e Bobbins, 1990) (Haykin,
2001).

Uma forma de avaliar o treinamento de uma redeah@uatravés da utilizagdo de
uma ferramenta estatistica denominada Validacdaa@eu (Figura 14). O conjunto de
dados disponivel é dividido em dois conjuntos deodadistintos, um conjunto de
treinamento e um conjunto de validacdo. O conjdettreinamento € utilizado para avaliar
o desempenho de diversos modelos e assim escolimallmr deles. Ja o conjunto de
validacdo € utilizado no processo de identificagéanicio do excesso de treinamento da
rede, permitindo definir o melhor ponto de paradgbcesso de aprendizagem (Eberhart
e Bobbins, 1990) (Haykin, 2001).

Erro
médio
quadrado

Amostra de
validagdo

Amostra
de treinamento

/

Numero de épocas

Figura 14 — Representacdo do comportamento das cws de erro de treinamento e validacao.

(modificado de Haykin, 2001)

2.7 Parada Antecipada

Em busca de uma boa generalizacdo, € dificil percebmelhor momento de
encerrar o processo de aprendizado da rede neamdh apenas como referéncia a curva
de aprendizagem. Se o processo de treinamentoondmdlizado no momento certo, a
rede podera ser ajustada excessivamente e acglmiadigando os dados apresentados

para o0 seu treinamento.
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Para identificar o melhor ponto de parada do psme® aprendizagem da rede,
utiliza-se a validacao cruzada. O conjunto de daddwidido em dois conjuntos, um de
treinamento e um de validagdo. No final da apres@ot do conjunto de treinamento a
rede, 0 processo € interrompido, 0s pesos singpdiams niveis de bias sdo fixados para
todas as camadas e a rede opera no modo diretdreara. O conjunto de validagédo &
apresentado e a rede é testada e o erro de validagi@tao obtido. Apresentados todos os
padrdes do conjunto de validacdo, o processo dendiado é entdo reinicializado,
repetindo-o para as demais interacbes. O erroaieatnento decresce monotonamente
enquanto que o erro de validacdo acompanha o deusgo do erro de treinamento, até a
época que apresentar o menor erro de validacaartk de um determinado nimero de
épocas o erro de validagdo comeca a ter um acréseimseu valor, indicando o inicio da
especializacdo da rede. O melhor ponto de genagalizesta entre a época que apresentou
o0 menor valor para o erro de validacao (Eberhdblgbins, 1990) (Haykin, 2001). Este
procedimento € denominado de “método de treinamemno parada antecipada” (Figura
15).

Erro
médio
quadrado

Amostra de
validagdo

Ponto de
parada
antecipada

Amostra
de treinamento

/

Numero de épocas

Figura 15 — Representacdo do ponto de ocorréncia garada antecipada.

(modificado de Haykin, 2001)

2.8 Avaliacdo do Desempenho

A avaliacdo do desempenho é uma etapa importanfgab@ssamento de sinais
biomédicos (S6rnmo e Laguna, 2005), requerida ajuesqualquer algoritmo possa ser
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implementado com fins de auxilio ao diagndstico it@®dA avaliacdo do desempenho
torna-se um processo complicado quando o objetidesenvolver um algoritmo que
avalie um conjunto de parametros, que discrimir@egitemente sinais obtidos de sujeitos
saudaveis e de pacientes que sofrem de uma dedelanipatologia. Nesse caso, 0
desempenho pode ser avaliado através da habilttadkyoritmo discriminar entre os dois
grupos de sujeitos saudaveis e de sujeitos doe@esindices de desempenho mais
comuns, utilizados na avaliagdo de processos quelvem processamento de sinais
biomédicos sdo &Sensibilidade, Especificidade, Valor Preditivo Posivo, Valor
Preditivo Negativo e aEficiéncia (Sérnmo e Laguna, 2005) (Jeladl al, 2001). Estes
indices sé@o calculados através dos dados relacsnads sujeitos em estudo e o0s
resultados dos testes realizados, representados ipelicadores de Verdadeiro-positivos
(VP), Verdadeiro-negativosV(), Falso-positivosKP) e Falso-negativosF{), os quais
sao colocados numa tabela de contingéncia de tanm2xi representada pela Tabela 3
(Jekelet al, 2001) (Goroll e Mulley, 2009).

Tabela 3 — Tabela de contingéncia.

Doenca
Positivo Negativo
Total
) - N Positivos
N Verdadeiro-positivo§  Falso-positivos
Positivo (VP+FP)
(VP) (FP)
Teste .
) ) ) Negativos
) Falso-negativos | Verdadeiro-negativo
Negativo (FN+VN)
(FN) (VN)
Positivos Negativos
Total (VP+FN) (FP+VN)

2.8.1 Sensibilidade e Especificidade

A sensibilidade e especificidade sdo dois indices importantes dos testes
diagnésticos (Jekat al, 2001). Asensibilidadeindica a habilidade de um teste detectar a
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doenca quando ela esta presente. Caso o testerapresna taxa de sensibilidade baixa,
ndo serd capaz de detectar a doenca em algunsupitess verdadeiramente doentes.
Quando ocorre uma falsa classificacdo, a taxalde-feegativos aumenta, devido ao fato
de todos aqueles que estdo doentes ndo serem aradsisl como doentes (Jeletlal,
2001) (Fletcher e Fletcher, 2005) (Fischbach e Dupr2009) (Goroll e Mulley, 2009). A

sensibilidade é calculada a partir da Equacéo 21.

sensibilidadeg(%) = VP
VP+FN

x100 Equacéo (21)

A especificidaderefere-se a habilidade de um teste indicar oglp@ates quando a
doenca ndo esta presente. Se um teste apresentlaivazespecificidade, ele indicara a
presenca da doenca em sujeitos ndo doentes, skEsdificados como falsos positivos
(Jekelet al, 2001) , (Fletcher e Fletcher, 2005) (Fischbadbuening, 2009) (Goroll e
Mulley, 2009). A especificidade é calculada a patdi Equacao 22.

especificblade(%) = % x100 Equagéo (22)

2.8.2 Valor Preditivo Positivo (VPP) e Valor Preditvo Negativo (VPN)

O indice Valor Preditivo Positivo, também conhecidono Seletividade Positiva,
indica a probabilidade de um resultado positivaresponder ao verdadeiro positivo, ou
seja, ajuda a predizer qual a probabilidade dersa toenca, se o resultado do teste for

positivo (Goroll e Mulley, 2009). O VPP é calculaglpartir da equacéo (Equacgéo 23).

VP
VPP(6)= VP +FP

x100 Equagéo (23)

O indice Valor Preditivo Negativo, também conheadmo Seletividade Negativa,
indica a probabilidade de um resultado negativoesponder ao verdadeiro negativo, ou
seja, ajuda a predizer qual a probabilidade desed®er a doenca, se o resultado do teste
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for negativo (Goroll e Mulley, 2009). O VPN é cdlo a partir da equacéao (Equacéo
24).

VPN(%) = % x100 Equacgéo (24)

2.8.3 Eficiéncia

A eficiéncia se refere a habilidade de uma medatar e&orreta. E a concordancia
global dos resultados verdadeiros positivos e hnggaém individuos com e sem a doenca
(Jekelet al, 2001). O indice de eficiéncia é calculado a pddiequacdo (Equacao 25).

eficiéncia(%) = VP+VN x100 Equacéo (25)
VP + FP + FN +VN

2.9 Curvas ROC

A analise ROC Receiver Operating Characteristideve origem na teoria de
deciséo estatistica e foi desenvolvida entre 195066 para avaliar a deteccéo de sinais
em radar e na psicologia sensorial. Mas obtevedgrancesso a partir da sua aplicagéo a
uma grande variedade de testes de diagndstico madioular no diagndstico de imagem
médica (Braga, 2000).

As curvas ROC fornecem um meio de quantificar atié&a de sistemas
automatizados de diagnostico, comparando as fodeadassificagcdo daqueles sistemas
que utilizam redes neurais como ferramenta, atrdegsadrdes pré-definidos (Eberhart e
Dobbins, 1990). O grafico ROC € uma técnica pasualizar, organizar e selecionar

classificadores, baseada na sua performance (Ra2@eb).

Por definicdo, uma curva ROC é a representacaicgrdbs pares, sensibilidade
(ordenadas) e 1.0 - especificidade (abscissasiifantes da variacdo do valor do ponto de
corte ao longo de um eixo de limiares de decis@scrévendo assim o poder de

discriminagéo do sistema de diagnadstico.
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O grafico ROC apresenta uma linha diagonal enti@ @ (1,1), que representa a
aleatoriedade do classificador. Nenhum classificgaale apresentar area abaixo de 0,5,
sendo que os valores (0,1) representam o clashficdeal (Fawcett, 2005).

No que diz respeito ao desempenho de diferentdsngs de diagnostico,
considera-se o sistema com maior capacidade dandisacdo, aquele que apresente a
curva ROC mais préxima do canto superior esquesdagg, 2000).

Na Figura 16 sédo apresentados trés graus de disagao, obtidos através das
curvas ROC.
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1 - especificidade
Figura 16 — Exemplo de Curvas ROC.

(modificado de Braga, 2000)

2.9.1 indice Area Abaixo da Curva ROC AUC — Area Under the Curje

O indice AUC é uma medida sumaria da curva ROC,ppaie ser utilizada para
avaliar o desempenho de um sistema de diagné€idadice AUC compreende valores
entre 0,0 e 1,0. Quanto mais proximo de 1,0 fardice, maior serd o poder discriminante
do classificador (Fawcett, 2005) (Braga, 2000).



3. METODOLOGIA

3.1 Introducéo

Este capitulo descreve detalhadamente todas asasetapalizadas no

desenvolvimento deste trabalho.

A primeira etapa realizada foi a separacdo dos tesenecessarios para 0S
experimentos e para a formacao de um banco dessiDai eventos selecionados pelos
especialistas foram indicados em cada um dos regide EEG, sendo marcados o instante
de tempo da ocorréncia e o canal que apresentootemgial mais eletronegativo no
momento da ocorréncia. Cada um dos eventos foiagmageparadamente em arquivos,
com época fixa de quatro segundos de duracédo erdcegentralizado na época. Os sinais
apresentam frequéncia de amostragem de 512Hz m foggistrados através de uma

montagem referencial.

Experimentos foram realizados empregando a transida\Wavelete redes neurais
artificiais na identificacdo e classificacdo de rdawe epileptiformes. Foi feita uma
investigacdo através da utilizacdo da fung¢@aveletCoiflet 1, por ser a mais adequada
para a andlise de eventos epileptiformes em st@&iBEG (Argoud, 2001). Em seguida
foram feitos experimentos utilizando redes neudaigipo MLP como classificadores. As
redes treinadas foram avaliadas através da ufilizeg método de validagédo cruzada, com
parada antecipada. Ja o classificador neural fdiado através dos indices de desempenho
como: sensibilidade, especificidade, seletividadsitiva, seletividade negativa, curvas
ROC e indice de eficiéncia.

Os procedimentos e experimentos descritos anteziien sdo abordados
detalhadamente ao longo deste capitulo e os rdesltalcancados sdo apresentados no

capitulo 4.
3.2 Visao Geral do Trabalho

Basicamente, a proposta deste trabalho € a uéilizde transformadé@/aveletem
conjunto com redes neurais, como forma de claasifit separar os agrupamentos de
eventos epileptiformes (espiculas e ondas agudas) ndio epileptiformes (piscadas

palpebrais, atividade normal de fundo e ruidos).
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A TransformadaNaveletfunciona como um “filtro”, analisando época pobégp,
canal por canal, indicando as épocas que podepagsentar eventos epileptiformes. Cada
época de sinal é analisada pela TransfornVddeelet Caso néo ultrapasse um limiar de
deciséo definido, ou seja, caso a época em am@s@presente uma “sensibilidade” a um
determinado nivel de decomposicdo da fung&mvelet esta época € automaticamente
descartada e entdo, uma nova época € analisada. uliepasse o limiar de deciséo
estipulado, esta época € direcionada ao clasgificacdjual verifica se a época em questao,
trata-se de um evento epileptiforme ou ndo. Osteses@o direcionados ao classificador, o
qual deve ser capaz de classificar corretamendp@sas analisadas. Apés a classificacao,
uma nova época € analisada deslocando a janelaata @mostra a amostra e todo o

processo se repete.

Uma representacdo geral do trabalho, contendo ¢ofloxo das informacdes é
apresentada na Figura 17.
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Figura 17 — Cada época de sinal é direcionada paeaTransformada Waveletonde é analisada, caso o
sinal gerado apresente uma morfologia caracteristicpara eventos epileptiformes, a época analisada é
direcionada para o classificador neural.
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3.3 Banco de Sinais de EEG

Os sinais de EEG que compdem o banco de sinaid@gpeaa este trabalho foram
fornecidos pelo CEPESC, a partir da monitoraca@at@entes internados na clinica. O
banco € composto por registros de dez pacienteprovadamente epilépticos e um
registro de um paciente sem epilepsia, totalizat@ldoras de registro. Os sinais foram
adquiridos pelo sistem&EEgraph VISION EEGda Natus Bio-logic Systems Corp.
utilizando 32 canais com uma montagem referencedkiencia do equipamento). Um
tracado caracteristico da montagem referenciakadih no registro dos sinais de EEG é

visualizado na Figura 18.

Figura 18 — Tracado caracteristico utilizando a motagem referencial do equipamento.

Através dessa forma de aquisicdo é possivel agroafiao de diferentes tipos de
montagem (referenciais e bipolares). Os sinaisnforagistrados com as seguintes
configuracdes: filtro passa-altas de 1Hz, filtraitador de banda com freqiéncia de 35Hz,
filtro rejeita-banda de 60Hz, para eliminar inteéfecias causadas pela rede elétrica e uma

freqiéncia de amostragem de 512Hz (maxima permuteda equipamento). Pelo fato de
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se tratar de seres humanos foi elaborado um prp@ta a sua utilizacdo, o qual foi
submetido eaprovado pelosComités de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da
Universidade Federal de Santa Catarinae do Hospital Governador Celso Ramds

3.4 Marcacao dos Sinais de EEG

Todos os eventos epileptiformes utilizados paranéoro banco de sinais foram

marcados por trés neurologistas, os quais sao nosrbrCEPESC.

ApoOs o periodo de internacdo é feita a analiseada em dos registros de EEG
pelo neurologista responsavel por aquele pacieride € emitido um laudo com as
informagbes do exame realizado, indicando se houwveao alteragbes nos tracados de
EEG. No processo de analise, o neurologista obsg¢erdamente telas de 10 segundos de
sinal, utilizando uma montagem referencial em Pad®d o canal Pz como referéncia para
os demais), um hemisfério de cada vez, na proceralascargas epileptiformes. E
identificado o hemisfério (esquerdo com canais megp@u direito com canais pares), 0
instante de ocorréncia e o canal que apresentaemgal elétrico mais eletronegativo
(Figura 19), acumulando o numero de ocorrénciagsggculas por canal ao longo do
registro. O laudo sobre a situacdo do pacientée@departir da identificacéo da regido que

apresentou maior niumero de descargas contadasdencaaal.

% Processo n° 252/08 FR-229734 Data; 10/10/2008
4 Processo n° 025/08 FR-218051 Data: 25/11/2008
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Figura 19 — Marcacgé&o do evento mais eletronegatiyel25,2 nV), identificado no canal Ft10.

3.5 Arquivos dos Padrbes de EEG

Dos eventos selecionados pelos especialistas dBESE, foram separados 685
eventos, dos quais 71 sédo espiculas, 305 sdo aguass, 108 sdo piscadas, 145 séo
atividade de fundo e 56 sdo ruidos. Os arquivoswdmtos foram separados em cinco
classes: arquivo de espiculas, arquivos ondas agadquivo de piscadas, arquivo de
atividade de fundo de EEG e arquivo de ruido (Fidify). Cada arquivo de evento recebeu
uma extensao “.pdr’ e apresenta um tamanho fixo2048 amostras (época de 4
segundos), tendo o evento centrado na posi¢cao do0Zrquivo (dois segundos), o que
permite a sua manipulacédo em processamentos fuapesas diminuindo ou aumentando
a janela de tempo. Dentro de cada arquivo ha irdodes da frequéncia de amostragem do
sinal, tamanho do arquivo (niumero de amostrasyy& s classes de espiculas e piscadas,
contém a duracdo do respectivo evento em milisslminpara os demais eventos a

duracgédo é igual a zero.
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Figura 20 — Exemplo de eventos de cada uma das das definidas: (a) espiculas (20-70ms), (b) ondas
agudas (71-200ms), (c) piscadas palpebrais, (d)\atiade de fundo e (e) ruido.

3.6 Arquivos dos Conjuntos de Padrdes de EEG

Apds a marcacao e a separacao de todos os evantosg@ivos, foram gerados trés

conjuntos de padrdes: conjunto de treinamentouctmjde validacdo e conjunto de testes,
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onde os eventos foram selecionados aleatoriamené® ese repetem em cada conjunto,

sendo completamente distintos entre si.

A Tabela 4 apresenta a quantidade de cada classedos selecionados para cada

conjunto de padrdes.

Tabela 4 — Representacao dos eventos selecionadasacada conjunto de eventos.

ConjunEo de Espiculas Ondas Piscada_s Atividade Ruido Total
Padrbes Agudas Palpebrais | de Fundo
Treinamento 29 71 31 40 29 200
Validagéo 13 87 41 49 10 200
Teste 29 147 36 56 17 285
Total 71 305 108 145 56 685

A Figura 21 representa a distribuicdo de todosambdes divididos por classe. O
gréfico apresenta cada padréo selecionado parajunto de treinamento, onde podem ser
visualizados os eventos com suas amplitudes maxjpaaa piscadas, atividade normal e

ruido) e minimas (para espiculas e ondas agudak)re&o da duracédo do evento.
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Figura 21 — Representagdo de todos o0s eventos seleados para o conjunto de treinamento.
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O grafico representado pela Figura 22 apresentsti@bdicdo de todos os padrdes

selecionados para o conjunto de validacdo. JawdR2B apresenta a distribuicdo para o

conjunto de testes, onde podem ser visualizadeve#os com suas amplitudes maximas

e minimas em funcao da duracéo do evento
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Figura 22 — Representacéo de todos os eventos seleados para o conjunto de validacao.
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Figura 23 — Representagdo de todos os eventos seleados para o conjunto de testes.
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ApoOs a selecédo dos eventos e a separacdo delesngmtos de padrdes, foi feita
uma investigacdo preliminar através da Transform@tivelete das Redes Neurais

Artificiais. Tais procedimentos sao descritos regdes seguintes.
3.7 Investigacdo dos Sinais de EEG através da Trdnsmada Wavelet

O proposito da utilizagdo da Transformaklaveleté extrair caracteristicas a partir
dos seus niveis de decomposicdo que possam de alfprma distinguir os eventos
epileptiformes (espiculas e ondas agudas), dos idetims de eventos (piscadas
palpebrais, atividade de fundo e ruido) que comp®ersinais de EEG. Um esboco da
funcionalidade atribuida a Transformatfavelett apresentada na Figura 24.

Epoca de 1 segundo
(512 amostras)

f—
Canal de EEG N&/’\' x[n+1]
AVt S s

Transformada Wavelet

-

Funcdo Coiflet 1
(nivel i de decomposicdo)

/N

threshold threshold

V|
Evento Evento
nao Epileptiforme Epileptiforme

Figura 24 — Representacao da utilizacao da Transfarada Waveletcomo forma de pré-processamento
das épocas de sinal de EEG.

Tais caracteristicas podem ser empregadas comoafdenseparacdo entre as
classes de eventos, antes que uma época de slepalosada seja analisada pelo
classificador neural. Agindo como um “filtro”, a afrsformadaWavelet“decide” qual

época de sinal vai ser analisada pelo classificaigoacordo com um limiar de decisao.
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O IEB/UFSC tem realizado pesquisas e desenvolvidtodologias na area da
epilepsia. Foram desenvolvidas ferramentas paraxdicaao diagndstico da epilepsia,
onde se destacam os trabalhos realizados por Af@®@d) e por Pereira (2003), os quais

utilizaram a funcacoiflet 1, nos niveis de decomposicéo 2 e 3.

A TransformadaNaveletfoi utilizada neste trabalho para processar am@as da
rede neural. Caso o sinal resultante da decommotga pela funca€oiflet 1, apresente
a forma caracteristica para as espiculas e superémiar de decisdo, este evento €

direcionado para o classificador neural. Caso aontro evento € descartado.

Inicialmente, dois experimentos foram realizados.pi@neiro experimento foi
realizado deslocando épocas de sinal, devido ap €& janela do sinal se deslocar,
amostra a amostra, em busca de eventos epileptifpem todos os canais dos registros de
EEG, como apresentado na Figura 24. Esse expeomseviu para verificar o
comportamento dos dez niveis de decomposicdo, quamd janela de sinal é deslocada

no tempo.

No segundo experimento as classes de padréesulespiondas agudas, piscadas
palpebrais, atividade de fundo e ruidos) foramcaphks a funca@oiflet 1, nos niveis de
decomposicdo de um a dez, onde foram observadasnadg caracteristicas sobre a
morfologia das diferentes classes de eventos. Foemlizados experimentos simples,
apenas para verificar como seriam as formas de, oeslaltantes dos sinais decompostos
pela funcacCoiflet 1

Os resultados obtidos através dos experimentoizadak sdo apresentados no
Capitulo 4.

3.8 Investigacdo dos Sinais de EEG através de Reddsurais Artificiais

O propésito do classificador neural € o de distingventos epileptiformes
(espiculas e ondas agudas), dos demais tipos déos\piscadas palpebrais, atividade de
fundo e ruido) que compdem os sinais de EEG, ar et sinais processados e nao
processados. Um esboc¢o da funcionalidade atritagddassificador neural € apresentado
na Figura 25.
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Figura 25 — Representacéo da utilizacdo do classifidor neural na classificacdo dos eventos
epileptiformes e nao epileptiformes das épocas d@al de EEG analisadas.

A rede neural € composta por trés camadas. A cadedatrada da rede apresenta
512 neurbnios, a camada interna apresenta 10 nesiréra camada de saida apresenta
apenas 1 neurbnio de saida. A camada de entradarffigurada com 512 neurdnios pelo
fato de estar sendo utilizada uma época de um degda sinal, com freqiéncia de
amostragem de 512Hz, o que equivale a 512 amoskasmam testadas outras
configuracdes com valores diferentes de neur6néma p camada intermediaria. Porém,
um numero mais elevado de neurénios (15 a 50) apiigou 0 processo de treinamento
mais lento e apresentou resultados muito pare@dasiesmo piores que a configuracao
adotada com 10 neurbnios. Com um numero menor demes (abaixo de 10) a rede
perdia a capacidade de generalizar os eventoseapadss a ela. Com 0s experimentos
realizados, adotou-se a quantidade de 10 neurdaiammada intermediaria. Na camada

de saida foi utilizado apenas 1 neurdnio pois@asad classificador é binaria.

A rede neural implementada é do tifg@dforwardmulticamadas, devido a vasta
bibliografia encontrada sobre o assunto e pela Igigde de implementacdo do

algoritmo.
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Foram treinadas em torno de 140 redes neuraise gaala uma delas os pesos
sinpticos tiveram valores aleatérios entre *0,@L.valor inicial para a taxa de
aprendizagem foi de 0,1, decrescendo a cada reidada. Observou-se que os melhores
treinamentos foram com o valor de 0,002 para a txaaprendizagem. O mesmo
procedimento ocorreu para o termo de momento, @idestipulado um valor inicial de
0,99 e decrescendo 0,01 entre os treinamentosedas.rOs melhores resultados foram
obtidos com o valor em torno de 0,70, o qual fastado como padrédo para todos os
treinamentos. Valores abaixo deste valor, fizeram gue as redes convergissem mais

lentamente, ou em alguns casos, nem convergissem.

O procedimento de treinamento supervisionado da remiral € o algoritmo de
retropropagacao do erro na forma origir@dkpropagation errgr desenvolvido na area
de redes neurais artificiais. O procedimento ddia&o do treinamento da rede neural
artificial € o processo delidacédo cruzada comparada antecipada O procedimento de
avaliacdo do desempenho do classificador neuralaf@nalise ROG inicialmente
apresentada na area da deteccdo de sinais. Nosgoode treinamento da rede foi
implementado parcialmente o algoritmo de avaliad@elassificador neural sugerido por
Sovierzoski (2009), onde s&o agregados o0s procetimeanteriormente citados.
Basicamente, o funcionamento deste algoritmo sel@a&eguinte forma. Ao término da
apresentacdo de uma época de treinamento o prodesseinamento € interrompido e
uma época de validacdo é apresentada a rede, manole toda a configuracdo
momentanea de pesos sinapticobias desse ciclo de treinamento em especifico. Ao
término da apresentacdo da época de validacdooosdamentos de validacdo cruzada e
analise ROC sao executados. O erro de validacaicélado e acrescentado na curva de
validacdo e alguns indicadores estatisticos sacarizeos e armazenados para gerar
posteriormente as curvas e indices de desempemin. dsse procedimento é repetido

para cada ciclo até o final do treinamento da redlgal.

Os conjuntos de treinamento, de validagédo e de,tesilizados em todos os

treinamentos, sao descritos em detalhes na se€sdo 3

A funcéo logistica (Equacdo 26) foi utilizada, dleviao fato de se tratar da

implementacdo de um classificador neural binari@oAvencao utilizada foi que a saida
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em nivel alto (1) representa os eventos epileptiésr e a saida em nivel baixo (0)

representa os eventos nao epileptiformes.

1
X)=——— 5
¢( ) 1+e Equacéo (26)

Os eventos de entrada, para a rede neural, foramas de EEG no tempo. Cada
amostra do sinal é atribuida a uma entrada da @a®o as épocas de sinal apresentam

512 amostras, a camada de entrada da rede nawahfgurada com 512 neurdnios.

Para a avaliacdo do classificador neural é feita ntomparacédo entre o resultado
da classificacdo e a indicacdo do especialistéfonne € apresentada na Tabela 5. Esta
comparacao com a tabela de contingéncia tambémhéeciola como teste - diagnostico,

muito utilizado nas Ciéncias Médicas.

Tabela 5 — A tabela de contingéncia adaptada parasalasses de eventos epileptiformes e nédo
epileptiformes e o exame sendo o classificador nelr

Eventos
Epileptiformes N&o epileptiformes sl
(Espiculas e Ondas Aguda| (Piscada, Ruido e Atividade de fund
Positivos
Positivo VP FP (VP+FP)
Classificador
Neural Negativos
Negativo FN VN (FN+VN)
Eventos Detectados Eventos ndo Detectados
Total (VP+FN) (FP+VN)

Através do conjunto de padrdes de validacédo apiede rede, sao levantados os
indicadores estatisticos (VP, VN, FP, FN) para sods limiares de decisdo. Em seguida

sao calculados os indices de desempenho parapack @ treinamento.
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Os indicadores verdadeiros, positivo (VP) e negatiWN) representam a
concordancia na classificacdo das decisbes cordetasxame. Os indicadores falsos,
positivo (FP) e negativo (FN) representam a disiocth na classificacéo.

Totalizando os indices acima descritos, ao finalcdda época de treinamento,
calcula-se a sensibilidade e a especificidadey@drda Equacédo 27 e Equagéo 28, sendo

funcdes da época de treinamerdog do limiar de decisao)(

A sensibilidade é a capacidade do classificadadeetificar os eventos positivos
entre os verdadeiramente positivos. Quanto menoimnero de falsos negativos, maior

sera a sensibilidade do classificador.

D VP(et)

E ao (27
D VP(et)+) FN(gt) quagao (27)

sensibilichdge,t) =

A especificidade é a capacidade do classificadadel#ificar os negativos entre os
verdadeiramente negativos, variando seu valor &\N&-0) até 1 (quando FP=0). Quanto

menor 0 humero de falsos positivos, maior sergpectficidade do classificador.

D VN(et)
D> VN(et) + > FP(et)

especificiladge,t) = Equacéo (28)

O indice de eficiencia mede o desempenho do dleedifr neural, expressa a
capacidade do classificador indicar corretamenteeodadeiros positivos e os verdadeiros

negativos, representado pela Equacéo 29.

eficiéncia= VP+VN Equacéo (29)
VP+VN+FP+FN

Os indices acima descritos foram utilizados paradime desempenho do

classificador neural implementado.
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A Figura 26 apresenta em (a) o grafico de send#dulk e especificidade e (b)
grafico de seletividade positiva e seletividade atigg, todos em fungdo do limiar de
deciséo. Foi utilizado um incremento de limiar @eigdo de 0,02, gerando 51 pontos no

gréfico.

Sensibilidade, Especificidade x threshold Valor Preditivo Positive, Valor Preditive Negativo x Threshold
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Figura 26 — (a) Grafico de sensibilidade e espediilade e (b) grafico de seletividade positiva e
seletividade negativa, todos em funcédo do limiar dgecisdo. Foi utilizado um incremento de limiar de
decisédo de 0,02, gerando 51 pontos no grafico.

Eberhart e Dobbins (1990) e Wilson e Emerson (20@2rreveram o uso da curva
ROC como sendo uma medida de desempenho para asstdassificadores e sistemas
diagnésticos, independente de sua aplicacéo, seoskivel sua utilizacdo em sistemas

especialistas e em redes neurais artificiais.

Sendo um grafico cartesiano a curva ROC apresemtaixo das ordenadas os
valores da sensibilidade. JA no eixo das absciapassenta os valores de (1,0 —
especificidade).

Para medir o desempenho da curva ROC utilizouiadioe AUC Area Under the
ROC Curvg assumindo valores entre 0,5 (sem discriminagab)0 (discriminagéo total

dos padrdes), apresentados na Figura 27.
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Figura 27 — (a) Gréfico da eficiéncia em funcéo diimiar de deciséo, para uma determinada época e
em (b) a curva ROC, também para uma determinada éma de treinamento.



4. RESULTADOS

Ao longo deste capitulo sdo apresentados o0s rdesltaobtidos com o
desenvolvimento deste trabalho. Com a finalidadéad#itar a analise dos mesmos, o0s
resultados sdo abordados de modo separado, engdedrs de acordo com a fase do

trabalho as quais pertencem.

4.1 Avaliacao dos Sinais de EEG Através da Transforada Wavelet

4.1.1 Disperséao de eventos

Inicialmente foram realizados experimentos paraa@xtaracteristicas dos sinais
de EEG, decompondo o sinal através de fung@agelete dos seus respectivos niveis de

detalhe (Figura 28).

Detalhe 1 Detalhe 2 Detalhe 3 — Detalhe 4 — Detalhe 5 — Detalhe & Detalhe 7
Detalhe & Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Original

2
o
o
3
=
[=%
E
=

I56

Amostras

Figura 28 — Exemplo de um evento decomposto pelosveis de detalhe (1 a 10) da func&ooiflet 1.
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Todos os sinais que compdem a base de dados gdosmdmy submetidos a
TransformadaWavelet. Através do sinal resultante da decomposicdo da céekl de
detalhe, foi identificado o seu respectivo valorximép absoluto (Figura 29), gerando
assim os graficos de dispersdo. Os graficos deeididp proporcionaram a verificacdo da
dispersdo de cada agrupamento de eventos, peron@wvaliar se haveria uma forma de
separacao entre as espiculas e os demais eveeseni@s nos sinais de EEG, antes deles

serem analisados pelo classificador neural.

Detalhe 1 Detalhe 2 Detalhe 3 — Detalhe 4 — Detalhe 5 — Detalhe & Detalhe 7
Detalhe 8 Detalhe 9 Detalhe 10 — Sinal Original

IEE

Amostras

Figura 29 — Valor maximo absoluto de cada nivel déetalhe, os quais foram utilizados para gerar os
graficos de dispersdo de eventos (indicacdo em verlino apenas dos niveis de decomposigdo 5, 7 e 8).
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No nivel de detalhe 1 todos os agrupamentos deta/eapresentam baixas
amplitudes. Parece ndo haver distingdo entre opogruFica visivel que apenas as
espiculas apresentaram poucos eventos com amplitagemuco mais elevada, em relacéo
aos demais. O agrupamento das piscadas palpepraseatou amplitudes proximas de
zero, bem como, a grande parte dos eventos retatnsna atividade de fundo e ruido,
sendo que alguns destes apresentaram amplitudémpsdas das espiculas. Dessa forma,
o nivel de detalhe 1 parece ser um pouco sens$vadspiculas e a alguns eventos
relacionados a atividade normal e ruido, como ésagmtado na Figura 30. Através deste

nivel de detalhe ndo se péde definir uma formaegaracéo entre os agrupamentos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 1 - Fregténcia de Amostragem 512 Hz

&  Espiculas ¥ Ondas Agudas O Piscada Palpebral #  Atividade Normal @  Ruido I
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Figura 30 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicéo 1.
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No nivel de detalhe 2 os agrupamentos de ruido pécldas apresentaram
amplitudes mais altas em relagédo aos agrupameatpschdas palpebrais, ondas agudas e
ruido (Figura 31). O agrupamento de ruidos aprasefguns poucos eventos com
amplitudes mais altas, mas a grande maioria destestos ficou na mesma faixa de
amplitude das espiculas. O nivel de detalhe 2 mostue houve um aumento na
amplitude de quase todos os eventos. Porém, mesgronais sensivel aos agrupamentos
de atividade normal, ruido e espiculas, mas semssilplidade de fazer uma separagéo
entre 0S grupos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 2 - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz
4 Espiculas ¥  Ondas Agudas O Piscada Palpebral 4  Atividade Normal @ Ruido I
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Figura 31 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicao 2.
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Através do nivel de detalhe 3 (Figura 32) obses®um aumento na amplitude de
quase todos os eventos, em relacdo ao nivel dihel@aGrande parte dos eventos que
compdem o agrupamento de ruidos mantém a amplix@eéma ao grupo de espiculas,
restando apenas alguns poucos eventos de ruidoaoophitudes altas. Houve uma
dispersdo maior do agrupamento de espiculas, egémeh amplitude, mostrando que este
nivel de detalhe foi mais sensivel a elas, do quanteriores. Sendo assim, ndo ha uma
forma de separacdo do agrupamento de espiculagjedasis agrupamentos, através da

utilizacdo do nivel de detalhe 3.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 3 - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz

4 Espiculas ¥  Ondas Agudas O Piscada Palpebral 4  Atividade Normal @ Ruido I
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Figura 32 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicao 3.
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Como visto nos niveis de detalhe anteriores o agnepto de ruido apresenta
alguns eventos com amplitudes superiores aos deapesentados. Porém, é visivel um
aumento significativo nas amplitudes de ambos apay de espiculas, mostrando que
houve uma maior disperséo desses dois grupos agioceanos niveis de detalhe anteriores
(Figura 33). O agrupamento de piscadas palpebaarbém apresentou alguns poucos
eventos com amplitudes elevadas, mas a grande g@eles fica na mesma faixa dos
agrupamentos das espiculas. O nivel de detalhestroucque, ndo ha a possibilidade de

fazer uma separagéo entre os eventos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 4 - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz
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Figura 33 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicao 4.
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agu
ass

O nivel de detalhe 5 (Figura 34) apresenta umaei§p maior entre as ondas
das, devido ao fato de apresentarem amplitudésres que as espiculas. Mesmo

im, ainda ha eventos de outros grupos, comadasgalpebrais, atividade de fundo e

ruido que permanecem na mesma faixa de amplitusl@siziculas, o que dificulta ainda

estabelecer um limiar de decisdo para a separa¢@as classes.

Arnplitude [uv]

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe & - Fregténcia de Amostragem 512 Hz
4  Espiculas ¥  Ondas Agudas O Piscada Palpebral 4  Atividade Normal @  Ruido I
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Figura 34 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicéo 5.



Resultados

55

O nivel de detalhe 6 (Figura 35) apresenta um atomeam amplitude tanto das

espiculas, quanto das ondas agudas. Os eventtisidade de fundo e ruido, bem como,
as piscadas palpebrais mantiveram sua amplitudendo ainda na mesma faixa das

espiculas. Sendo assim, ainda néo foi possivebedstaer um limiar de decisdo para a

separagdo entre 0s grupos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 6 - Fregténcia de Amostragem 512 Hz
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Figura 35 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicéo 6.
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Como visto nos niveis de decomposicdo anterior@s,foi possivel definir uma
forma de separacdo entre as classes de eventoseOde detalhe 7 (Figura 36) néo
apresenta grandes mudancas, em termos de sepawegadagrupamentos, seguindo a
mesma tendéncia dos niveis de detalhe apresergatiy®rmente. Houve um aumento na
amplitude das piscadas palpebrais, dispersanda anais este grupo de eventos. Todos o0s
agrupamentos apresentam a mesma faixa de amplittededo assim, a partir do nivel de
detalhe 7 também néo foi possivel estabelecer mnarlide decisdo para a separagdo de
eventos epileptiformes dos demais tipos de eventos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 7 - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz
4 Espiculas ¥  Ondas Agudas O Piscada Palpebral 4  Atividade Normal @ Ruido I

sof | s | | )

wn
=
.

Armplitude [uv]

" " 1 " " 1 " " " "
100 200 300 400 500 600 700 300 900 1.000
Duragdo [ms]

Figura 36 — Dispersédo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicao 7.
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O nivel de detalhe 8 (Figura 37) apresenta grasgalleamento dos eventos de
piscadas palpebrais. Tais eventos apresentaranum@néo em sua amplitude, bem como,
para os eventos de atividade normal e ruido. O rifiee acontece para as classes de
espiculas, pois houve uma diminuicdo em suas ardpit O nivel de detalhe 8 também

nao oferece uma forma de separacdo de eventoptdpimes dos demais tipos de

eventos.
Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe & - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz
4 Espiculas ¥ Ondas Agudas O Piscada Palpebral 4  Atividade MNormal @  Ruido I
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Figura 37 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicéo 8.
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No nivel de detalhe 9 (Figura 38), pode ser vigadlh um aumento significativo

das amplitudes das piscadas palpebrais. H4 umaulgéb das amplitudes dos eventos de
atividade normal e ruido. Para o agrupamento dewsap, fica evidente uma diminuicao
das amplitudes, maior que o nivel de detalhe amte® nivel de detalhe 9 foi mais
sensivel as piscadas palpebrais, pois apresentalitlades maiores que os demais eventos.

Seguindo a tendéncia dos niveis de detalhe argsri@ste também ndo ofereceu uma

forma de separacédo de eventos epileptiformes doaideipos de eventos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 9 - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz
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Figura 38 — Disperséo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicao 9.
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No nivel de detalhe 10 (Figura 39), houve uma ra@dugas amplitudes de todos os
agrupamentos de eventos. Todos 0s eventos situama seesma faixa de amplitudes,
demonstrando que este nivel de detalhe tambémprésesmtou uma forma de separacéo

ente os grupos de eventos.

Dispersdo de Eventos - Familia COIF1 - Nivel de Detalhe 10 - Fregiéncia de Amostragem 512 Hz

4 Espiculas ¥  Ondas Agudas O Piscada Palpebral 4  Atividade Normal @ Ruido I

250" 5
2004 | 5
5150-
@ H
- '
= :

i e e i et
§ 100 i
3

700 800 800 1.000

Duragdo [ms]

Figura 39 — Dispersdo de eventos a partir da func&ooiflet 1 para o nivel de decomposicédo 10.

Em resumo, pode-se observar que alguns niveistdheesdo mais sensiveis para
cada tipo de agrupamento. Porém, mesmo sendo sepsia um agrupamento, sempre
havera eventos de outros agrupamentos que tambédestseam. Por exemplo, no nivel de
detalhe 2 (Figura 31) ficou visivel 0 aumento dagpléudes dos eventos do grupo de
espiculas, mostrando que este nivel foi sensieskas eventos. Os demais agrupamentos
de eventos mantiveram suas amplitudes mais baexasielacdo as espiculas, exceto o
agrupamento de eventos de ruido. Grande parte dplesentou amplitudes iguais ou
superiores aos das espiculas. Para o nivel ddhe&dFigura 34), houve um aumento nas
amplitudes das ondas agudas, mas houve certa iidadd aos eventos de piscadas
palpebrais e aos eventos de atividade de fundi@e.rQ nivel de detalhe 9 (Figura 38) foi
mais sensivel as piscadas palpebrais, mas segairtdadéncia dos niveis de detalhe



Resultados 60

anteriores, alguns dos eventos que compdem os sigmgios também foram sensiveis a

este nivel de detalhe.

O objetivo da Transformada&Vavelet € fazer o papel de um “filtro”, preé-
processando as épocas de sinal antes de seresadasalpelas redes neurais, indicando as
épocas que podem ou ndo apresentar espiculagafainl e agilizando o processamento
do classificador. Porém, ndo houve uma forma debekdcer um limiar de separacao entre
0S agrupamentos de eventos, pois ocorre uma saligépcentre eles. Dessa forma, as
épocas de sinal foram aplicadas diretamente aaifitaslor, pois mesmo que fosse
estabelecido um limiar de decisdo, os eventos quans analisados pelo classificador
neural ndo seriam apenas as espiculas, e sim,osevpattencentes aos demais grupos,

como se pode observar atraves dos graficos deserdapresentados anteriormente.
4.1.2 Deslocamento dos Eventos no Tempo

Outra observacdo importante sobre a Transform@tevelet que deve ser
abordada, é em relacdo ao deslocamento dos eveottsmpo. Este experimento foi
realizado com o objetivo de verificar o comportatneda TransformaddVavelet ao
deslocar uma janela de tamanho fixo (do mesmo thmda época do sinal), amostra a
amostra, analisando assim um canal por inteireedstro de EEG. Utilizando a forma de
deslocamento de época em época, possiveis evepitegtiiormes, que possam ocorrer
justamente nas bordas das épocas da pagina erseapaldem passar despercebidos pelo
classificador neural. Deslocando a janela de siealmostra em amostra, todo o sinal sera

analisado e todos os eventos poderao ser idedtifica
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Figura 40 — (a) Ocorréncia de eventos no final nmstante de tempo, (b) ocorréncia de eventos no meio
do instante de tempo.

Para tentar resolver este problema foram realizadgerimentos, deslocando
eventos no tempo. Foi observado que, quando umtevéersubmetido a uma funcéo
Wavelet determinado nivel de detalhe se torna mais selnaiesse tipo de evento em
especial, fazendo com que o sinal decomposto aggeltlesse processo, apresente um pico
de amplitude elevada. O mesmo evento, deslocadonaly amostras no tempo, outros
niveis de detalhe se tornam mais sensiveis. Pon@gena Figura 46 € apresentada uma
espicula que foi submetida a Transform&davelet e para este evento em especifico, 0
nivel de detalhe 6 foi mais sensivel (Figura 4pjesentando um sinal decomposto com
amplitude mais elevada que os demais niveis déhdet@aeslocando o mesmo evento no
tempo, o nivel de detalhe 6, antes mais sensiasfgpa apresentar amplitude mais baixa,
devido ao fato de outros niveis de detalhe aprasenaior sensibilidade, neste caso, o
nivel de detalhe 5 (Figura 43 e Figura 46). Emogmxperimentos realizados, que
seguiram esse mesmo procedimento, foi observadavanabilidade entre os niveis de

detalhe, os quais seriam utilizados como formaistengéo entre eventos.
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Detalhe 1 Detalhe 2 Detahe 3 ~— Detalhe4 — Detahe5 — Detalhe& — Detahe7
Detalhe & Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Original

Amostras

Figura 41 — Deslocamento de uma espicula no tempavénto original).

Detalhe 1 Detalhe 2 Detalhe 3 he 4 — Detahe 5~ — Detalhe 6 — Detalhe 7
Detalhe & Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Original

5

Amostras

Figura 42 — Deslocamento de uma espicula no tempavénto deslocado 10 amostras).
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Detalhe 1 Detalhe 2 Detahe 3 ~ — Detalhe4 — DetaheS  — Detalhe® Detalhe 7
Detalhe & Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Original

Amostras

Figura 43 — Deslocamento de uma espicula no tempavénto deslocado 20 amostras).

Detalhe 1 Detalhe 2 Detalhe 3 he 4 — Detahe 5~ — Detalhe 6 Detalhe 7
Detalhe & Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Original

256

Amostras

Figura 44 — Deslocamento de uma espicula no tempavénto deslocado 30 amostras).
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Detalhe 1 Detalhe 2 Detahe 3 ~— Detalhe4 — Detahe5 — Detalhe& — Detahe7
Detalhe & Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Original

Amostras

Figura 45 — Deslocamento de uma espicula no tempavénto deslocado 40 amostras).

Detalhe 2 Detalhe 3 he 4 — Detalhe 5  — Detalhe 8 — Detalhe 7
Detalhe 9 Detalhe 10— Sinal Criginal

6

Amostras

Figura 46 — Deslocamento de uma espicula no tempavénto deslocado 50 amostras).
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A partir dos resultados obtidos pela investigag@izada, ficou claro que deve ser
feito um estudo mais abrangente, em relacao a fbramsdaWavelet como forma de pré-
processar as entradas do classificador neuraizamdo este conjunto de padrdes em

especifico.

Quanto a questédo do deslocamento da janela de cimalo objetivo de fazer uma
analise completa de cada canal por inteiro, devamnietos mais experimentos, levando
em consideracao as caracteristicas apresentadasrpasformad&Vavelet em relagdo ao

sinal resultante dos niveis de decomposicéo panacdoCoiflet 1

Quanto aos gréaficos de dispersdo, utilizando apemaamplitude do sinal
reconstruido de cada nivel de detalhe, ndo houwefarma pratica de efetuar a separacao

entre oS agrupamentos de eventos.
4.2 Avaliacédo dos Sinais de EEG Utilizando Redes iais Artificiais

Os eventos de entrada para o classificador neanahfos sinais de EEG no tempo.
Para o treinamento da rede neural foram utilizadosonjuntos de padrdes de treinamento,

validagéo e teste descritos detalhadamente neosé$sa

Apés a verificacdo dos melhores treinamentos, ade¢oa seguinte configuragao:
inicializacdo aleatéria de pesos sinapticos cororeal entre +0,01, taxa de aprendizagem
de 0,002 e termo de momento de 0,7. Foi estiputps® a saida em nivel alto (1)
representa os eventos epileptiformes e a saidaiesh baixo (0), representa os eventos

nao epileptiformes.

Durante o processo de treinamento da rede neudlcdlado o erro médio
quadratico, para o conjunto de padrdes de treinenmempara o conjunto de padrées de
validacdo. A Figura 47 apresenta a evolugcdo daacdy Erro Médio Quadratico de
Treinamento EMQ 1rein) € da curva do Erro Médio Quadratico de Valida@dQ vajiq)-
Pode-se observar que o erro médio quadratico pacmjonto de padrdes de treinamento
apresentou um decaimento continuo, indicando aergéwucia do treinamento. Para o
conjunto de padrbes de validagdo houve um decaim@mterro médio quadratico de

validacdo até @&poca 530 atingindo um valor minimoEMQ vaig=0,0518(, e ocorrendo



Resultados 66

um aumento gradativo do erro, indicando a espeago da rede neural no

reconhecimento dos padrdes do conjunto de validacao

Erro Médio Quadratico x Epoca

— Treinamento — Yalidacéo l

____________________________________________________

Ermo Médio Quadratico

A ' ' \

T — . L : .

Y+ g1 r +vr [ v ¢+ [ & [ T [ Tt T T
. 600 800 1.000  1.200 1.400 1600 1.800
Epoca: 313/1980 Epocas EMQWmin: 0,05180 na Epoca: 530

Figura 47 — Representacao dos Erros Médios Quadr&ts de Treinamento e de Validacdo em funcéo
de épocas de treinamento para o classificador deentos epileptiformes.

Apds o término do treinamento da rede neural fomatidas as curvas que
apresentam o comportamento da sensibilidade epggiésidade em funcéo do limiar de
deciséo (Figura 48a) e as curvas de seletividagitiy@oe seletividade negativa em funcao
do limiar de deciséo (Figura 48b) para a épocadsilBeinamento, a qual corresponde a
época de maior valor do indice AUC da curva ROC.

Os indicadores estatisticos obtidos através doameento da rede neural
possibilitaram o célculo de outros indices de dessino, 0s quais auxiliaram no processo
de avaliacdo do classificador. Um dos indiceszatilos, além déndice AUC da curva

ROC, foi oindice de Eficiénciado classificador.
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Sensibiidade, Especificidade x threshold Valer Preditive Positivo, Valoer Preditivo Negative x Threshold
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Figura 48 — (a) Sensibilidade e especificidade emnfcdo do limiar de decisdo e em (b) valor preditivo
positivo e valor preditivo negativo em funcéo do thiar de deciséo para a época 513 de treinamento do
classificador neural de eventos epileptiformes.

Este indice é calculado em funcédo do limiar desdexie indica ao classificador o
ponto de corte que apresentou maior indice deéafi@, de acordo com os indices de
sensibilidade e especificidade calculados anteeaten A Figura 49 apresenta a curva de
eficiéncia em funcdo do limiar de decisdo, parapacé 513 de treinamento do
classificador neural, onde se pode observar quaiornndice de eficiéncia ocorreu no
limiar de deciséo 0,38, atingindo 94% de eficiéntsto quer dizer que, ajustado o ponto
de corte do classificador para 0,38, os padroesaadeste valor foram classificados como
eventos epileptiformes, abaixo deste valor os mmdféram classificados como eventos
ndo epileptiformes, apresentando uma taxa de acde®4%. A partir deste indice de
eficiéncia, o classificador apresentou indicesemesibilidade de 97,00%, especificidade de
91,00%, seletividade positiva de 91,51%, selettidaegativa de 96,81%, conforme

apresentado pela Tabela 6.

A Figura 50 apresenta a curva ROC para a épocadlBeinamento, a qual
apresentou o indice maxinddJCysx=0,99910 O classificador é representado pelos pesos

sinapticos calculados para a época 513 do treinanderrede neural.
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indice de Eficiéncia x Threshold

indice de Eficiéncia [%] [x100]

: : : : : : :
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

s Threshold . Threshold: 0,380
Epoca: 51315280 Max. Eficiéncia: 0,940

Figura 49 — Curva dos indices de eficiéncia calcuida em funcgédo do limiar de deciséo para a época 513

Figura 50 — Curva ROC para a época 513 de treinamém do classificador neural de eventos

do classificador de eventos epileptiformes.

Curva ROC

Especificidade [%] [x100]
1 0.9 0,8 07 05 0,5 04 0,3 02 0,1 0
| | | |

Sensibilidade [%] [x100]
04 05 08

03

. 1.0 - Especificidade [%] [x100]
Epoca: 51315280 AUC: 099510

epileptiformes.
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Os pontos que representam a curva ROC da Figufar&th obtidos através do

ajuste do limiar de decisao, apresentado na Té&bela

Tabela 6 — Pontos caracteristicos da curva ROC pataépoca 513 de treinamento do classificador
neural de eventos epileptiformes.

Limiar de - - Selgtjvidade Seletiyidade indipfa d_e
Decisio Sensibilidadg Especificidadq Positiva Negativa | Eficiéncia
[%] [%] (%] (%] [%]

0,00 100,00 0,00 50,00 0,00 50,00
0,04 100,00 53,00 68,03 100,00 76,50
0,08 100,00 68,00 75,76 100,00 84,00
0,10 100,00 76,00 80,65 100,00 88,00
0,14 98,00 80,00 83,05 97,56 89,00
0,18 98,00 85,00 86,73 97,70 91,50
0,20 97,00 85,00 86,61 96,59 91,00
0,24 97,00 86,00 87,39 96,63 91,50
0,28 97,00 90,00 90,65 96,77 93,50
0,30 97,00 90,00 90,65 96,77 93,50
0,34 97,00 90,00 90,65 96,77 93,50
0,38 97,00 91,00 91,51 96,81 94,00
0,40 94,00 91,00 91,26 93,81 92,50
0,44 94,00 92,00 92,16 93,88 93,00
0,48 94,00 92,00 92,16 93,88 93,00
0,50 94,00 92,00 92,16 93,88 93,00
0,54 93,00 92,00 92,08 92,93 92,50
0,58 92,00 94,00 93,88 92,16 93,00
0,60 90,00 94,00 93,75 90,38 92,00
0,64 88,00 94,00 93,62 88,68 91,00
0,68 87,00 95,00 94,57 87,96 91,00
0,70 87,00 95,00 94,57 87,96 91,00
0,74 85,00 96,00 95,51 86,49 90,50
0,78 82,00 96,00 95,35 84,21 89,00
0,80 82,00 97,00 96,47 84,35 89,50
0,84 80,00 97,00 96,39 82,91 88,50
0,88 78,00 100,00 100,00 81,97 89,00
0,90 74,00 100,00 100,00 79,37 87,00
0,94 69,00 100,00 100,00 76,34 84,50
0,98 40,00 100,00 100,00 62,50 70,00
1,00 0,00 100,00 0,00 50,00 50,00




Resultados 70

Ao longo do treinamento da rede neural foram catbos os valores maximos para
o indice AUC e para o indice de eficiéncia. A Fagbl mostra o comportamento do indice
AUC, para todas as épocas do treinamento, onde g@debservado que o valor maximo
ocorreu na época 5181Cysx=0,99910.

indice AUC x Epuca
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Figura 51 — Desempenho do indice AUC em funcao dpata de treinamento.

A Figura 52 mostra o comportamento do indice daé&fcia, para todas as épocas
do treinamento, onde pode ser observado que o waéimo ocorreu na época 312
(eficiénciayax=94,00%).

indice de Eficiéncia x Epuca
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Figura 52 — Desempenho do indice de eficiéncia eamfao da época de treinamento.
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Depois da avaliacdo do classificador neural e ds gadices de desempenho, um
teste final foi realizado selecionand@@oca 513 a qual apresentou o maior indice AUC
(AUCnax=0,99910, a época 312,a qual apresentou o maior indice de eficiéncia
(eficiénciayax=94,00%) e aépoca 530 onde esta representa a época que ocorreu 0 menor
erro de validacadEMQ vaig=0,0518(), caracterizando a parada antecipada do treinament
Foi utilizado um conjunto de testes, composto pd% 2ventos, todos diferentes dos
demais conjuntos de padrbes de treinamento e gabdaisados no processo de
treinamento da rede, sendo que 176 deles corresppoad?9 espiculas entre 20 e 70ms e
147 espiculas entre 71 e 200ms. Os 109 event@testsdo divididos em 36 eventos de

piscadas, 56 eventos de atividade de fundo e Imte@veontendo ruido.

A Figura 53 apresenta a classificacao realizada gatsificador neural, a partir da
selecdo da época 513 de treinamento, levando esideoacdo o limiar de decisdn,39
gue apresentou o maior indice de eficiéncia comlar\de94,00% de acertos.

Avaliagdo do Classificador Meural
Rede Meural: rede026.rma Conjunto de Padries: Teste.cnj

& Espiculas W (Ondas Agudas O Piscadas = Atividade Mormal = Ruido I
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Figura 53 — Representacao do teste realizado contonjunto de padrdes de teste, através da selegéo da
época 513 (Maximo Indice AUC) de treinamento do cisificador neural.
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Os resultados obtidos mostraram que, papaca 513 houve uma boa separacéo
entre 0s eventos epileptiformes e néo epileptifstn@s eventos que representam o0s
agrupamentos de espiculas, cujo valor desejadoa a um, concentraram-se na parte
superior do grafico, proximos de um. Para 0s ewermoe representam o0s demais
agrupamentos de eventos, cujo valor desejadua a zerg concentraram-se na parte

inferior do grafico, préximos de zero.

A Figura 54 apresenta a classificacao realizada gatsificador neural, a partir da
selecdo d&poca 312de treinamento, levando em consideracédo o limgadatisdo(,34)
gue apresentou o maior indice de eficiénci@4l60% de acertos.

Avaliacdo do Classificador Meural
Rede Meural: rede026.rna Conjunto de Padries: Teste.cnj

& Espiculas W Ondas Agudas O Piscadas < Atividade Mormal < Ruido I
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Figura 54 — Representacdo do teste realizado contonjunto de padrdes de teste, através da selegéo da
época 312 (Maximo Indice de Eficiéncia) de treinanmto do classificador neural.

Os resultados obtidos mostraram que, paépara 312 também houve uma boa
separacao entre os eventos epileptiformes e n#&pefurmes, mesmo apresentando um
limiar de decisdo um pouco mais baiX®3(), sendo que a eficiéncia para esta época

também chegou 24,00% de acertos.
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Por fim, como ultimo teste para o classificadotedenou-se a época 530, a qual

representa a parada antecipada, através do mé&oddidacao cruzada.

A Figura 55 apresenta a classificacao realizada gatsificador neural, a partir da
selecdo daépoca 530de treinamento, seguindo a tendénciaégaca 513 por serem
préximas uma da outra, o limiar de decisao obtia@€0,38 o qual também apresentou o

indice de eficiéncia co®,00% de acertos.

Avaliagdo do Classificador Meural
Rede Meural: rede026_rma Conjunto de Padries: Teste.cnj
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Figura 55 — Representacao do teste realizado contonjunto de padrfes de teste, através da selecdo da
época 530 (Parada Antecipada) de treinamento do dsificador neural.

Para facilitar o entendimento do quéo importanta atilizacdo do método de
validacdo cruzada, com parada antecipada, foi iaite tabela comparativa com os
principais indices de desempenho do classificagorah, por época de treinamento
Algumas épocas de treinamento da rede neural feedetionadas e 0s seus respectivos
indices de desempenho foram comparaddapdca 530epresentou o ponto de ocorréncia

daparada antecipada Ja aépoca 513epresentou o ponto de ocorrénciainidice AUC
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maximo e aépoca 312epresentou o ponto de ocorrénciaimidice de eficiéncia maxima

do classificador neural.

A Tabela 7 apresenta os indices de desempenhmsipiéda o classificador neural.
A época 513 apresentou 0s maiores valores para a sensibilidgadsspecificidade,
conseqglentemente, apresentou também o0s maioresesvalmaras os indices de
desempenho. Apoca 600apresentou valores de desempenho semelharesca 513
exceto para indice AUC maximo (AUCw4x=0,99760, ficando evidente que os melhores
resultados foram obtidos na vizinhancaégaca 530 a qual foi o ponto de ocorréncia da

parada antecipada

Tabela 7 — Comparacéo dos resultados obtidos entes épocas de treinamento da rede neural.

) Eficiéncia
Epocal EMQyein | EMQuaia | VP | VN | FP | FN | Sens| Espec| VPP | VPN | Maxima
[%] | [%] | [%] | [%] | [%]

1| 0,24992 0,24581 60| 95(116| 14|81,08 45,02|34,09/87,16 54,39 0,62150

50| 0,08106 0,09933 156| 95| 20| 14|91,76| 82,61|88,64|87,16 88,07| 0,99500
100| 0,05138 0,07236165| 93| 11| 16|91,16| 89,42|93,75| 85,32 90,53 0,99600
312| 0,02028 0,05528 169|102 96,02 93,58|96,02| 93,58 95,09| 0,99790
450( 0,01221 0,05211 172|101 95,56/ 96,19|97,73| 92,66 95,79 0,99830
513| 0,00973 0,05180 170|104 97,14 94,55| 96,59 95,41 96,14/ 0,99910
530/ 0,00918 0,05180 170|104 97,14 94,55| 96,59 95,41 96,14/ 0,99850
600| 0,00734 0,05186 170|104 97,14 94,55|96,59| 95,41 96,14| 0,99760
850| 0,00394 0,05228 171|101 95,53| 95,28|97,16| 92,66 95,44/ 0,99770
1730| 0,00123 0,05324/ 170|102 96,05 94,44|96,59| 93,58 95,44/ 0,99630

AUC
Maximo

OO0 | O |~
~N |00 (0101|0100~

A selecdo das épocas de treinamento, corresposdereorréncia dos indices de
desempenho do classificador neural, ou mesmo, gsgwéximas ao ponto de ocorréncia
da parada antecipada, forneceram bons resultadosrau@sso de classificacdo entre
eventos epileptiformes e eventos néo epileptifomosssinais de EEG. Com isso, conclui-
se que a utilizacdo do método de validacdo cruzemla, parada antecipada, auxilia o
processo de treinamento da rede neural, o que q@iopa a identificacdo das melhores

épocas de treinamento.



5. DISCUSSOES E CONCLUSAO

5.1 Discussoes

O classificador neural implementado neste trabalhsiste de uma rede neural
artificial, a qual foi treinada a partir @denco classes de eventos distintaspiculasondas
agudas piscadas palpebraisatividade de fundo de EEGe ruidos, sendo que 0s sinais

de entrada da rede ndo foram pré-processados.

Inicialmente optou-se em utilizar a Transformallavelet como forma de pré-
processamento das épocas de sinal, antes que amsfEssem apresentadas as entradas
do classificador. Dessa forma o classificador rewmalisaria apenas as épocas que
tivessem eventos com morfologia semelhante aod@sepileptiformes, verificando se os
eventos analisados seriam mesmo eventos epilepgforou ndo, o que agilizaria o
processo de classificacdo. Porém, os dados obdilagés dos experimentos realizados
nao apresentaram os resultados esperados, own&ejdpi possivel fazer uma distincao

entre os eventos epileptiformes e ndo epileptifstme

A definicdo da bas@/aveletadequada neste estudo foi tomada considerand®-se o
resultados obtidos na tese defendida por Argou@1(?0na qual € indicada a funcao
WaveletCoiflet 1, nos niveis de decomposi¢cdo 2 e 3. Os niveisaddi geram sinais com
formas caracteristicas e com altas amplitudes turarnocorréncia das espiculas e das
ondas agudas. Para os demais tipos de eventositees®s sinais de EEG, os sinais
gerados apresentam baixas amplitudes, destacasiin as eventos epileptiformes dos

nao epileptiformes, comprovado posteriormente goeiRa (2003) em sua tese.

Experimentos foram realizados, submetendo os evembobanco de sinais aos
niveis de decomposicdo 1 a 10, da fun€amflet 1L Foram gerados os graficos de
dispersao, um para cada nivel de detalhe. Atraa@mdlise visual dos graficos, ficou claro
gue nao haveria uma forma de separar 0s agrupasnéateventos, utilizando apenas a
amplitude dos sinais processados e reconstruidssltante da decomposicdo de cada
niveis de detalhe. Os niveis de detalhe que apezaem maiores amplitudes do sinal
decomposto, para os agrupamentos de espiculasniimebde detalhe 3 e para as ondas
agudas foram os niveis de detalhe 5 e 6. Porérepahsse também, que outros eventos

apresentaram faixas de amplitude do sinal decomppsdximas ou até superiores as



Discussdes e Conclusao 76

amplitudes do agrupamento das espiculas e ondamsagNuma aplicacdo pratica, nao
seria possivel definir um limiar de decisdo, pa&aizar a separacdo dos eventos, apenas
utilizando as amplitudes dos sinais decompostos.

Os dados obtidos sugerem que, um dos fatores dluenaoiaram em tamanha
discrepancia, entre os resultados apresentados mabalho e os resultados obtidos por
Argoud (2001) e Pereira (2003), foi em relacdoegiiéncia de amostragem dos sinais
utilizados. O banco de sinais deste trabalho, aptassinais com frequéncia de
amostragem de 512Hz, diferente dos sinais utiligaos trabalhos citados anteriormente,

0S quais apresentavam uma frequéncia de amostidgapenas 100Hz.

Em relagdo ao classificador, foi utilizada apenamsm rede neural no processo de
classificacdo dos eventos epileptiformes. A redmada foi capaz de realizar a separacao
entrecinco classedlistintas de padrdes encontrados em sinais de EEG. Tamagfires
discordam com os dados obtidos por Pereira (2@08ual afirma que, o treinamento de
uma Unica rede neural para diferenciar espiculas, piscad@dos e ondas alfa, isto é,
quatro padrbes diferentes mostrou-seadequada Pereira (2003) também prop6s o
treinamento de uma rede neural para o reconheanmesypecifico de cada um destes
padrbes, o que deveria teoricamente facilitar axqssos de treinamento. Os dados
obtidos neste estudo, mostram que é possivel sifidagdo de cinco classes distintas de
padrbes e sugerem também que os resultados forfumeniciados pela alta taxa da
frequéncia de amostragem dos sinais utilizados.ntQuanais caracteristicas forem
passadas a rede, melhor sera a discriminacédo entpadrdoes, o que justifica a correta

classificagéo entre as classes de eventos.

Os sinais de EEG no tempo e sem pré-processanmato fiplicados diretamente
nas entradas da rede neural em épocas de um se@auiamostra do sinal foi atribuida

a cada uma das 512 entradas que a rede apresenta.

O treinamento da rede neural foi avaliado atravésnttodo devalidacéo
cruzada, com aparada antecipada Este método de avaliacdo utiliza um segundo
conjunto de padrdes, diferentes dos aplicados @oamento da rede. Tal forma de
avaliacdo indicou o melhor ponto de generalizagadreinamento, através do céalculo do
menor erro médio quadréticke validagdq evitando que a rede especializasse os padrdes
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de treinamento que Ihe foram apresentados. Os ddudiolos mostraram que os melhores
pontos de generalizagdo ocorreram perto da épdaada pelgparada antecipada o que
ocorreu sempre abaixo de 2.000 ciclos de treiname®tgundo Sala (2005), com o
aumento consideravel no numero de ciclos (50.0aD@000), o sistema aumenta a
capacidade de aprendizado. A mesma metodologiagalpiara o treinamento de redes foi
observada no trabalho desenvolvido por Pereira32(00a verdade, com o aumento do
namero de ciclos do treinamento, a rede vai peaeghdativamente o poder de
generalizagdo. Passado do ponto indicado pela gaaatecipada, a rede sO tende a
especializar (decorar) os padrdes de treinamemdhguforam apresentados. Quanto maior

0 numero de épocas de treinamento, maior é a efipacéo da rede.

Na avaliacdo do classificador, foram empregado$ndikes de desempenho, 0s
quais sdo aplicados na avaliacdo dos testes-diagpgsOs experimentos realizados
mostraram que a utilizacdo das épocas de treinamémdicadas pelos indices de
desempenhddUC e deeficiéncia apresentaram bons resultados, pois ambos se&al
proximos a época indicada pela parada antecipattavés da avaliacdo utilizando os
indices de desempenho citados, conseguiu-se obiteclassificador neural capaz de
separar eventos epileptiformesgiculas e ondas agudpsglos eventos ndo epileptiformes
(piscadas palpebrais, atividade normal de fundo e fido), apresentando unotal de
acertosde96,14%.

Na questdo da avaliagdo do desempenho entre emasstanteriormente citados,
nao foi possivel realizar uma comparacdo adequeata, os resultados obtidos neste
trabalho, devido ao fato, dos sinais apresentam@acteristicas diferentes, em relagdo a
montagem, resolugéo e frequéncia de amostragenoudr{2001), Pereira (2003) e Sala
(2005), utilizaramguatro redes em paralelo, o que impossibilitou a comgarantre os

resultados obtidos por apenas uma rede neural, éaraaso deste trabalho.

Por outro lado, Travessa (2006) utilizou uma redara do tipo MLP, para a
classificagdo de eventos epileptiformes e compaouesultados com uma rede neural
complexa. A rede MLP apresentou 100 neurbnios deadany 27 neurbnios na camada
intermediaria e 1 neurbnio na camada de saidain@s $oram aplicados diretamente nas
entradas da rede. Foram utilizados cerca de 126teveara o treinamento da rede,

obtendo indices estatisticos de sensibilidade ecdgpdade com taxas simultaneas de
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55%. Em comparacado com o classificador implementeatte trabalho, utilizou-se uma
rede neural do tipofeedforward multicamadas, para a classificacdo de eventos
epileptiformes, com 512 neurdnios de entrada, 106méos na camada intermediaria e 1
neurénio na camada de saida. Os sinais no temam faplicados diretamente nas entradas
da rede sem pré-processamento. Foram utilizadoa der200 eventos para o treinamento
da rede, 200 para a validacdo e 285 eventos patestes, todos diferentes entre si. O
classificador obteve os seguintes indices: sertabié de97,14%, especificidade de
94,55%, seletividade positiva d86,59%, seletividade negativa d#5,41% e eficiéncia

(ou taxa de acertos) @,14%.
5.2 Concluséo

Os dados obtidos sugerem que houve influénciaedgi&ncia de amostragem, dos
sinais utilizados neste trabalho, em muitos doslta$os alcancados. A Transformada
Waveletobteve resultados inesperados, a partir da w@izada funcadCoiflet 1 Os
experimentos mostraram que nao foi possivel estedelma forma de distincdo entre as
espiculas e ondas agudas, dos demais tipos deosv@iaivez utilizando outras fungcdes
Coiflet de ordem maior, ou mesmo outras familias de fundWavelet ou ainda a
combinacéo entre familias, possa fornecer uma feficaz de distincdo entre os eventos,
para esta freqiéncia de amostragem em especifico.

Quanto ao processo de treinamento da rede, utiizouo algoritmo
backpropagatiore 0 método dgalidacdo cruzadacom parada antecipadaem conjunto
com o algoritmo integrado de avaliacdo do classificadorproposto por Sovierzoski
(2009).

A validacdo cruzada mostrou ser uma forma eficiedke interromper
antecipadamente o processo de treinamento. Oga@ssiimostraram que, as épocas que
obtiveram os melhores indices de desempenho, filcaréximas (algumas poucas épocas
antes ou depois) da época identificada pela pagatacipada, garantindo que o
treinamento ndo se prolongue por centenas de redlltl épocas de treinamento, evitando

a especializacdo da rede e 0 processamento desirgaes
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O algoritmo integrado de avaliagdo do classificadgilizou o processo de
avaliagdo do classificador neural, pois ao finalt@inamento da rede, os indick8C
(Area Under the Curyee de Eficiéncia sédo calculados, cabendo apenas ao usuario,
escolher os valores de sensibilidade e especifieidque ele gostaria que o classificador

atuasse.

Em concluséo, € possivel a utilizacdo de apemas rede neural artificial no
processo delassificacdode eventos epileptiformeggpiculas e ondas agudpse de
eventos nao epileptiformepig¢cadas palpebrais, atividade de fundo e ruidpem sinais
de EEG, sem pré-processamento dos sinais apliGslesntradas da rede neural, pois a

metodologia implementada apresentou resultadogitataros aceitaveis.



6. TRABALHOS FUTUROS

Propdem-se uma investigacdo mais aprofundada egacelas diferentes familias
Wavelet quanto as altas freqliéncias de amostragem dais.sPoderiam ser estudadas
outras formas de processamento estatistico e geopaia utilizagdo em conjunto com as
funcdesWavelet na tentativa de estabelecer uma forma de semamtée as classes de

eventos.

Deve ser feita uma investigacdo mais abrangentaetndo ao deslocamento no
tempo, das épocas em analise. Através dos ressilgguiesentados ficou claro que, quando
ha um deslocamento no tempo, os niveis de detaliamm constantemente, o que
dificulta na escolha de um ou mais niveis de detathmo fator de decisdo, na indicacao

de qual nivel de detalhe é mais sensivel a umrdetado tipo de evento.

Propdem-se também o desenvolvimento de um sistera @ classificacdo de
sinais de EEG, onde o classificador neural desgmmlpoderia ser incorporado e testado
mais a fundo, para avaliar o seu desempenho néfidagéo de eventos epileptiformes,
em tracados de EEG de outros pacientes.



ANEXO A — PARECER DO COMITE DE ETICA EM
PESQUISAS COM SERES HUMANOS DA
UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
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ANEXO B — PARECER DO COMITE DE ETICA EM
PESQUISAS COM SERES HUMANOS DO HOSPITAL
GOVERNADOR CELSO RAMOS



ESTADO DE SANTA CATARINA
SECRETARIA DE ESTADO DA SAUDE
HOSPITAL GOVERNADOR CELSO RAMOS
COMITE DE ETICA EM PESQUISA - CEP

PROTOCOLO N° 2008/0025

DE: COMITE DE ETICA EM PESQUISA DATA: 10/10/2008

PARA PESQUISADORES: FERNANDO MENDES DE AZEVEDO ;
GIOVANI RODRIGO SCOLARO

ASSUNTO: PARECER CONSUBSTANCIADO

PROJETO DE PESQUISA : DESENVOLVIMENTO DE UMA METODOLOGIA PARA A
IDENTIFICACAO AUTOMATICA DE EVENTOS EPILEPTIFORMES EM SINAIS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA.

PARECER: Trata-se de um projeto de pesquisa para desenvolvimento de uma metodologia para
identifica¢do automatica de eventos epileptiformes em sinais de eletroencefalogradia através da leitura
de dados do equipamento de EEG do CEPESC, utilizando técnicas de processamento digital de sinais
nos registros de EEG em montagens referencial e bipolar para desenvolver um moédulo de treinamento
para as redes neurais artificiais o qual devera apresentar telas para marcagdo de padrdes de
treinamento/validacio e fungdes de analise estatistica basica para os dados obtidos. Implementar redes
neurais artificais do tipo perceptron Multi-camadas (Multi-Layer Perceptron — MLP) para treinamento
do classificador do sistema. Implementar rotinas estatisticas de validagdo do classificador (Curvas
ROC), como forma de garantir e otimizar a convergéncia do treinamento das redes [8] [9];

Serdo estudadas amostras de seis pacientes submetidos a monitorizagio de EEG.

O TCLE atende as normas da Resolugio 196/96..

Diante do exposto classificamos o Projeto de Pesquisa como: APROVADO.

ORIENTACOES GERAIS: Salientamos a necessidade de encaminhar ao CEP relatérios trimestrais
sobre o andamento da pesquisa e ao término do trabalho uma copia impressa e uma cépia CD com
extensio em PDF (conversor de arquivo Word para PDF) devera ser disponibilizada a este Comité.
As alteragdes no protocolo e notificagdes de eventos adversos que possam trazer prejuizo ao sujeito da
pesquisa devem ser notificadas imediatamente ao CEP para analise e tomadas as devidas providéncias.

Coordenadora do CEP/Hospital Governador Celso Ramos
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