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resolvendo o problema da STFT com relacao a resolucao. As ferramentas analisadas
foram divididas em dois grupos: lineares e nao-lineares. A seguir, serdao apresentadas
as ferramentas utilizadas pelos pesquisadores ao longo da pesquisa bibliografica com a

divisao citada.

Extracao de caracteristicas com ferramentas lineares

Uma das ferramentas lineares mais utilizadas nos sistemas detectores de epilepsia é a
“wavelet”, podendo ser combinada com outras ferramentas dependendo das necessidades
do autor. As bases da transformada “wavelet” nao sao mais as sendides ortogonais de
Fourier, mas um conjunto arbitrario de versoes dilatadas (ou comprimidas) e transladadas
no tempo, de uma fungao basica (“wavelet” mae) escolhida [83], [98] ,[30], [60], [16], [99].

As “wavelet” mae mais utilizadas estao apresentadas na Tabela (4.4

“Wavelet”

Familia Usabilidade(%)
Daubechies 4 47.8%
Coiflet 1 13,0%
Morlet 6,5%
Coiflet 3 4.3%
Dyadic 3,8%
Daubechies 2 2.2%
Daubechies 10 2,2%
Mellin 2,2%
Biorthogonal 2,2%
Lemarie 2.2%
Mexican hat 1,9%
Nao descreve 10,9%

Tabela 4.4: WT mae geral

As “wavelet” maes mais utilizadas pelos pesquisadores foram a Daubechi (Daub4), e a
Coiflet(Coifl). Na maioria dos trabalhos, a escolha da “wavelet” mae nao ¢ justificada, ou

seja, ela é simplesmente citada. Um dos poucos trabalhos que justificaram a escolha [0]
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[72] da “Wavelet” mae foi a Coifl. O ntimero de pesquisas que nao citaram a “wavelet”
mae gira em torno de 10,9%.

Apds a escolha da “wavelet” mae, o sinal é reconstruido nos seus respectivos niveis de
decomposicao e, logo em seguida, dependendo da metodologia empregada, sao aplicados

outros métodos para extragao de parametros. Esses dados estatisticos sao apresentados

na Tabela 4901

Usabilidade da extracao de caracteristicas nos niveis de reconstrucao da WT
Descrigao Usabilidade (%)

Medidas de Energia 38,6%
Medidas de Entropia 28,1%
“Sharpness” 13,5%
Duracao do evento 7,0%
Amplitude 5.3%
Média 3.6%
Potencia media 1,8%
Desvio padrao 1,8%
Media 1,8%
“Slope” 1,8%
“Harmonic wavelet” 1,8%
Complexidade 1,8%
Coeficiente DE variacao 1,8%
Probabilidade condicional 1,8%
Medida de fase 1,8%

Tabela 4.5: Extracao de caracteristicas com WT

A andlise dos resultados apresentados na Tabela conduz as seguintes conclusoes:
primeiramente, a ferramenta mais utilizada para quantizar os sinais resultantes da apli-
cagdo da “Wavelet” foram as medidas de energia, com uma usabilidade de 38,6% [79].
A literatura apresenta algumas variagoes para medidas de energia, tais como: energia
(26,3%), energia relativa (8,8%) e a energia acumulada (3,5%).

Outra ferramenta que apresentou uma grande usabilidade foi a medida de Entropia.
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Assim como a energia, a entropia também apresenta variacoes: a entropia de Shannon
tem uma usabilidade de 15,8% e isso se deve ao fato de ser uma das primeiras ferramentas
de entropia. As outras ferramentas tiveram pouca representatividade, sao elas: entropia
Tsallis com 3,5%, entropia Scort-Tsallis com 3,5%, entropia mormalizada com 3,5% e
entropia Relativa com 1,8%.

A medida de Sharpness ou agudez tem uma representacao de 13,5%. Essa medida
quantiza o quanto agudo ¢ um pico de uma onda.

A duracao do evento é uma medida que busca quantificar o inicio e o fim de um
evento epileptogénico. Em particular, na abrangéncia desse contexto, ela apresenta uma
usabilidade de 7,0%.

Os valores obtidos no céalculo da amplitude buscam distinguir os pontos de maximo
e minimo do EEG de fundo com o EEG patoldgico. A representatividade dessa ferra-
menta no conjunto analisado é de 5,3%. Finalizando, as medidas que tiveram melhor
representatividade, a média apresentou uma usabilidade de 3,6%.

Embora seja reconhecida a importancia de todas as outras métricas para quantizar as
caracteristicas do sinal, essas medidas aparecem, pelo menos nesta pesquisa, com baixa
usabilidade.

Ainda tangenciando o grande grupo das ferramentas lineares, embora outro ponto
de vista, sao apresentados, na seqiiéncia, os resultados de algumas metodologias que
preferem extrair as caracteristicas diretamente do sinal, deixando de utilizar a WT. Essas

ferramentas, juntamente com a sua usabilidade, estao descritas na Tabela [£.0l

Usabilidade da extracao de caracteristicas diretamente do sinal
Descrigao (%) Descrigao (%)
FFT 6,6% “Slope” 5,9%
Energia 5,3% Duracao do evento 5,3%
Amplitude minima 5,3% Amplitude méxima 5,3%
Variancia 2° momento 5,3% Angulo 5,3%
Sexta poténcia 4,6% Entropia espectral 3,3%
Média 3,3% Duracao média da onda, 2,6%
“Hjorth-Complexi.”(HC) 2,6% Diferenca min. e max. 2,6%
Amplitude média da onda | 2,6% | Pico de freqiiéncia (50 Hz) | 1,9%
Desvio padrao 1,9% | “Hjorth™Mobilidade (HM) | 1,9%
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Mediana 1,9% Energia nao linear 1,9%
Cruzamento por zeros 1,9% Auto-correlacao 1,9%
“Skewness” 3° momento 1,9% Dipolo 1,3%
Derivativa 1,3% Coeficiente de variacao 1,3%
Curvatura 1,3% Soma 1,3%
Comprimento da curva 1,3% “Kurtosis” 4°Momento 1,3%
AR 0,6% Distancia entre pontos 0,6%
Comprimento da onda 0,6% Integral 0,6%
Fator da crista 0,6% “Skew” 0,6%

Faixa Freq.Delta 0,5 a 4 Hz | 0,6% | Faixa Freq. Alfa 8 a 13 Hz | 0,6%
Faixa Freq. Teta 4 a 8 Hz 0,6% | Faixa Freq. Beta 13 a 30 Hz | 0,6%
Faixa Freq. Gama 30 a 48 Hz | 0,6% Auto-covariancia 0,6%

Tabela 4.6: Extracao de caracteristicas diretamente no

sinal.

A partir das informacgoes obtidas sobre as ferramentas empregadas na extracao de
caracteristicas diretamente do sinal, que se encontram na Tabela [4.0] é realizada uma
analise global possibilitando a comprovagao de que algumas das ferramentas utilizadas
em conjunto com a WT, demonstradas na Tabela[4.5, também sao utilizadas na extracao
direta do sinal.

A ferramenta que obteve maior usabilidade foi a FFT, em torno de 6,6%. Outra
ferramenta bastante utilizada é o Slope, tendo como objetivo medir o declive do pico.
Geralmente, uma espicula ou ondas agudas (espicula onda) possuem este declive mais
acentuado quando comparados com o0 EEG de base. A usabilidade dessa medida foi 5,9%.

A duracao do evento que obteve uma usabilidade de 5,30%, tem por finalidade ve-
rificar a duracao de tinico evento, em que é possivel constatar que a duracao do evento
epileptogénico é diferente do ruido que, por sua vez, distingue do EEG de base.

Tanto as medidas de amplitude minima, quanto maxima obtiveram uma usabilidade
de 5,3%. Essas medidas visam diferenciar os ruidos, que geralmente possuem amplitudes
maiores, dos eventos epileptogénicos.

A variancia obteve 5,3% de usabilidade. Ela indica quao longe, em geral, os seus
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valores se encontram do valor esperado. Para o sinal EEG normal, essa variagao é menor

quando comparada com um sinal patolégico.

O angulo mede o grau de abertura de um pico. A sua usabilidade perante a literatura
foi de 5,3%.

A entropia espectral aplica a entropia que é uma medida nao linear sobre os resultados
da FFT. De maneira geral, ¢ uma medida de regularidade no sinal, sua usabilidade ficou
em torno de 3,31%.

A aplicagao da média no sinal EEG tem como objetivo encontrar as amplitudes médias
do sinal EEG de base (normal) que devem ser menores quando comparadas com as médias
do sinal patoldgico. A sua usabilidade foi de 3,31% nesta pesquisa.

Dando continuidade a extracao de parametros, serd retratada ma segao seguinte uma

outra vertente, os métodos nao-lineares.

Extracao de parametros com métodos nao-lineares

Métodos nao-lineares incluem uma série de métodos estatisticos para analisar o EEG
nos dominios do tempo, freqiiéncia e tempo-freqiiéncia [50], [94], [95], [67].
A Tabela .17 apresenta o estudo estatistico realizado com as publicacoes embasadas

em ferramentas nao-lineares.

Metodos nao lineares

Descrigao Usabilidade(%)
Expoente de Lyapunov méximo (Lmax) 19,2%
Dimensao correlagao efetiva(D*) 15,3%
Coeréncia da fase R 15,3%
Correlagao cruzada Cmax 7,6%
“Gabor atom density” 7,6%
Fluxo local (A*) 3,8%
Algoritmo complexidade AC 3,8%
“Surrogate” (D , Lmax, A*, AC) 3,8%
Probabilidade condicional 3,8%
Medida de fase R 3,8%
Entropia de “Shannon” 3,8%
Energia nao linear 3,8%
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Férmula Bayes 3,8%

“Logistic regression” 3,8%

Tabela 4.7: Extragao de caracteristicas com ferramentas

nao lineares diversas

Durante as crises de epilepsia, os sinais EEG apresentam oscilagoes de freqiiéncia e
fase (medida de fase R-3,85%) de forma complexa. O sincronismo (acoplamento) entre
componentes em freqiiéncia do sinal EEG tem um papel importante nas atividades cere-
brais. Estatisticas de alta-ordem [63] (“high order statistics” - HOS) como a dimensao
correlagao efetiva (D*), com usabilidade de 15,38%, descrevem o acoplamento entre fases.

Dentre os métodos nao-lineares, ainda ha as medidas cadticas, baseadas em dinamica
nao-linear [61] [77]. Um destes métodos é o expoente Lyapunov maximo (Lmax), que

mede o grau de caos no sistema. Nessa pesquisa, a sua usabilidade foi 19,23%.

4.3.3 Meétodos de deteccao

Os métodos de detecgao recebem os vetores de caracteristicas e, a partir desses dados,
tomam as suas respectivas decisoes. Em se tratando de sistemas detectores de epilepsia, é
verificada a possibilidade de caracterizar o sinal analisado como pertencente ao grupo de
crise ou nao crise. Os detectores podem ser embasados em técnicas de inteligéncia artificial
[21], [74], [69], [104], [3], matematicas ou limiares [41]. Na Tabela L8] sdo apresentados

os métodos de reconhecimentos mais comuns.

Métodos para detecgao
Descrigao Usabilidade (%)
Redes neurais 61,5%
Threshold 30,7%
Regras heuristicas 5, 7%
Medidas de distancia 1,9%

Tabela 4.8: Algoritmos para deteccao de crises.

Ocasionalmente, algumas metodologias de detec¢ao podem combinar mais de um
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método, na tentativa de melhorar o resultado final. Entre essas combinacoes, as mais
utilizadas sao as redes neurais com regras heuristicas ou threshold [12]. De acordo com a
Tabela 4.8 a maioria dos sistemas pesquisados utilizam redes neurais artificiais na etapa
de deteccao. Quando se fala em rede neural, existe uma quantidade variada de algoritmos

[27]. Para facilitar a andlise, a Tabela ilustra as metodologias mais utilizadas.

Métodos para deteccao com rede neural
Descrigao Usabilidade (%)

“Backpropagation” 23,0%
MLP 15,3%

PNN 5, 7%

RBF 3,8%
“Backpropagation time delay” 3,8%
ART 3,8%

SOM 1,9%

TDNN 1,9%

Tabela 4.9: Redes neurais mais utilizadas

A partir dos resultados apresentados na Tabela [4.9] é pertinente concluir que a rede
neural mais utilizada foi a “backpropagation” com usabilidade de 23,0%. J&4 a MLP obteve
um resultado de 15,3%. E por tltimo, a PNN obteve uma usabilidade de 5,7%.

As outras redes neurais, muito embora os pesquisadores que as adotaram afirmassem

que o sistema final consegue classificar bem os eventos, tiveram baixa usabilidade nesta

pesquisa.

4.4 Analise especificas dos trabalhos associados a abor-
dagem escolhida

Anélise dos trabalhos que possuem maior semelhanca foi realizada no sentido de ilus-
trar melhor a escolha da metodologia na qual o sistema desenvolvido se apdia, além de
refinar os cédlculos estatisticos dos dados obtidos na anélise geral. Para esta analise, foram

selecionados 25 artigos, levando em consideracao as ferramentas utilizadas na extracao de
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caracteristicas e o sistema reconhecedor utilizado. Os resultados serao apresentados.

4.4.1 Parametros para coleta do sinal

A estatistica dos trabalhos semelhantes que apresentam as informacoes para coletar o

sinal EEG estao descritas nas Tabelas .10 e 4111

Porcentagem dos dados informados
Parametros Valor médio informado
Ntmero de pacientes 73,3%
Quantidade de canais 43,3%
Taxa de amostragem 76,6%
Quantidade de horas 56,6%
Tipo de epilepsia 30,0%
Tipo de janelamento 10,3%
Tamanho da janela 36,6%
Sobreposicao do janelamento 6,6%

Tabela 4.10: Parametros especificos para aquisicao

Média especifica dos dados informados

Parametros Valor Médio
Ntumero de pacientes 10
Numero de canais 7
Taxa de amostragem 127 Hz
Quantidade de horas 3,8 h/paciente
Tamanho da janela 213 pontos (1,06 s)
Tempo médio de previsao 4,9 min

Tabela 4.11: Média especifica dos dados informados

Comparando os dados obtidos na anédlise geral, apresentados na Tabela [£.2, com a
analise especifica demonstrada na Tabela [4.1T], é possivel concluir que o nimero médio de

pacientes aumentou. Esse aumento ¢é justificavel devido ao grande nimero de pacientes
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utilizados no trabalho de Webber et al. [102] e Lui et al. [54], que foram selecionados para
a analise especifica. O tamanho da janela diminuiu consideravelmente. Esse fato se deve a
eliminacao dos trabalhos que empregam ferramentas nao lineares e, geralmente, utilizam
janelas com maiores quantidades de pontos. Noutro aspecto do problema, a Tabela

aborda as medidas de desempenho que sao utilizadas para quantificar os resultados dos

trabalhos.
Média especifica dos desempenhos
Parametros Valor Médio

Acerto 84,0%

Erro 9,0%

VP 63,1%

VN 28.2%

FP 9,6%

FN 10,6%

Sensibilidade 86,0%

Especificidade 89,8%

Tabela 4.12: Medidas de desempenho

Essas metodologias para medidas de desempenho foram matematicamente detalhadas

no Capitulo 1.

4.4.2 Métodos de extracao de caracteristicas

Os métodos de extragao de caracteristicas também apresentaram diferencas estatisticas
bastantes notaveis, veja as alteragoes asseguir.
Extracao de caracteristicas com ferramentas lineares

As “wavelets” mais utilizadas estao apresentadas na Tabela 4.13]

“wavelet”
Familia Usabilidade (%)
Daubechies 4 38,9%
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Coiflet 1 33,3%
Daubechies 2 5,6%
Daubechies 10 5,.6%

Mellin 5,6%

Lemarie 5,6%

Nao descreve 5,6%

Tabela 4.13: “Wavelet” mais utilizadas

A “wavelet” mae mais utilizada pelos pesquisadores foi a Daubechi (Daub4). Mas
existe uma grande quantidade de autores que utilizaram a Coiflet (Coifl). De acordo com
os valores informados na Tabela E.13], a usabilidade de ambas estao bem préximas. Os
autores que nao se preocuparam em esclarecer qual a “wavelet” mae é utilizada permaneceu

4

praticamente estavel. Apds escolher a “wavelet” mae, o sinal é reconstituido nos seus
respectivos niveis de decomposicao e, logo em seguida, sao aplicados outros métodos para

extracao de parametros. Esses dados estatisticos sao apresentados na Tabela [£.5]

Extracao de caracteristicas diretamente da “wavelet”
Ferramentas utilizadas Usabilidade (%)

Medidas de energia 31,3%
Medidas de entropia 24.9%
Duracao do evento 6,3%
Amplitude relativa 6,3%
Complexidade 3.1%
Média absoluta 3,1%
Poténcia média 3,1%
Desvio padrao 3,1%
Razao da média absoluta 3,1%
“Sharpness” 3,1%
“Slope” 3,1%
“Harmonic wavelet” 3,1%

Tabela 4.14: Ferramentas utilizadas
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Analisando-se os dados que estao apresentados na Tabela L3 conclui-se que a energia
obteve maior usabilidade que as outras ferramentas.
Existe uma grande diversidade de ferramentas que calculam a energia de uma seqiiéncia

de sinal [32]. As variagdes encontradas estao apresentadas na Tabela T5l

Extracao de caracteristicas através da energia
Ferramentas utilizadas Usabilidade (%)
Energia 18,8%
Energia relativa 12,5%

Tabela 4.15: Variacao da energia

Outra ferramenta que obteve uma grande usabilidade foi a entropia. Entretanto, essa
ferramenta possui grande diversidade dos métodos para calcular.

A Tabela [£.16] apresenta algumas dessas variagoes e as suas usabilidades.

Extracao de caracteristicas com a entropia

Ferramentas utilizadas | Usabilidade(%)
Entropia “Shannon” 12,5%
Entropia “Tsallis” 3,1%
Entropia “Scort-Tsallis” 3,1%
Entropia normalizada 3,1%
Entropia relativa 3,1%

Tabela 4.16: Variacao da entropia

Apesar da variacao nos resultados estatisticos, comparando-se as Tabelas e 414
a energia continua sendo a ferramenta de extracao de caracteristicas com usabilidade
mais acentuada. Logo em seguida a entropia, especificamente a entropia Shannon como
observado na Tabela 416l

Nesta andlise, a diferenca entre essas ferramentas é bastante pequena. Além das
ferramentas baseadas na WT, existem aquelas metodologias que extraem as caracteristicas
diretamente do sinal sem utilizar a W'T.

Essas ferramentas estao descritas na Tabela 1711
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Extracao de caracteristicas diretamente do sinal

Ferramentas lineares % Ferramentas lineares %
Méximo 7.3% Angulo 7,3%
Minimo 7,3% Duracao do evento 6,1%
“Slope” 6,1% Média 4.8%

Duragao média da onda 4.8% Desvio padrao 3,6%
Mediana 3,6% Amplitude média 3,6%
Energia 3,6% Diferenca min. e max. 3,6%

Entropia espectral 3,6% Dipolo 2.,4%
Comprimento da curva 2.4% Energia nao linear 2,4%
Derivativa 2,4% Curvatura 2.4%
Coeficiente de variacao 2,4% Cruzamento por zeros 2,4%
Soma, 2,4% | Variancia - 2° momento | 2,4%

Pico freqiiéncia (50 Hz) 2,4% | “Hjorth”- mobilidade(HM) | 2,4%
“Hjorth”-Complexidade(HC) | 2,4% | “Skewness” 3° momento | 1,2%
“Skew” 1,2% Integral 1,2%

FFT 1,2% Comprimento da onda 1,2%

Tabela 4.17: Extracao de caracteristicas com ferramentas

lineares diversas
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As ferramentas de extracao de caracteristicas que obtiveram maior usabilidade na

pesquisa com publicagoes especificas foram: parametros relacionados ao Angulo (7,3%),

valores de maximo (7,3%), valores de minimo (7,3%), duracao do evento (6,1%) e Slope

(6,1%). As outras ferramentas, apesar de terem certa representatividade nesta pesquisa,

obtiveram uma baixa usabilidade.

A partir dos resultados atuais apresentados na Tabela [£.17, que é a analise especifica

dos trabalhos, conclui-se que os valores de usabilidade ficaram bem proximos, quando

comparados com resultados anteriores, demonstrados na Tabela E.Gl
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Extracao de parametros com métodos nao-lineares

Dentro do contexto, a selecao dos trabalhos foi conduzida de forma a contemplar dife-
rentes ferramentas de extragao de caracteristicas. Mas apds a selecao do grupo especifico,
as unicas caracteristicas nao-lineares que ainda continuaram a ser utilizadas foram a ener-

gia nao linear e a entropia. Ambas apresentaram praticamente as mesmas usabilidades.

4.4.3 Métodos de deteccao

As ferramentas utilizadas para deteccao das caracteristicas extraidas, anteriormente
apresentadas na Tabela [1.8, quando comparadas com a Tabela [1.I8, ndao apresentaram
mudancas drasticas na ordem de usabilidade.

Na Tabela .18 sao apresentados os métodos de reconhecimentos mais comuns para

esta analise.

Métodos para detecgao
Descrigao Usabilidade (%)
Redes neurais 54,5%
“Threshold” 18,1%
Regras heurfsticas 13,6%
Medidas de distancia 9,1%

Tabela 4.18: Algoritmos para deteccao de crises

Muito embora seja reconhecido que os algoritmos de redes neurais apresentem grande
diversidade, no geral, essa ferramenta continua com grande taxa de usabilidade na etapa
de deteccao.

Para contextualizar melhor a diversidade das redes neurais, na Tabela sao apre-

sentados os algoritmos mais utilizados.

Métodos para detecgao com rede neural

Descrigao Usabilidade (%)
“Backpropagation” 22, 7%
MLP 18,1%
PNN 9,0%
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RBF 4,5%
ART 4,5%

Tabela 4.19: Redes neurais mais utilizadas

Tal como anteriormente apresentado nas Tabelas 1.8 e [£.9, os resultados obtidos na
analise especifica, demonstrados nas Tabelas 18| e [£19, embora apresentem algumas
diferencas, analiticamente conclui-se que as redes neurais sao a principal metodologia para
detec¢ao. Tendo-se como preferéncia a utilizacao do “backpropagation” (22,7%), seguido
pela MLP (18,1%) e por tltimo, a PNN com 9,0%. As outras metodologias tiveram baixa
usabilidade.

A seguir, concluidas as anédlises estatisticas apresentadas anteriormente.

4.5 Conclusao

Apesar do grande avango que as técnicas de EEG quantitativo (QqEEG) vem alcangando,
sua aplicacao continua sendo limitada. Diversas ferramentas tém sido desenvolvidas para
a analise do qEEG por meio de técnicas matematicas que lidam com os dados nos dominios
do tempo, freqiiéncia e tempo-freqiiéncia.

Cada dominio favorece a analise de um aspecto do sinal e encontra aplicacao em um
campo, como o diagnostico de crises epilépticas por deteccao de picos. A detecgao de picos
no sinal gEEG também envolve o desenvolvimento de algoritmos computacionais. O que
muito se discute € a limitagao de tais algoritmos, que, por falta de defini¢ao especifica, nao
identificam alguns picos ou encontram picos inexistentes. Apesar disso, esses algoritmos
facilitam o trabalho de analise dos especialistas, em alguns casos, sendo indispensaveis
nos diagnosticos.

A partir dos resultados anteriores, os comentarios a seguir sao conclusivos para a
construcao do sistema detector de crises. No entanto, os sistemas dentro dos padroes da
literatura atual, devem apresentar resultados semelhantes aos expostos na seqiiéncia.

Primeiramente, a andlise dos resultados na Tabela 11| fornecem informacoes para a

formacao da base de dados, de acordo com os seguintes critérios:

e Numero de pacientes: 10;
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Ntumero de canais: 7;

Taxa de amostragem: 127 Hz;

Quantidade de horas: 3,8 h/paciente;

Tamanho da janela: 213 pontos.

Quanto ao segundo aspecto, em que o objetivo é escolher a WT mae com maior

usabilidade, a Tabela [£.13] permite focar em duas funcoes béasicas:
e Daubechies (Daub4);
e Coiflet (Coifl).

Na Tabela 14, foram apresentadas as principais ferramentas utilizadas para extrair
caracteristicas provenientes dos sinais resultantes da W'T. Abaixo estao apresentadas as

seguintes ferramentas relevantes:
e Medidas de energia;
e Medidas de entropia (Shannon);
e Duragao do evento;
e Medidas de amplitude (méximo, minimo, etc.).

Até o momento, foram apresentados os resultados da escolha da WT mae, podendo ser
aplicada em conjunto com outras ferramentas (energia, entropia, etc.). Ocasionalmente,
pesquisadores podem extrair caracteristicas diretamente do sinal. Essas ferramentas foram

citadas na Tabela [£.17] e as principais estao descritas a seguir:
e Medidas de amplitude (méxima, minima, etc.);
e Angulo (entre a subida e descida do evento);
e Duracao do evento;
e “Slope” (angulo de descida do evento);
e Média;

e Desvio padrao;
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e Fmergia;
e Diferenga min. e max.

Com relacao aos métodos utilizados para detectar os eventos patoldgicos, inicialmente
a Tabela [4.1§] ilustrou os métodos encontrados na literatura. A partir destes resultados,

procedeu-se uma analise que resultam nos métodos com maior relevancia:

e “Backpropagation”;

e PNN.

O desempenho médio dos sistemas para a analise geral é apresentado na Tabela e
para especifica na Tabela .11l Para os dados especificos, os valores médios sao: acerto
de 84,0%, erro 9,0%, sensibilidade 86,0% e a especificidade 89,8%.

Nesse trabalho foi encontrada grande dificuldade para definir o nimero ideal de pa-
cientes, quantidade de canais, horas de EEG a serem processadas e o tamanho do janela-
mento das épocas. Esses dados estao apresentados nas Tabelas [4.1] e .10 A Tabela de
resultados especificos informa os seguintes dados médios: 73,3% dos artigos citam o
numero de pacientes, apenas 43,3% informam a quantidade de canais utilizados, 76,6%
comentam sobre a taxa de amostragem para adquirir os EEG, 56,6% relatam a quantidade
de horas processadas, apenas 30,0% descrevem o tipo de epilepsia, com relacao ao tipo de
janelamento apenas 10,3%, 36,6% falam sobre o tamanho da janela.

Tendo em vista que esses dados sao fundamentais para o inicio de qualquer pesquisa
relacionada a processamento de sinais EEG, torna-se dificil estabelecer estudos compara-
tivos e até mesmo reproduzir fielmente o trabalho da literatura considerado.

O tempo médio de previsao geral de crises é apresentado na Tabelal[d.2], e o especifico na
Tabela [LT1l Esse tempo é variavel de acordo com a técnica utilizada. Para metodologias
mais simples, como por exemplo o modelo AR, o tempo situa-se em torno de segundos.
Para técnicas hibridas, incluindo os sistemas detectores baseados em ferramentas nao
lineares, lineares e WT, esse tempo é refinado para ordem de minutos.

Os resultados ilustrados nesta secao objetivam esclarecer os aspectos da construcao
do sistema que sera apresentado no proximo Capitulo. Visto que existe uma ampla gama
de ferramentas para extracao de caracteristicas e algoritmos para deteccao, de forma a

identificar as mais relevantes, foram consideradas as pesquisas ja citadas anteriormente.
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Ou seja, as ferramentas de extracao e deteccao que foram citadas sao utilizadas para

construir os sistemas apresentados no Capitulo 5.



Capitulo 5

Desenvolvimento do projeto

Neste capitulo, serao apresentados os critérios para formacao da base de dados, medi-
das de desempenho, estudo sobre os parametros utilizados e as metodologias desenvolvi-

das.

5.1 Base de dados

Os sinais de EEG utilizados para constituirem a base de dados e validar a pesquisa
foram adquiridos tanto em pacientes com crises epilépticas quanto em pacientes normais
[97]. A taxa de amostragem utilizada para adquirir os sinais é de 200 Hz, aplicando-se
um pré-filtro passa baixa em 70 Hz com uma resolugao de 12 bits. Os eletrodos utilizados
para captacao dos sinais possuem o formato de um disco, sendo compostos por uma liga
de Ag-AgCl. Esse tipo de eletrodo é fixado no escalpo do paciente obedecendo ao sistema
internacional (SI) 10-20 [58]. Sao fixados 19 eletrodos no escalpo e dois nas orelhas,
podendo-se utilizar diversas configuracoes. Para este trabalho, escolheu-se a configuracao
bipolar e foram selecionados os seguintes canais para analise: F7-C3, F8C4, T6-O2 e

T5-01, de acordo com Figura [G5.1k

5.1.1 Janelamento do sinal

A partir dos sinais armazenados, visando avaliar o desempenho e o treinamento do clas-
sificador, foram selecionados 891 segmentos de EEG, para constituirem a base de dados.
Os segmentos selecionados podem conter as seguintes caracteristicas: descargas epilépticas

provocadas por tumores, descargas irregulares de epilepsia, artefatos de Eletromiografia

103
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(EMG), crises psicomotoras e crises de auséncia.

F7-C3

F§-C4

T6-02

T5-01

Figura 5.1: Canais de EEG utilizados para analise

O tamanho de todos os segmentos foi fixado em 1 s, utilizando-se o janelamento

retangular, como mostra a Figura

AN

Figura 5.2: Janelamento do sinal

O janelamento foi aplicado em cada parte dos respectivos canais de EEG, visando os
pontos de interesse, de forma a manter em cada segmento as caracteristicas necessarias
para detecgao de crises epilépticas. Os periodos de EEG patoldgicos geralmente possuem
espiculas com duracao entre 20 a 70 ms e ondas agudas que variam entre 70 a 200 ms
[58], e as manifestagoes das crises geralmente sao registradas em EEG variando de 0,5 a
30 Hz [28]. Portanto 1 s de janelamento fornece todas as caracteristicas necessarias para

a identificagao dos padroes epileptogénicos.

5.1.2 Formacao da base de dados

A base de dados foi dividida em dois grupos: treinamento e teste, como mostrado na

Figura
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Crise (144 épocas), Crise (77 épocas),
EEG de base (140 épocas) EEG de base (88 épocas)
Artefato (133 épocas), Artefato (80 épocas),
EEG de base (139 épocas) EEG de base (90 épocas)
L/ L

Figura 5.3: Formagao da base de dados

O conjunto de treinamento é formado por trechos que contém eventos epileptiformes,
ruidos e sinais normais, com 556 segmentos apresentados na Figura[5.3] correspondendo a
60% de todos os sinais utilizados. Para o conjunto de teste utilizaram-se 335 segmentos,
apresentados na Figura [5.3] sendo estes diferentes do conjunto de treinamento, contendo
eventos epilépticos, ruidos e sinais normais, correspondendo a 40% de todos os sinais

utilizados.

5.2 Estudo dos parametros utilizados

O estudo dos parametros visa a selecao do nimero adequado de ferramentas, eliminando-
se os redundantes que nao contribuem significativamente para o processo de reconheci-
mento. Para atingir tal meta, varios pesquisadores empregam estratégias distintas. Uma
das estratégias empregadas é a correlacao [72] entre os parametros obtidos do conjunto
com EEG normal e com os demais sinais EEG. Considera-se que, quanto menor a corre-
lacao, mais distintas estao as caracteristicas. Logo, a rede neural conseguird classifica-las
adequadamente. Outro procedimento a ser destacado é o teste estatistico T2 [72], que
se baseia nas diferencas entre os parametros por meio de medidas de sua média e sua
covariancia.

Neste trabalho, optou-se em realizar uma analise visual dos parametros, levando em
consideracao a pesquisa realizada no Capitulo 4. Sendo assim eles foram divididos em cinco
grupos: parametros wavelet, freqiiéncia, amplitude, angulo e periodo, e estatisticos. Nas
proximas segoes, sera detalhado cada um desses grupos, para tal finalidade, foi processada

a parte da base de dados destinada ao teste, representando 40 % do total.
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5.2.1 Parametros relacionados a freqiiéncia

As caracteristicas dos potenciais elétricos cerebrais variam entre 20 a 500 uV e as suas
oscilagoes sao mais ou menos ritmicas, com uma banda de freqiiéncia variando entre 0,5
a 30 Hz.

Portanto, a extracao de caracteristicas nesse dominio ressalta as variagoes sofridas pelo
sinal relacionadas a freqiiéncia. Um sinal patoldgico contendo crises epilépticas, apresenta
uma ampla banda de freqiiéncia entre 2 e 25 Hz [45], dependendo do tipo de crise.

Os artefatos que sao captados em conjunto com o sinal EEG, tendem a manifestar-se
em freqiiéncias mais elevadas quando comparados as manifestacoes epilépticas.

Em uma primeira analise, esses parametros sao sensiveis a alteragoes de freqiiéncias,
podendo quantizar de forma eficiente essas variacoes.

Para calcular os parametros relacionados a freqiiéncias, primeiramente, utiliza-se a
sobreposigao de janelas. Como o sinal foi janelado em épocas de 1 s (200 amostras) e
deseja-se calcular a FFT a cada 128 amostras, deve-se entao aplicar uma sobreposicao de

56 pontos, como representado na Figura 5.4

Sinal Sobreposigio
200
0 M
-200
0 50

100 150 200 {Amostras)

%10 ’
4 5 ¥ 10
1A il
0 0
0 5l 100 Hz 0 50 100 Hz
Espectro janela 1 Espectro janela2

Figura 5.4: Sobreposicao de janelas e resultado do espectro

A formulacao para calcular o espectro esta representada na Equacao 5.1

m(N—D)+D

X(k) = S amwy VY (5.1)
B(R) = 37 IX(0) (5.2

wy = el 72N (5.3)
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Onde:
X(k): Espectro de freqiiéncia;
m: Numero de janelas aplicado na época (Para Figura [5.4 é 2);
N: Comprimento de dados da janela utilizada;
D: Numero de pontos utilizados na sobreposicao;
E(k): Médulo do espectro médio.

Nos gréficos que seguem a cor azul (+) representa os dados de EEG basal, ja a cor
verde () os artefatos e a cor vermelha (o) as crises. As Figuras e apresentam a
amplitude do médulo de E(k) para os diferentes tipos de épocas, como demonstrado na
Figura 5.4l Essas ferramentas apresentaram uma distincao satisfatéria entre os sinais de

crises e artefatos com os sinais de EEG basal .

10 T .

5 8 1 &
i =
= 2
g " | %
P (]
2 4 1 2
£ 2
= =
2 4 =
O AR - - —
i 100 200 300
M® segrento analisado M® segmento analisado
(a) (b)
Figura 5.5: Mddulo do espectro médio E(k) na primeira janela
g
S 4 | E
z 3
o 3 1 U
= g
7 1 £
= =
g FrETOTRE T T T T R S
i 100 200 300
M zegmento analisado M* segmento analisado

(a) (b)

Figura 5.6: Mdédulo do espectro médio E(k) na segunda janela

A freqiiéncia dominante (ou méxima amplitude de |X(k)|) em cada janela estd re-

presentada nas Figuras (.7 e 5.8 A partir de uma andlise visual, conclui-se que esses
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parametros nao conseguiram discernir adequadamente o EEG basal dos sinais patoldgicos

e também dos artefatos.

PicoFregquenciaPrimJanelaDl PicoFrequenciaPrimJanelali
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Figura 5.7: Freqiiéncia dominante na primeira janela
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Figura 5.8: Freqiiéncia dominante na segunda janela

A magnitude corresponde a quantidade de energia pode ser utilizada para fornecer
indicadores do inicio das crises [26]. Considerando que S(i) seja uma época do sinal
janelado, matematicamente, a sua energia média Em é definida como sendo a média da

poténcia de toda a janela, como representado na Equacgao 5.4l

Em — % >80 (5.4)
Onde:
N: Tamanho da janela em nimeros de pontos (200 pontos);
i: Indice discreto no tempo;
S: Sinal janelado.

O resultado da energia esta ilustrado na Figura [5.9
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Resultado calc. paramt.

800

600

400

200

100 200
MN® segmento analisado

(&)

300

Resultado cale. paramt.

G000

4000

2000

o © o e ©
o o %5 o ]
g’ 2°
5 qoe, 8 %0,
o'} QP o
g o ]
&

N® segmento analisado

(b)

Figura 5.9: Energia média
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A energia nao linear demonstra sensibilidade nas mudancas de amplitudes, como tam-

bém nas de freqiiéncias, revelando informacoes sobre as alteragoes do contetdo espectral

do sinal. Dada uma seqiiéncia do sinal EEG S(n), a sua energia nao linear NE ¢é encon-

trada de acordo com a Equacao (.5l

1 e . . .
NE:N;S (i) — S(i —1)S(i + 1)

A Figura 510 apresenta o resultado dos calculos da energia nao linear.

Resultado calc. paramt.
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100 200
M® segmento analisado

(&)

300

Resultado calc. paramt.
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4000

N* segmento analisado

(b)

Figura 5.10: Energia nao linear

A medida denominada comprimento da curva apresenta-se como um indicador para

observar mudancas de amplitude e freqiiéncia, juntamente com a dimensionalidade do

sinal [23].

O método para calcular o comprimento da curva (CDC) esta representado

matematicamente na Equacao .0

CDC =) " |S(i—1) = S(i)]

i=1

Os resultados desses cdlculos estao expressos na Figura G111

(5.6)
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40

Resultado cale. paramt.
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MN* segmento analisado

(a)

150

Resultado calc. paramt.

M® segmento analisado

Figura 5.11: Comprimento da curva
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Os diferentes processos fisiologicos e patoldgicos sao refletidos na atividade espectral

em escalas com diferentes freqiiéncias presentes no sinal EEG. Embasando-se nesses pro-

cessos, as bandas espectrais (delta, teta, alfa e beta) foram definidas de acordo com a

analise classica [59]. O espectro de poténcia relativo contido nessas bandas sao definidos

nas Equacoes £.7, 5.8, 5.9, B.10) 517 512 As Figuras 5.12, 513 £.14, B.15] B.16, 517,

ilustram os resultados obtidos.

FaizaDelta = —
aizaDelta =

X: Espectro de poténcia;

P: Quantidade de elementos;

FreqFinal

>

k=Freqlnicial

X (k)

FregInicial: Para a faixa delta vale 0,5 Hz;

FreqFinal: Para a faixa delta vale 4 Hz.
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Figura 5.12: Faixa de freqiiéncia Delta
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FaizaTeta = —
airaleta = 5

FreqFinal

> X(k)

k=Freqlnicial

e Freqlnicial: Para a faixa teta vale 4 Hz;

e [FreqFinal: Para a faixa teta vale 8 Hz.

Resultado calc. paramt.
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Figura 5.13: Faixa de freqiiéncia teta
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FaixaAlfa = —
airaAlfa 2

FreqFinal

> X(k)

k=Freqlnicial

e Freqlnicial: Para a faixa alfa vale 8 Hz;

e FreqFinal: Para a faixa alfa vale 13 Hz.

Resultado calc. paramt.
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Figura 5.14: Faixa de freqiiéncia alfa

FaizaBeta = —

FreqFinal

Y, Xk

k=Freqlnicial
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(5.8)

(5.9)

(5.10)
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e Freglnicial: Para a faixa beta vale 13 Hz;

e FreqFinal: Para a faixa beta vale 30 Hz.
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Figura 5.15: Faixa de freqiiéncia beta

1 FreqFinal
FaizaRuidol = 2 Z X (k)

k=Freqlnicial

e Freqlnicial: Para a faixa de ruido 1 vale 30 Hz;

e FreqFinal: Para a faixa de ruido 1 vale 60 Hz.
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Figura 5.16: Faixa de freqiiéncia de ruido

FreqFinal
FaizaRuido2 = 2 Z X (k)

k=FreqlInicial

e [Freqlnicial: Para a faixa de ruido 2 vale 60 Hz;

e FregFinal: Para a faixa de ruido 2 vale 100 Hz.
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(5.11)

(5.12)
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Figura 5.17: Faixa de freqiiéncia de ruido

5.2.2 Parametros relacionados a morfologia

Os parametros relacionados a morfologia captam as diferenciacoes entre as formas de
onda do sinal patolégico com os demais.

Geralmente, o EEG basal possui uma amplitude menor quando comparada com a am-
plitude de artefatos como, por exemplo, piscadas. O sinal epileptogénico também possui
uma amplitude diferenciada. Na seqiiéncia, serao detalhados os parametros relacionados.

Aplica-se a sexta poténcia em um sinal de EEG para observar pequenas variagoes na
amplitude, ressaltando um aumento nas diferencas em magnitude. Portanto, as pequenas
amplitudes podem sofrer um decremento ou aumento menor que as amplitudes maiores,
de acordo com a Equacao .13l

Os resultados obtidos com esta ferramenta estao mostrados na Figura [5.18]
N
SPp[n] =1/N > S(i)° (5.13)
i=1

10 10"

Resultado calc. paramt
=9
Resultado calc. paramt
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\ay (b)

Figura 5.18: Sexta poténcia

A localizagao dos picos de minimo e maximo em um evento epileptogénico, represen-
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tado na Figura [5.19] destaca alguns parametros da morfologia do sinal patolégico.

Figura 5.19: Localizacao dos valores maximos e minimos do sinal EEG
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Os resultados obtidos com a localizacao das amplitudes maximas e minimas sao apre-

sentados nas Figuras 520 e 52711

Resultado calc. paramt.
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Figura 5.20: Amplitude maxima
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Figura 5.21: Amplitude minima

300

A partir dos pontos maximos e minimos sao extraidos outros parametros, tais como a

duracao entre estes pontos e a amplitude do evento. A Figurab.22representa a localizacao

da amplitude entre os pontos de maximo e minimo no sinal.
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sinal
200
0 Amplitude
-200 L . - .
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Figura 5.22: Localizacao da amplitude no evento

As resultantes das medidas de duracao entre pontos e amplitude do evento estao

expressas na Figura [5.23
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Figura 5.23: Amplitude entre os pontos de maximo e minimo

o calculo da duragao do periodo nos eventos é importante para diferenciar os estados
patolégicos dos demais, visto que a duracao da espicula permanece entre 20 a 70 ms e a
onda aguda dura aproximadamene 70 a 200 ms. A Figura [(.24] representa a localizacao

destas medidas no sinal.

Periodo Amin

Amax

Amin

Periodo Amax

Figura 5.24: Localizacao dos periodos nos pontos de méaximo e minimo

Os resultados obtidos com o célculo dos periodos da crista positiva (Amax) estao

representados na Figura [5.25]
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Figura 5.25: Periodo do evento entre o pontos de méaximo
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Na Figura [5.26] estao representados os resultados obtidos com o calculo dos peridos

da crista negativa (Amin).
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Figura 5.26: Periodo do evento entre o pontos de minimo

5.2.3 Parametros Estatisticos

Os parametros estatisticos revelam informagoes preciosas nas analises dos sinais EEG.
Para tal, as ferramentas utilizadas serao descritas na seqiiéncia, juntamente com a formu-
lacao.

A aplicacao da média no sinal EEG, tem como objetivo encontrar as amplitudes médias
do sinal EEG de base (normal) que devem ser menores quando comparadas com as médias

do sinal patolégico. A formulacao matemética estd descrita na Equacao (.14l

1 X

S=+ Zl S(i (5.14)
Onde:

S: Média;

N: Tamanho da janela em nimeros de pontos (200 pontos);
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i: Indice discreto no tempo;
S: Sinal janelado.

Os resultados da aplicacao da média nas épocas de EEG sao apresentados na Figura
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Figura 5.27: Resultados da aplicagao da média

A variancia do sinal S é fornecida de acordo com a Equacao B.15] indicando quao longe
em geral, os seus valores e encontram do valor esperado S. Para o sinal EEG normal, essa

variagao é menor.

N
1 _
S? = ~ > S@) -8 (5.15)
i=1
Onde:
S2: Variancia;

Os resultados da aplicacao da variancia nas épocas de EEG sao apresentados na Figura

0.2
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Figura 5.28: Resultados da aplicacao da variancia
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O desvio padrao é calculado de acordo com a Equacao B.17, fornecendo uma medida
da dispersao do sinal EEG. Quando o trecho analisado for crise, a dispersao poder ser

maior, comparando com trechos de sinais normais.
Dp = V52 (5.16)
Onde:

Dp: Desvio padrao ;

Os resultados da aplicacao do desvio padrao nas épocas de EEG sao apresentados na

Figura [£.29

30 a0
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Resultado calc. paramt.
Resultado calc. paramt.
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MN® segmento analisado M°® segmento analisado

(a) (b)

Figura 5.29: Resultados da aplicacao do desvio padrao

A entropia é uma medida da regularidade no sinal EEG, como mostra a Equacao [5.17

N
E =Y S(k)logS(k) (5.17)
k=1
Onde:
E': entropia;

Os resultados da aplicacao da entropia nas épocas de EEG sao apresentados na Figura
0,50

Kurtosis é uma medida de achatamento da distribuicao dos dados. Kurtosis negativo
representa uma maior probabilidade de ocorréncia de valores longe da média. Para medi-

das positivas, uma maior a probabilidade de valores préoximos a média, como descrito na

Equacao B.I8
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Figura 5.30: Resultados da aplicacao da entropia
N\ 4
ZN S(i)—S
i=1 N
k= -3 (5.18)
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Figura 5.31: Resultados da aplicacao da Kurtosis

o 100 200 300 o o0 200 300

Skewness é uma medida de simetria de dados da distribuicao de probabilidade de uma

variavel. Uma curva normal apresenta skewness igual a 0. Um valor negativo indica

que os dados estao deslocados para a direita (cauda negativa longa) e valores positivos

indicam dados deslocados para a esquerda (cauda positiva longa). Matematicamente esta

ferramenta esta descrita na Equagao B.19

3
N S(i)—S
2 (24

2

sk =

(5.19)

Os resultados da aplicacao do skewnesso nas épocas de EEG sao apresentados na
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Figura [5.32)
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Figura 5.32: Resultados da aplicacao do skeunewss

A mediana é uma outra forma de sumarizar dados em termos dos quartis ou percentis.
Essas medidas sao particularmente uteis para dados nao simétricos. A mediana (ou per-
centil 50) é definida como o valor que divide os dados ordenados ao meio. Metade dos
dados tem valores maiores do que a mediana. A outra metade tem valores menores do que
a mediana. Os resultados da aplicagao da mediana nas épocas de EEG sao apresentados

na Figura b.33l
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Figura 5.33: Resultados da aplicacao do mediana

Adicionalmente, os quartis inferior e superior, Q1 e Q3, sao definidos como os valores
abaixo dos quais estao um quarto e trés quartos, respectivamente, dos dados. Esses trés
valores sao, com freqiiéncia, usados para resumir os dados juntamente com o minimo e o
maximo. Eles sao obtidos ordenando os dados do menor para o maior e, entao, conta-se
o numero apropriado de observagoes, ou seja, para o quartil inferior, mediana e quartil
superior, respectivamente. Para um numero par de observacoes, a mediana é a média
dos valores do meio (e, analogamente para os quartis inferior e superior). A medida de
dispersao denominada amplitude inter-quartis é a diferenca entre o quartil superior e o

inferior. Os resultados da aplicacao da amplitude inter quartis nas épocas de EEG sao
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apresentados na Figura [5.34
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Figura 5.34: Resultados da aplicacao da amplitude inter quartis

O célculo da RMS é fornecido pela Equacao [5.20) onde ||S|| representa a distancia

euclidiana da época S.

rus = L2l (5.20)
N

Os resultados da aplicacao da RMS nas épocas de EEG sao apresentados na Figura

[0.50l.
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Figura 5.35: Resultados da aplicacao da RMS

Os parametros para extragao de caracteristicas foram classificados em dois grupos de
acordo com a capacidade de discernimento entre os dados que apresentam crises, artefatos
e EEG basal. O grupo dos parametros essenciais é composto por aqueles que apresentaram

uma disting¢ao visual satisfatéria entre os padroes analisados, sao eles:
e modulo do espectro médio na primeira e segunda janela;
e energia média;

e cnergia nao linear;
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e comprimento da curva;

e faixas de freqiiéncia (delta, teta, alfa, beta, artefatol e artefato2);

e sexta potencia;

e amplitudes maxima e minima;

e amplitude do evento (diferenca entre a amplitude maxima e minima);
e média; Variancia; Entropia; Kurtosis;

e skeunewss

e mediana;

e amplitude inter-quartis;

e RMS.

No grupo dos parametros para extragao de caracteristicas considerados redundantes,

ou apresentaram uma baixa distin¢ao visual entre os padroes analisados, sao:
e freqiiéncia predominante na primeira e segunda janela;
e periodo do evento entre os pontos de maximo e minimo.

Portanto para os sinais EEG analisados existem 2 parametros de extragao de caracte-
risticas que sao considerados redundantes e outros 21 parametros ditos essenciais. Devido
a pesquisa realizada no Capitulo 4 o niimero de parametros redundantes encontrados foi

bem reduzido.

5.3 Sistemas reconhecedores desenvolvidos

A tese desenvolvida nesta pesquisa consiste em detectar padroes epileptiformes (crise
de auséncia e generalizada) em sinais de EEG. Para tal finalidade, foram desenvolvidas
quatro propostas.

Antes de iniciar a explanagao dessas propostas, é importante ressaltar o tratamento
das bordas nas épocas janeladas. Esse problema refere-se aos pontos no inicio ou no final

da época com amplitudes muito elevadas, quando comparados com o restante do sinal.



5.3 Sistemas reconhecedores desenvolvidos 123

Caso esse problema nao seja solucionado, pode acarretar medidas erroneas para os
parametros extraidos com a FFT (Transformada Rapida de Fourier), medidas estatisticas

e morfologia do sinal. O problema de suavizacao de bordas estd mostrado na Figura [5.36l
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Figura 5.36: Problema de bordas

Para resolver essa situagao, ¢ proposto um algoritmo para suavizacao de bordas,
verificando-se uma faixa de 20 ms no inicio e no final da época. Caso os valores dos
pontos sejam maiores que a média deve ser aplicado o algoritmo apresentado na seqiién-

cia. A corregdo com o algoritmo de suavizagao esta monstrada na Figura [5.37

v 100 ; ; ;
]

&0
Suaviza¢ao
40
il
a
-0

40

&0

) | | ! | !
0 20 40 B0 &0 100 120 140 160 180 200 (pontos)

Figura 5.37: Correcao com o algoritmo de suavizacao

O algoritmo de suavizagao é detalhado na seqiiéncia:
S = época janelada em 200 pts;
NumMazPtsPos = quantidade de pontos positivos na €poca S;
NumMazxPtsNeg = quantidade de pontos negativos na época S;
MediaPositiva=  (sum(S(find(S>0))))/NumMazPts;
MediaNegativa=(sum(S(find(5<0))))/NumMazPts;
fori=1:4

if (S(1) < 0) & (S(i) < MediaNegativa)

S(i)=(MediaNegativa+5S(i))/2;

end
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if (S(NumMazPts+1-i) < 0) & (S(NumMazPts+1-i) < MediaNegativa)
S(NumMazPts+1-i)=(MediaNegativa+S(NumMaxPts+1-i))/2;
end
end
fori=1:4
if (S(i) > 0) & (S(i) > MediaPositiva)
S(i)=(S(i)-MediaPositiva)/2;
end
if (S(NumMazPts+1-i) > 0) € (S(NumMazPts+1-i) > MediaPositiva)
S(NumMazPts+1-i)=(S(NumMazxPts+1-i)-MediaPositiva) /2;
end
end
A funcao “sum” é utilizada para somar os dados de um vetor. A “find” procura em um
vetor determinado padrao. Ambas sao funcoes do software Matlab.

Nas proximas secoes, serao detalhadas a metodologia de cada proposta.

5.3.1 Arquitetura com analise multi-resolucao

Na metodologia denominada arquitetura com andlise multi-resolugao [71], [15], utiliza-
se como ferramenta para extrair as caracteristicas a transformada wavelet (WT). A
metodologia dessa proposta é apresentada na Figura [5.38]

A anélise muti-resolucao faz uso da WT para extrair caracteristicas no dominio tempo-
freqiiéncia [85]. Diante da vasta quantidade de familias WT, foram utilizadas as duas
familias mais populares, além de apresentar bons resultados em aplicagoes voltadas para
extracao de caracteristicas no dominio tempo-freqiiéncia para sinais EEG: WT Coiflet e
Daubechies. O sistema detector foi testado com trés variagoes do algoritmo “backpropa-
gation”.

Esse sistema é composto por quatro etapas: formacao da base de dados, janelamento
e extracao de caracteristicas, deteccao dos eventos epiléticos, e tomada de decisao. A
metodologia proposta classifica os eventos em crise, nao crise ou indefinido. A formacao
da base de dados obedece a descricao realizada na secaob.Jl As outras etapas sao descritas

nas proximas secoes.
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Figura 5.38: Metodologia proposta: analise multi-resolugao

Extracao de caracteristicas

Para se extrair as caracteristicas de forma significativa, utilizou-se as WT mae Coiflet(Coif-

1) e a Daubechies(Daub-4), como mostradas na Figura [5.39

a 2 4

() (b)
Figura 5.39: Wavelet mae: Coiflets(Coif-1) e Daubechies(Daub-4)

A utilizagao dessas ferramentas objetiva ressaltar as alteracoes do sinal, fornecendo
informagoes tanto no dominio da freqiiéncia, quanto no tempo, resultando na deteccao de
transicao entre os periodos: preictal, ictal e posictal. A WT decompde o sinal S, em N
niveis, como mostra a Figura [5.40.

Nessa metodologia o sinal foi decomposto em 3 niveis, observando-se as bandas pa-
tologicas definidas no EEG. A Figura (.41l mostra dois sinais EEG patolégicos.

Diante desse contexto, sao utilizados os niveis de detalhe 1 (cD1) e detalhe 3 (cD3),
tanto para a Coiflet, quanto para a Daubechies.

O c¢D3 foi utilizado para treinar a rede neural que sera especialista em reconheci-
mento de eventos epileptiformes, contendo crise de auséncia (aproximadamente 4 Hz) e
tonico clonico (20-40 Hz) [107], [56], [28]. O ¢D1 foi utilizado para treinar a rede neural
responsavel em detectar os ruidos (artefatos de 60 Hz, EMG (50-150 Hz), etc).
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Figura 5.40: Decomposi¢ao do sinal em trés niveis com WT
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Figura 5.41: Sinais patolégicos

Os resultados da aplicacao da W'T em épocas contendo crise de auséncia sao apresen-

tados nas Figuras £.42] e [5.43]
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Figura 5.42: Decomposicao do sinal com WT Coif-1 em trés niveis
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Figura 5.43: Decomposicao do sinal com W'T Daub-4 em trés niveis

Normalizagao das caracteristicas extraidas

A extracao de caracteristicas com a W'T gera vetores com 200 elementos. Para cada
época utilizada no treinamento, é gerado um vetor de caracteristica. Como a base de dados
é composta de H66épocas para o treinamento, logo a dimensao da matriz de caracteristicas

é 566, como representado na Figura [5.44]
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200 200 200

Figura 5.44: Geragao da matriz de treinamento

Apoés gerar a matriz de dados para o treinamento em cada nivel (D1 e D3), o algoritmo

de normalizacao deve ser aplicado. Este algoritmo esta detalhado na seqiiéncia.
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[MazLinha MazColuna] = size(MatrizTreinamento);
ValorMazimo=maxz(MatrizTreinamento);
ValorMinimo=min(MatrizTreinamento);
for C=1: MaxColuna
for L=1: MazLinha
if MatrizTreinamento(L,C) > 0
MatrizTreinamento(L,C) = MatrizTreinamento(L,C)/ValorMazimo;
else
MatrizTreinamento(L,C) = MatrizTreinamento(L,C)/ValorMinimo;
end
end
end
Os valores denominados ValorMaximo e ValorMinimo, sao armazenadas para nor-

malizar os vetores que sao utilizados para testar a metodologia.

Deteccao dos eventos epileptiformes

Varios pesquisadores estao utilizando redes neurais para solucionar problemas rela-
cionados a medicina [I8], [46], [§]. Nesta extensa faixa de aplicacoes, a epilepsia também
pode ser detectada empregando-se estas ferramentas. A ferramenta que melhor se adequou
ao EEG, visando a detecgao de crises, foi o “backpropagation” [1].

O termo “backpropagation” refere-se a maneira como o gradiente ¢é calculado para redes
com varias camadas nao-lineares. Existe um grande nimero de variagoes desse algoritmo.
Neste trabalho foi utilizado a “toolbox” de redes neurais do MatLab 7.0.

Foram realizados testes com essa arquitetura, empregando-se algumas variagoes da

funcao treinamento. Sao elas:
e gradiente descendente com momento e aprendizado adaptativo;;
e backpropagation resiliente;
e gradiente descendente em lote;

As fungoes de performance utilizadas neste proposta sao:

e funcao de performance com erro médio quadratico;
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e funcao de performance com erro médio quadratico e regularizagao;

Entre as fungoes de treinamento e performance, foram realizados testes objetivando
encontrar as que oferecem o melhor desempenho.

Para todos os testes realizados, o treinamento das redes obedecem os seguintes critérios:
e trés camadas;

e quantidade de neurdnios na camada de entrada ¢é igual ao tamanho do vetor cara-

cteristicas. Neste caso, vale 200;

e quantidade de neuronios na camada intermedidria vale 70% dos neurénios de en-

trada;
e quantidade de neuronios de saida vale um;
e numero maximo de ciclos para o treinamento igual a 60000.

Na arquitetura da rede, a funcao de transferéncia adotada para a saida é uma tan-
gente sigmoide hiperbdlica. Esta funcao foi escolhida devido a grande nao linearidade

apresentada. Possuindo limites de variagao entre 0 e 1 como mostra a Figura [(.45]

a
+1

e L ]

|(] 7
Sigmoide

Figura 5.45: Funcao de transferéncia na saida

De acordo com a Figura [5.38 as saidas das duas redes neurais estao conectadas as
entradas do sistema especialista.

O sistema especialista é composto por uma base de regras heuristicas que analisa
simultaneamente as saidas das duas redes neurais. A RNA1 ¢é destinada a reconhecimento
de eventos classificados como sendo crise e EEG basal. Ja a RNA2 é destinada aos
artefatos e EEG basal.

Define-se como detecgao positiva do evento a saida da rede neural que apresentar um

resultado superior a 0,7. A deteccao é considerada negativa quando o valor presente na
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saida da rede neural for menor que 0,3. Ja a deteccao é indefinida quando a saida da
rede estiver entre 0,3 a 0,7. Esses valores foram obtidos de forma empirica, através de
exaustivos testes realizados.

Levando-se em consideracao esses parametros, a base de regras desempenha uma

tomada de decisao. As regras propostas estao descritas abaixo:

if(RNA1<=0,3) & (RNA2<=0,3)
Ha crise;

elseif (0,3>RNA1<0,7) & (RNA2<=0,3)
Nao ha crise;

elseif (RNA1<=0,3) & (RNA2>=0,7)
Nao ha crise;

elseif (RNA1>=0,7) & (RNA2<=0,3)
Ha crise;

elseif (0,3<RNA1<0,7) & (0,3<RNA2<0,7)
Indefinido;

elseif (RNA1>=0,7) & (RNA2>=0,7)
if RNA1 > RNA2

Ha crise;
else
Nao ha crise;

end

elseif (RNA1>=0,7) & (0,3<RNA2<0,7)
Ha crise;

elseif (RNA1<=0,3) & (0,3<RNA2<0,7)
Nao ha crise;

elseif (0,3<RNA1<0,7)é8 (RNA2>=0,7)
Nao ha crise;

End

Todas as épocas que constituem a base de dados para testes sao submetidas a base de

regras e classificadas como sendo um dos trés eventos: crise, nao crise e indefinido.
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5.3.2 Arquitetura com ferramentas estatisticas

Na metodologia com ferramentas estatisticas [70], a detecgdo automdtica dos even-
tos epilépticos é realizada extraindo-se todas as caracteristicas diretamente da época em
questao. Para se extrair as caracteristicas, foram utilizadas ferramentas estatisticas e a
teoria da informacao.

A arquitetura do projeto consiste nas seguintes etapas: base de dados, extracao de ca-
racteristicas do sinal, detecgao das épocas com redes neurais (crise, artefatos e indefinido)
e sistema especialista. A arquitetura dessa metodologia esta representada na Figura [5.46l
Essas etapas serao detalhadas na seqiiéncia, com excecao da formacao da base de dados

que segue a descricao realizada na secao B.1l
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Figura 5.46: Metodologia proposta: ferramentas estatisticas

Extracao de caracteristicas

Os sinais de EEG captados no escalpo sao altamente ruidosos, apresentando arte-
fatos de movimento, eletromiografia, eletrooculografia, 60 Hz e outros. O conjunto de
ferramentas utilizadas para extracao de caracteristicas é fundamental para a obtencao de
resultados relevantes do sistema detector como um todo. Com esse objetivo, foi utilizado

um conjunto com 11 ferramentas. Sao elas:
e Média;

e Variancia;
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e Desvio padrao;

e Skewness;

e Energia nao linear;

e Kurtosis;

e Comprimento da curva;
e Entropia;

e Amplitude maxima;

e Amplitude minima; e

Quarta poténcia.

Todas essas ferramentas foram detalhadas anteriormente na se¢ao Na seqiiéncia,

serao apresentados os resultados dessas ferramentas no sinal EEG.

As Figuras £.47, 5.48, 5.49] .50, 551, £.52] 5.53] £.54], 5.55] £.50], 5.57] apresentam os

resultados da aplicagao de cada uma dessas ferramentas sobre o sinal EEG.
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Figura 5.47: Resultados obtidos com a média

Normalizagao das caracteristicas

A extracao de caracteristicas com as ferramentas estatisticas gera vetores com 11

elementos, ou seja, o numero de ferramentas utilizadas. Para cada época utilizada no
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treinamento, é gerado um vetor de caracteristica. Como a base de dados é composta de
566 épocas para o treinamento, a dimensao da matriz de caracteristicas é 11x566, como

representado na Figura [5.58]

Total de épocas utilizadas no treinamento

Ferramentas utilizadas

1 1 1 l—ldia;

[-——Varidncia;

11 1 " L4——CQuarta poténcia;

Figura 5.58: Geragao da matriz de treinamento

Apoés gerar a matriz de dados para o treinamento, em que as linhas representam as fer-
ramentas de extracao e as colunas a quantidade de épocas utilizadas para o treinamento,
deve-se aplicar o algoritmo de normalizacao. A normalizacao é feita levando-se em con-
sideragao o resultado de cada ferramenta separadamente (linha da matriz). O algoritmo
proposto serd detalhado na seqiiéncia.

[TotalFerramentasUtilizadas TotalEpocasTreinamento/=size(MatrizEntrada);

for L=1: TotalFerramentasUtilizadas
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VetorMazimo(L)=maz(maz((MatrizEntrada(L,:))));
VetorMinimo(L)=min(min((MatrizEntrada(L,:))));
for C=1:TotalEpocasTreinamento
if MatrizEntrada(L,C) > 0
MatrizNormalizada(L,C)=MatrizEntrada(L,C)/VetorMazimo(L);
else
MatrizNormalizada(L,C)=MatrizEntrada(L,C)/abs(VetorMinimo(L));
end
end
end
Para se normalizar os vetores da etapa de teste, sao utilizados os valores contidos nos

vetores denominados VetorMazimo e VetorMinimo.

Deteccao dos eventos epileptiformes

O sistema é composto por duas redes neurais, cada uma delas obedece a arquite-
tura apresentada na Figura 7?7, uma especializada em reconhecer crises epilépticas (Crises
generalizadas e auséncia) e a outra especializada em reconhecer ruidos (artefatos de movi-
mentos, EMG, ruido de 60 Hz, etc.). O processo de aprendizado das redes neurais é
composto por duas etapas: treinamento e teste. Na etapa de treinamento, utilizou-se o
primeiro conjunto contendo EEG com crises e sinal de base. Todos os segmentos de sinais
contidos no conjunto em analise devem passar pelos métodos de extracao de caracteristi-
cas. A rede é treinada com 11 entradas e uma tnica saida. Se o segmento analisado for de
EEG patoldgico, a rede responsavel por detectar crise (RNA1) recebe o alvo 1 e a outra
rede (RNA2), alvo 0.

Quando inserido um segmento contendo EEG com artefatos (EMG, 60Hz e movi-
mento), a rede responsavel em detectar crises recebe o alvo 0 e outra rede alvo 1. Assim,
cada segmento do sinal EEG, independente de ser composto de crise, EEG de base ou
ruido, deve ser avaliado nas duas redes neurais. Na etapa de teste cada saida da rede é
normalizada de acordo com o algoritmo seguinte:

if SaidaRedeNeural >= 0.7

SaidaRN=1;
elseif SaidaRedeNeural <= 0.3
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SaidaRN=0;
else
SaidaRN=2;
End
Caso a saida da rede for taxada como sendo 1 (SaidaRN = 1), significa que a rede em
questao (RN1-Crise e RN2-Artefato) conseguiu identificar a época para qual foi treinada.
Quando a saida for 0, as redes conseguiram detectar a época analisada como EEG de
base, ou seja, sinal normal. E quando a saida for 2, a rede nao conseguiu identificar a
época.
O sistema especialista é composto por regras heuristicas capazes de avaliar os resulta-
dos oferecidos pelas duas redes neurais, classificando cada época do sinal em trés possiveis
respostas: o sinal retrata uma crise, nao crise (sinal de base) ou indefinido. O algoritmo
¢ mostrado na seqiiéncia.
if (RN1==0) & (RN2==0)
Saida=0;

elseif (RN1==2) & (RN2==0)
Saida=0;

elseif (RN1==0) & (RN2==1)
Saida=0;

elseif (RN1==1) & (RN2==0)
Saida=1;

elseif (RN1==2) & (RN2==2)
Saida=2;

elseif (RN1==1) & (RN2==1)

if SatdaRN1 > SaidaRN2
Saida=1;
else
Saida=0;
end
elseif (RN1==1) & (RN2==2)
Saida=1;
elseif (RN1==0) & RN2==2)
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Saida=0;

elseif (RN1==2) & RN2==1)
Saida=0;

end

Para interpretar a saida do sistema especialista, é realizada a seguinte andlise:

e saida igual a 1, o sinal de EEG possui crise;

e saida igual a 0, o sinal de EEG nao possui crise;

e saida igual a 2, o sinal esta indefinido, ou seja, o sistema nao conseguiu identifica-lo.

Os resultados dessa proposta serdao apresentados e discutidos no Capitulo [6l

5.3.3 Arquitetura com analise multi-resolucao e modelos auto-

regressivos

O sinal de EEG possui uma ampla faixa de freqiiéncias. Entretanto, quando se trata
de padroes patolégicos (epilepsia), essa faixa se reduz a 0,5-30 Hz [81I]. Mas hé de se
considerar, que a captacao do sinal armazena também alguns ruidos, como artefatos de
60 Hz, movimentos, piscadas, entre outros. Esses artefatos apresentam-se em uma faixa
de freqiiéncia elevada, quando comparados com o sinal epileptogénico. De acordo com
essas informacgoes, foi observada a necessidade de se aplicar a andlise multi-resolugao,
embasando-se na transformada “wavelet”, com a finalidade de separar a parte patologica
do ruido. Na seqiiéncia, a saida da W'T ¢ inserida diretamente no modelo auto-regressivo
(AR). Sendo o AR um dos modelos paramétricos mais freqiientemente utilizados, seu
sucesso estd relacionado ao fato de que a estimacao dos seus parametros pode ser facil-
mente calculados resolvendo equacoes lineares. A sua saida fornece os coeficientes do
sinal modelado. Vale enfatizar que a dimensionalidade do vetor de caracteristicas, tanto
das patologias quanto dos ruidos, é um aspecto bastante relevante. Admitindo-se que a
minimizagao deste vetor é desejavel, sao utilizados para tal finalidade os modelos auto-
regressivo. Face a situacao apresentada, a metodologia deste trabalho esta ilustrada na
Figura

A Figura[5.60] fornece as mintcias da decomposi¢ao do sinal EEG por meio da anélise

multi-resolugao. Esta metodologia é utilizada na Figura [5.591 Observando-se a Figura
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5.60, nota-se que apos a captagao dos sinais EEG no escalpo, eles sao janelados (Hamming)

em épocas de 1 s (200 pontos). A WT decompde o sinal, em cinco niveis (D1, D2 --- D5).

As resultantes que foram utilizadas sao: D2 e D4, inseridas diretamente nas entradas do

modelo auto-regressivo (AR), que reduz a dimensionalidade dos vetores oriundos da WT.
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Figura 5.60: Aplicacao Daub4 com 5 escalas
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Entretanto, o D2 foi utilizado para extrair caracteristicas relacionadas aos ruidos. Pois
a maioria dos artefatos presentes no sinal estao nessa banda de freqiiéncia, tal como os arte-
fatos EMG, sao caracterizados por uma faixa aproximada de 50-150 Hz [88]. Prosseguindo
na analise, como observado na Figura (.61, o D5 é composto por freqiiéncias que estao
entre 3 e 6 Hz. Sendo assim, ¢ ideal para extracao de caracteristicas relacionadas a iden-
tificacao de crises. Ja o sistema de reconhecimento e deteccao esta embasado na rede
neural, possuindo como saidas valores entre +1 e -1. O sistema especialista tem como
finalidade analisar a saida das duas redes neurais, fornecendo um resultado de acordo com
as regras heuristicas implementadas. Nas préximas secoes, serd detalhada as etapas do

diagrama da metodologia do sistema.

Modelo AR

Dentre os métodos lineares, ha aqueles para andlise no dominio da freqiiéncia, do
tempo e de tempo-freqiiéncia. No dominio do tempo, ha os métodos paramétricos, como
o modelo auto-regressivo (AR), que modela o sinal EEG por meio de um somatorio de
expressoes matematicas com coeficientes a serem aproximados [29], [68]. Na andlise com
o modelo AR, uma época do sinal EEG é considerada como um processo estaciondario.
Com base nesta informagao, pode-se aplicar o modelo AR, que representa a série EEG,

ilustrado na Equacao B.211

z(n) =ax(n — 1) + asx(n — 2) + ... + apz(n — v) + r(n) (5.21)
Onde:
e z(n): sinal EEG;
e a;: coeficiente do modelo;
e v: ordem do modelo;
2

e r(n): ruido branco com variancia igual a o*.

A Equacao B.2T] representa as diferencas finitas do modelo AR. Portanto, faz-se ne-
cessario comentar algumas caracteristicas: o valor atual do sinal depende da combinacao

linear (soma dos valores dos produtos pelos respectivos coeficientes), do valor do préprio
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sinal em instantes passados e do valor atual do sinal ruido branco de entrada. A modela-
gem consiste em obter um conjunto de coeficientes tal que a diferenga (erro) entre o sinal
gerado pelo modelo e o sinal real seja minima. Os coeficientes podem ser estimados de
diversas maneiras, sendo o mais usual a resolugdo de uma equagao matricial (inversao)
formulada em torno da matriz de correlacdo ou de covariancia, para minimizar o erro
quadratico. Uma vez estimados os coeficientes, calcula-se a funcao de densidade espectral
de poténcia (PSD) do processo AR, sendo uma caracteristica fundamental para anélise do

sinal. A modelagem matematica da PSD para o processo AR esta ilustrada na Equacao

0. 22k

0.2

, 5.22
1+ EZ:I akefj27rfk:| ( )

Par(f) = [
Onde:
e ¢%: Variancia do ruido branco;
e v: Numero de parametros ay.

Com o objetivo de obter estabilidade e alta performance, alguns fatores devem ser

levados em consideragao [46], [90], [46], tais como:
e Escolha da ordem do modelo AR;
e Mixima quantidade de dados na janela (época);
e Grau de estacionariedade do sinal a ser modelado.

Existem varios métodos para estimar esses parametros. Para esta proposta, sao uti-
lizados os seguintes modelos: “Yule-Walker” e “Burg”. O método “Yule-Walker”, tam-
bém chamado método de autocorrelagao, aplica o janelamento no sinal de entrada, mini-
mizando o erro de predi¢ao no sentido “forward”. Ja o método “Burg” nao aplica o janela-
mento do sinal, mas minimiza (“least squares”) os erros de predigdo no sentido “forward”
e “backward”.

De acordo com as explanagoes anteriores, foi afirmado que o nivel D2 deve ser uti-
lizado para verificar ruidos e o D5 para detectar crises de auséncia. Essas certezas foram
confirmadas analisando a teoria sobre WT [83] e observando a resposta em cada nivel (D1

e D5). A Figura [5.61] mostra a aplicacao da PSD diretamente no sinal EEG, verificando
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toda a banda de freqiiéncia presente nele, iniciando em aproximadamente 0,5 Hz até 65

Hz.

% 10° Sinal

Power Spectral Density (PowerHz)

L L ] I L s .
u] 10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100
Frequency (Hz)

Figura 5.61: Banda espectral do sinal patolégico

Ja a Figura ilustra o resultado da PSD apds a aplicacao da WT Daubechies
(Daub4) no sinal, utilizando o nivel de detalhe 2 (D2). E importante ressaltar que nesta
escala, a faixa de freqiiéncia varia entre 25 a 50Hz de acordo com a Figura[5.60l Sendo as-
sim, a resposta do AR espectral torna-se ideal para captar artefatos (musculares, piscadas,

movimentos, etc.).
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Figura 5.62: Banda espectral da escala D2

A Figura ilustra o resultado da PSD utilizando a escala 5 (D5). Fazendo uso
da Figura (.600 E possivel concluir que a faixa de freqiiéncia esperada para esta escala
varia entre 3 e 6 Hz. Tendo em vista que as crises de auséncia possuem banda espectral
entre 0,6 e 5 Hz, a resposta da PSD nessa escala permite a deteccao e identificagao desta

patologia.
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Figura 5.63: Banda espectral da escala D5

Classificador

Para classificar as caracteristicas extraidas da DWT-AR, sao utilizadas redes neurais
com algoritmo de treinamento “backpropagation”, e o sistema especialista, interpretando
as saidas das duas redes.

O sistema proposto é composto de duas redes: RNAI, destinada a reconhecer sinais
epileptogénicos e RNA2, para reconhecer ruidos. Os parametros fixados para testar e

treinar o sistema sao:

Arquitetura da rede: “backpropagation feed-forward”;

Algoritmo de treinamento: gradiente descendente com momento e aprendizado

adaptativo;

Fungao de performance: erro médio quadratico;

Funcao transferéncia camada entrada: tangente hiperbodlica;

Funcao transferéncia camada saida: tangente hiperbdlica;

Ciclos de treinamento: 60.000.

E importante salientar que a funcao de transferéncia em ambas as camadas é a tan-
gente hiperbdlica. Assim, a saida da rede pertence a um intervalo entre -1 e 1. Nesse
contexto, com o intuito de interpretar os valores da saida da rede e objetivando reconhecer
e identificar os sinais da entrada do sistema, houve a necessidade de se definir a certeza da

saida de cada rede, como ilustrado na Figura (.64l Caso a saida seja > 40,7 ou < —0, 7,
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a saida da rede nao é contestada. Se a saida estiver entre +0,7 e —0, 7, indica uma saida

duvidosa.

a = tansig(n)

Figura 5.64: Arquitetura das redes neurais utilizadas

Para a RNA1, a saida é analisada da seguinte maneira:

e se a saida x estiver entre +0,7 <= x <= +1, entao representa um evento epilep-

togénico;

e se asaida x estiver entre -0,7 <= x <= -1, entdo representa um evento normal (EEG

de base);
e se a saida x estiver entre +0,7 < x < -0,7, entao representa um evento indefinido.

Seguindo esta tendéncia, para a RNA2, tém-se as seguintes andlises:

e se a saida x estiver entre 40,7 <= x <= +1, entao representa um artefato;

e se a saida x estiver entre -0,7 <= x<= -1, entao representa um evento normal (EEG

de base);

e se a saida x estiver entre 40,7 < x < -0,7, entao representa um evento indefinido.

Realizada a classificagao inicial do sinal, descrita anteriormente, na seqiiéncia é apli-
cado o sistema especialista. O sistema especialista leva em consideragao o conhecimento
dos profissionais da area (EEGers), traduzindo esta idéia para a andlise das saidas das
redes. Cada rede é treinada para uma especialidade. A RNA1 é treinada para reconhecer
sinais de crise e a RNA2 para reconhecer sinais de artefatos. As regras heuristicas uti-
lizadas traduzem o grau de certeza de cada rede neural. Vale ressaltar entao que caso

a RNA1 aponte uma época como crise, nao ha duvida de que ela serd classificada como
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tal. Diante desse raciocinio, a RNA2 aponta as épocas que sao artefatos. O algoritmo
utilizado para o sistema especialista esta apresentado abaixo.

If RNA1 == FEG De Base ¢ RNA2 == FEG De Base
Saida = EEG De Base

Elseif RNA1 == Indefinido & RNA2 == EEG De Base
Saida = EEG De Base

Elseif RNA1 == FEEG De Base € RNA2 == Artefato
Saida = EEG De Base

Elseif RNA1 == Epileptogénico € RNA2 == EEG De Base
Saida = Epileptogénico

Elseif RNA1 == Indefinido & RNA2 == Indefinido
Saida = Indefinido

FElseif RNA1 == Epileptogénico € RNA2 == Artefato
Saida = Epileptogénico

FElseif RNA1 == Epileptogénico € RNA2 == Indefinido
Saida = Epileptogénico

Elseif RNA1 == EEG De Base & RNA2 == Indefinido
Saida = EEG De Base

Elseif RNA1 == Indefinido & RNAZ2 == Artefato
Saida = Artefato

end

Os resultados obtidos com essa proposta serao apresentados no Capitulo [6

5.3.4 Arquitetura hibrida

A construcao da arquitetura hibrida, almeja otimizar os resultados em sistemas de
deteccao automatica de eventos epilépticos com sinais EEG, captados no escalpo. Para
realizar a extracao de caracteristicas, utilizam-se as ferramentas de andlise da multi-
resolucao, de morfologia do sinal, relacionadas a freqiiéncia, nao paramétricas, de teoria da
informacao e estatisticas. A metodologia dessa proposta é composta de algumas etapas,
estando representadas na Figura [5.65

Na seqiieéncia, serao detalhadas as partes que compoem a metodologia: extracao de

caracteristicas diretamente do sinal (morfologia do sinal), andlise da multi-resolucao do
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Figura 5.65: Metodologia hibrida

sinal, extracao de caracteristicas por meio dos niveis de recomposicao “wavelet”, formacao

do vetor de caracteristicas, redes neurais e sistema especialista.

Caracteristicas extraidas diretamente do sinal

A grande dificuldade em diferenciar um sinal patolégico dos demais sinais encontrados
no EEG esta na semelhanca da morfologia entre eles. A morfologia de uma espicula pode
se assemelhar a de ruidos. As ferramentas utilizadas para extrair caracteristicas buscam
diferenciar o sinal patolégico dos demais (EEG basal, artefatos, etc.). As caracteristicas
extraidas diretamente do sinal sao divididas em freqiiéncia e morfologia.

A extracao de caracteristicas no dominio da freqiiéncia estd relacionada diretamente
com a aplicacao da FFT (transformada répida de Fourier). A maioria dos trabalhos [72]
que utilizam essa ferramenta, geralmente nao fazem distin¢ao entre bandas de freqiiéncia.
O espectro médio de poténcia é calculado de acordo com a Equacao 5.2l

Levando em consideracao que o sinal EEG foi adquirido a 200 Hz, logo a sua freqiiéncia
de Nyquist sera 100 Hz. Portanto, para as analises no dominio da freqiiéncia, é considerado

que o sinal de EEG possui uma banda entre 0-100 Hz. Inicialmente, aplica-se a FF'T sobre
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as épocas de 1 s (200 pontos), obtendo o seu espectro de poténcia, representado na Figura
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Figura 5.66: Espetro de poténcia. (a) Sinal com crise epiléptica, (b) EEG basal e (c)
artefato de EMG

E importante observar a banda espectral em cada um dos sinais EEG. No sinal EEG
(a) mostra-se um sinal de crise, com banda espectral aproximada de 4 Hz. Ja o sinal
EEG (b) apresenta o EEG basal, com banda espectral de poténcia em aproximadamente
2 Hz. E por tltimo, o sinal EEG (c) apresenta uma banda espectral diversificada, sendo
claramente observado o artefato de EMG, ressaltado na faixa entre 56 - 67 Hz.

De acordo com essas analises, fica evidenciado que o EEG registra varias freqiiéncias,
sendo as mais comuns beta, alfa, teta e delta. Sendo assim, observou-se a necessidade de
empregar ferramentas compativeis com as bandas espectrais cléssicas, que foram delim-
itadas pelos EEGers. Diante desse fato, foi proposto o calculo do espectro de poténcia

nessas bandas clédssicas. O inicio dessa andlise esta representado na Figura [5.671
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Figura 5.67: Divisao das bandas espectrais: (1) Delta, (2) Teta, (3) Alfa, (4) Beta, (5) e
(6) Artefatos

Os calculos das bandas espectrais, sao realizados de acordo com as Equacoes (.7 5.8
6.9 B.10, 5.11] 5.12] apresentadas anteriormente, foi desenvolvido o seguinte algoritmo:

N = Tamanho da Janela(200);

ValorInicialFaixaDelta= 0,5;
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ValorFinalFaixaDelta= 4;

Contador = SomaFaixa = 0;

FEspectro = FFT(Sinal Janelado);

For i=ValorInicialFaizaDelta: ValorFinalFaizaDelta

SomaFaira = SomaFaira + Espectro( i );
Contador=Contador + 1;

End

FaizaDelta = SomaFaiza/Contador;

O algoritmo é aplicavel nas outras bandas. Basta substituir o ValorInicial FaixaDelta
e Valor Final FaixaDelta para a banda que estd sendo analisada.

Sendo assim, foram calculados seis parametros relacionados as bandas espectrais de
freqiiéncia.

Por outro lado, o estudo da morfologia do sinal busca extrair as formas que acentuam
os aspectos que possam ressaltar os padroes desejados em um determinado evento. Para
essa finalidade, sao levados em consideracao amplitudes, o pico maximo e minimo, etc.

A extragao de parametros embasados na morfologia dos sinais EEG vem sendo uti-
lizada h&d muito tempo para obter uma forma de classificar os eventos presentes no sinal.
Alguns desses trabalhos [102] foram pesquisados para direcionar este estudo.

Inicialmente, o estudo é realizado verificando-se a amplitude, a qual é importante para
realizar uma distincao dos padroes epilépticos do EEG basal. A Figura apresenta

dois sinais patologicos. Vale ressaltar a alteracao da amplitude presente.

Sinal (a)

300 uV
i WHM/MW/\/HMWMWW

3000V
Sinal (b)

300wV

-300uV

Figura 5.68: Sinal patoldgico

Na Figura (.69, é demonstrado o resultado obtido com a andlise das amplitudes no

sinal EEG.

A partir dos valores de maximo e minimo sao calculados outros parametros, tais como
a amplitude maxima do sinal, que esta representa na Figura [5.19

Além da amplitude, outro parametro relevante é a duracao do evento. Uma espicula
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Figura 5.69: Resultados obtidos com valores de méaximo e minimo

possui um periodo de 20 - 70 ms, a onda aguda entre 70 a 200 ms. Em contra partida,
a duracao da maioria dos ruidos é bem maior. Para quantificar esta caracteristica, sao

propostos os parametros periodo de pico positivo e periodo de pico negativo, representados

na Figura 5700
4\ . @
@ @ Amax @
Amin
olllo @ @

Periodo Amax Periodo Amin

Figura 5.70: Localizacao dos periodos para os valores maximo e minimo

O algoritmo desenvolvido para calcular esses dois parametros serda descrito na se-
qiiéncia. Existem duas referéncias a serem levadas em consideragao: a crista positiva e
negativa.

Tomando a crista positiva como referéncia (periodo Amax, na Figura [5.70)

S=época analisada;

ta=localizagao do ponto de mdximo dentro da época;

DistanciaPCZD=Distancia entre ta até o primeiro cruzamento do sinal com o eiro

zero a esquerda;

DistanciaPCZC1=Distancia entre ta até o primeiro cruzamento do sinal com o eixo

zero a direita;



5.3 Sistemas reconhecedores desenvolvidos 151

DistanciaPCZC2=Distancia entre ta+DistanciaPCZC1 até o primeiro cruzamento do
sinal com o eixo zero a direita;
DistanciaPCZD=PrimeiroCruzamentoZeroDecrescente(ta,S);
if DistanciaPCZD > 0
Tpa=ta-DistanciaPCZD;
InicioPrimeiroSemiCiclo="Tpa;
DistanciaPCZC1=PrimeiroCruzamentoZeroCrescente(ta,S);
FimPrimeiroSemiCiclo=ta+ DistanciaPCZC1;
InicioSequndoSemiCiclo=FimPrimeiroSemiCiclo;
DistanciaPCZC2=PrimeiroCruzamentoZeroCrescente(ta+DistanciaPCZC1,5);
FimSegundoSemiCiclo=InicioSequndoSemiCiclo+DistanciaPCZC2;
if (DistanciaPCZC2 = 0) & (DistanciaPCZC1 = 0)
Tpb=ta+DistanciaPCZC1+DistanciaPCZC2;
else
if DistanciaPCZC1 > 0
Tpb=ta+DistanciaPCZC1;
DistanciaPCZD1=PrimeiroCruzamentoZeroDecrescente(ta,S);
DistanciaPCZD2=PrimeiroCruzamentoZeroDecrescente(ta- DistanciaPCZD1,S);
Tpa=ta-DistanciaPCZD1-DistanciaPCZD2;
InicioPrimeiroSemiCiclo=Tpa,
FimPrimeiroSemiCiclo=ta+ DistanciaPCZC1;
InicioSequndoSemiCiclo=FimPrimeiroSemiCiclo;
FimSegundoSemiCiclo=Tpb;
else
Tpb=ta-DistanciaPCZD;
DistanciaPCZD1=PrimeiroCruzamentoZeroDecrescente(Tpb,S);
DistanciaPCZD2=PrimeiroCruzamentoZeroDecrescente( Tpb- DistanciaPCZD1,S);
Tpa="Tpa-DistanciaPCZD1-DistanciaPCZD2;
InicioPrimeiroSemiCiclo=Tpa;
FimPrimeiroSemiCiclo=ta+DistanciaPCZC1;
InicioSequndoSemiCiclo=FimPrimeiroSemiCiclo;

FimSegundoSemiCiclo=Tpb;
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end
end
Periodo="Tpb-Tpa;,
else
DistanciaPCZC=PrimeiroCruzamentoZeroCrescente(ta,S);
Tpa=ta+DistanciaPCZC;
DistanciaPCZC1=PrimeiroCruzamentoZeroCrescente(Tpa,S);
DistanciaPCZC2=PrimeiroCruzamentoZeroCrescente( Tpa+ DistanciaPCZC1,S);
Tpb=Tpa+DistanciaPCZC1+DistanciaPCZC2;
InicioPrimeiroSemiCiclo=Tpa;
FimPrimeiroSemiCiclo=ta+ DistanciaPCZC1;
InicioSegundoSemiCiclo=FimPrimeiroSemiCiclo;
FimSegundoSemiCiclo=Tpb;
end
Periodo=Tpb-Tpa,

E observado que os artefatos provenientes de piscadas ou movimentos nao apresentam
constancia em suas amplitudes. Porém, quando o sinal EEG apresenta multiplas espiculas
(crise) existe essa constancia. O EEG basal embora apresente uma certa constancia, a sua
amplitude é muito baixa quando comparada & crise ou ao artefato. A Figura [5.71] mostra
alguns sinais de EEG. As marcagoes nas épocas (artefato, EEG basal e crise) demonstram

os pontos de maximo e minimo.

i z
Artefato . EEG Basal . 1 Crise

ulV' 300 P ——

4 ) ’ 4
1] 200 0 200 1] 200 {pontos)

Figura 5.71: Sinais: artefato, EEG basal e crise

Para extrair as caracteristicas citadas acima, sao propostos quatro métodos que ressaltam

as diferencas entre esses padroes:

1. Amplitude relativa a esquerda do ponto de maximo;
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2. Amplitude relativa a direita do ponto de maximo;
3. Amplitude relativa a esquerda do ponto de minimo;

4. Amplitude relativa a direita do ponto de minimo.

O algoritmo utilizado para localizagao da amplitude relativa nas cristas positivas é
apresentado a seguir:
PontosDireita = Localiza os pontos de mdximo a direita;
For i=1: NumeroMaximoPontosDireita
Soma = Soma + (Amplitude Mdzima - PontosDireita);
End
AmplitudeRelativaMazimaDireita = Soma/ NumeroMaximoPontosDireita;
PontosFEsquerda = Localiza os pontos de mdxzimo a esquerda;
For i=1: NumeroMaximoPontosEsquerda
Soma = Soma + (Amplitude Mdzima - PontosEsquerda(i));
End
AmplitudeRelativaMazximaFEsquerda = Soma/ NumeroMazimoPontosEsquerda;

Na Figura [5.72] esta representada a idealizacao desses métodos

W @
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TV mm

af 7 o | w[

©

200 {pontos)
Figura 5.72: Amplitude relativa aos eventos de maximo e minimo
Localizacao da amplitude relativa nas cristas negativas:

PontosDireita = Localiz 0s pontos de minimo a direita;

For i=1: NumeroMaximoPontosDireita
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Soma = Soma + (Amplitude Minima - PontosDireita);
End
AmplitudeRelativaMinimaDireita = Soma / NumeroMazimoPontosDireita;
PontosEsquerda = Localiza os pontos de minimo a esquerda;
For i=1: NumeroMaximoPontosEsquerda
Soma = Soma + (Amplitude Minima - PontosEsquerda);
End

AmplitudeRelativaMinimaFEsquerda = Soma / NumeroMazimoPontosEsquerda;

Caracteristicas provenientes da analise multi-resolugao

O sinal de EEG possui uma ampla faixa de freqiiéncias. Entretanto, quando se trata
de padrdes patoldgicos (epilepsia), essa faixa se reduz a 0.5-30 Hz [3]. Mas ha de se
considerar que a captacao do sinal armazena também alguns ruidos, como artefatos de 60
Hz, movimentos, piscadas, entre outros.

De acordo com essas informagoes, foi observada a necessidade de se aplicar a analise
multi-resolucao embasando-se na transformada “wavelet”, com a finalidade de separar a

parte patologica do ruido. Na Figura .73 estao representadas as escalas utilizadas.
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0-3Hz 3-6Hz » D5

‘ » AS

Figura 5.73: Niveis de decomposicao do sinal EEG

Cada nivel de decomposi¢ao possui sua faixa de freqiiéncia. A utilizacao desses niveis
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leva em consideragao as informacgoes das bandas patoldgicas [28], [88], [58] definidas pelos

EEGers, como segue:

e D1 (50,0-100,0 Hz): caracteriza artefatos, tais como, eletromiografia (EMG) (sua
energia dominante se concentra na faixa entre 50-150 Hz), e de 60 Hz, proveniente

da rede elétrica;
e D2 (25,0-50,0 Hz): foi utilizado para caracterizar crise tonico clonico (20 - 40 Hz);
e D3 (12,5-25,0 Hz): caracteriza crise tonica (10-20 Hz);

e D4 (6,2-12,5 Hz): artefato de ponta onda positiva a 6 Hz (ndo é crise) e crise de

ausencia(3-5 Hz);
e D5 (3,1-6,2 Hz): artefato de movimento e ponta onda positiva 6 Hz (ndo é crise);

e A5 (0,0-3,1 Hz): EEG basal.

Portanto, a rede neural RNA1 deve ser treinada com as caracteristicas extraidas dos
niveis D2, D3, D4 e A5, ficando a responsabilidade de detectar os eventos relacionados
a crise. Ja4 a RNA2 é treinada com as caracteristicas dos niveis D1, D4, D5 e A5, sendo
responsavel em detectar artefatos.

Os niveis D4 e A5 sao comuns para ambas as redes. Para o D4 esse fato é justificavel
devido a grande semelhanga entre a crise de auséncia e os artefatos de movimento. O A5
representa o EEG basal que é utilizado para treinar ambas as redes.

A Figura [5.74] apresenta a decomposicao de uma época de 1000 pontos de um sinal
normal (EEG basal). A evidéncia dessa época é bastante representativa em Ab.

Na FiguralB. 73], estd expressa a representacao do artefato EMG. Sua representatividade
pode ser notada em D1.

Para cada nivel (D1 --- A5) foram extraidas caracteristicas estatisticas e relacionadas

a freqiiéncia, listadas abaixo:
e entropia WT, definida pela Equagao b1
e energia WT, representada pela Equacao 5.4}

e espectro de poténcia da primeira janela, representado na Equacao 5.2}
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Figura 5.75: Decomposicao do sinal EEG com artefato de EMG

e pico freqiiéncia da primeira janela, utiliza-se na Equacao 5.1l par encontrar a fre-

qliéncia com maior representagao espectral;
e espectro de poténcia da segunda janela, esta representada Equacao 5.2

e pico freqiiéncia da segunda janela, utiliza-se na Equacao B.]] par encontrar a fre-

qliéncia com maior representagao espectral;

e energia nao linear WT, calculada de acordo com a Equagao [B.5
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e comprimento da curva WT, estd representado matematicamente na Equacao B.6}
e média WT, formulacao matematica esta descrita na Equacao B.14L

e mediana WT, definida na Secao [5.2.3}

e amplitude inter quartis WT, esta denido na Secao 5.2.3}

e variancia WT, é fornecida de acordo com a Equacao E.15

e desvio padrao WT, calculado de acordo com a Equacao B.IT

e “skewness” WT, matematicamente estd ferramenta esta descrita na Equacao 519
e “kurtosiss” WT, escrito na Equacao 5.1

e rms W, é fornecido pela Equagao [5.20L

Normalizagao das caracteristicas

A extracao de caracteristicas para a proposta hibrida envolve uma série de ferramentas.
Sao gerados vetores com o mesmo numero de caracteristicas, para a RNA1 e RNA2,
distinguindo-se dos niveis (D1 --- A5) WT utilizados. A matriz de caracteristicas é
representada na Figura [5.70

Apoés gerar a matriz de dados para o treinamento, em que as linhas representam as fer-
ramentas de extracao e as colunas a quantidade de épocas utilizadas para o treinamento,
deve-se aplicar o algoritmo de normalizacao. A normalizacao é feita levando-se em con-
siderac@o o resultado de cada ferramenta separadamente (linha da matriz). O algoritmo
utilizado para normalizacao foi descrito na Secao e o classificador foi apresentado na

Secao £.3.3

5.4 Conclusao

O estudo visual dos parametros apresentou apenas dois deles redundantes: freqiiéncia
predominante na primeira e segunda janela e o periodo do evento entre os pontos de max-
imo e minimo. Esses parametros nao distinguem adequadamente o EEG de base das crises

ou EEG de base dos artefatos. Nao foi realizada a analogia entre EEG contendo crises e
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Figura 5.76: Geracao da matriz de treinamento

artefatos, porque o sistema é composto de duas redes neurais. Uma delas responsavel em
reconhecer crises e a outra destinada a reconhecer artefatos.

Embora o sinal EEG seja muito ruidoso, sao utilizadas ferramentas de extracao de
caracteristicas visando capturar os pontos intrinsecos para o ruido, crise e EEG basal.

O objetivo é propor metodologias utilizando técnicas de inteligéncia artificial, e diante
desta meta foram propostos quatro arquiteturas.

Na arquitetura com analise multi-resolucao, os dados sao extraidos diretamente com
WT, gerando um vetor de caracteristicas com 200 elementos. Esse vetor é inserido dire-
tamente nas entradas da rede neural.

Ja na arquitetura com ferramentas estatisticas, foi realizada a extracao de caracteristi-
cas diretamente no sinal, com 11 ferramentas estatisticas. O vetor gerado com a aplicacao
dessas ferramentas ¢ inserido na rede neural.

A arquitetura com anéalise multi-resolu¢ao e modelo AR, é uma arquitetura inovadora
diante das pesquisas realizadas, sendo construida para reconhecer crises utilizando a W'T
empregada na primeira arquitetura. Para reduzir a dimensao do vetor caracteristica, foi
utilizado o modelo AR.

Por dltimo, a arquitetura hibrida, que é uma proposta inovadora, utilizando parame-
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tros do dominio da freqiiéncia, tempo (morfologia do sinal) e tempo-freqiiéncia (WT).
Mesmo com todas essas ferramentas para extracao de caracteristicas a reducao do vetor
é significativa quando comparada a primeira arquitetura.

Os resultados obtidos com essas arquiteturas serao descritos no Capitulo [6l



Capitulo 6

Resultados obtidos

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos com as arquiteturas propostas

e serao realizadas avaliagoes comparativas com outras descritas no Capitulo [l

6.1 Definicoes

Todas as arquiteturas propostas utilizam a rede neural com topologia “feedforward”,
com algoritmo de aprendizado “backpropagation” e com o treinamento é supervisionado
tendo de inicio, uma meta a ser alcancada (alvo) para cada entrada apresentada a rede.
A quantidade de neurdnios na entrada da rede é variavel conforme o vetor de caracte-
risticas extraidos do sinal. Para a arquitetura analise multi-resolucao tem-se um vetor
caracteristicas de 200x1, logo, as redes tém 200 neurdnios de entrada. Ja na arquitetura
com ferramenta estatistica tem-se um vetor caracteristica de 11x1. Portanto, tem 11
neuronios na camada de entrada. Na arquitetura com andlise multi-resolucao e modelo
AR, a dimensao do vetor caracteristica é variavel de acordo com a ordem, como apresen-
tado nas Tabelas e[6.600 A arquitetura hibrida apresenta um vetor de caracteristicas
com dimensao 89x1. Logo, essa arquitetura possui 89 neuronios de entrada.

A quantidade de neur6nios na camada intermediaria foi estabelecida empiricamente
por meio de testes. Ficou estabelecido que o seu valor é 70% dos neuronios da entrada. E

a saida sempre possui um neurdnio. As parametros comuns as redes sao preliminarmente

definidas:

e A funcao de ativacao das camadas ocultas é a tangente hiperbdlica, e da camada de

saida é a sigmoéide (para as propostas 1 e 2);

160
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e Funcao de ativagao das camadas ocultas e de saida é a tangente hiperbdlica (para

as propostas 3 e 4));
e Ciclos maximo de treinamento igual a 60.000 ciclos;

Meta para o desempenho igual a 1071%;

Momento igual a 0,9;

Taxa de aprendizagem igual a 0,01.

6.2 Arquitetura com analise multi-resolucao

Nessa arquitetura, o objetivo é verificar a WT que melhor se adapte ao sinal EEG, em
conjunto com a rede neural. A escolha da WT e da rede neural teve como embasamento

as pesquisas realizadas no Capitulo 4. Para extrair as caracteristicas foram utilizadas as

WT mae:
e WT1: coiflet (Coif-1);
e WT2: daubechies (Daub-4).
Foram realizados testes empregando algumas variagoes da funcao treinamento:
e T1: gradiente descendente com momento e aprendizado adaptativo;
e T2: backpropagation resiliente;

e T3: gradiente descendente em lote;

Foram utilizadas duas funcoes de performance, verificando a sua eficiéncia:
e P1: funcao de performance com erro médio quadratico;

e P2: funcao de performance com erro médio quadratico e regularizacao;

Os resultados sao apresentados nas Tabelas el6.2l
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Treinamento | Performance | WT Acerto | Erro | Indefinidos

T1 P1 Daub-4 | 71,6% | 28,3% 0%

T2 P1 Daub-4 | 69,6% | 30,3% 0%

T3 P1 Daub-4 | 55,1% | 44,2% 0,5%

T1 P1 Coif-1 | 64,1% | 35,8% 0%

T2 P1 Coif-1 | 63,0% | 36,9% 0%

T3 P1 Coif-1 | 54,4% | 45,1% 0,3%

T1 P2 Daub-4 | 70,1% | 29,8% 0%

T2 P2 Daub-4 | 72,1% | 24,7% 0%

T3 P2 Daub-4 | 55,1% | 44,6% 0,2%

T1 P2 Coif-1 | 63,5% | 36,4% 0%

T2 P2 Coif-1 | 62,5% | 37,5% 0%

T3 P2 Coif-1 | 51,4% | 46,9% 1,6%

Valores médios 62,7% | 36,7% 0,2%
Tabela 6.1: Resultados da andlise multi-resolugao
Treinamento | Performance | WT Sensibilidade | Especificidade | Precisao

T1 P1 Daub-4 83,3% 70,5% 76,9%
T2 P1 Daub-4 75,6% 67,4% 71,6%
T3 P1 Daub-4 40,8% 58,2% 49,5%
T1 P1 Coif-1 54,1% 67,5% 60,8%
T2 P1 Coif-1 63,8% 62,7% 63,2%
T3 P1 Coif-1 30,9% 67,0% 48,9%
T1 P2 Daub-4 77, 7% 67,5% 72,6%
T2 P2 Daub-4 85,4% 67,5% 76,4%
T3 P2 Daub-4 21,5% 65,5% 43.5%
T1 P2 Coif-1 52,0% 67,5% 59,7%
T2 P2 Coif-1 47,9% 67,5% 57,7%

Valores médios 55,6% 66,3% 60,9%

Tabela 6.2: Resultados da andlise multi-resolugao
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Para essa arquitetura, o melhor resultado conseguido obteve uma taxa de acerto de
71,6%. Ja a sensibilidade ficou em torno de 83,3%, a especificidade 70,5% e a precisao
76,9%. Comparando esses valores obtidos com os valores médios da literatura apresentados
no Capitulo 4, que sa@o em torno de 84%, eles ficaram um pouco abaixo. Esse fato deve-se
a quantidade de niveis de decomposicao utilizados, que sao apenas dois. Geralmente,
as arquiteturas que usam somente WT como ferramenta de extracao de caracteristicas
decompoem o sinal em mais de trés niveis, necessitando ter uma quantidade maior de
redes neurais para o reconhecimento. Diante desses resultados, ficou comprovado que a
WT Daub-4, o algoritmo de treinamento “T'1” e a fungao de performance “P1” obtiveram

o melhor resultado.

6.3 Arquitetura com ferramentas estatisticas

Para esta arquitetura foi realizada a extracao de caracteristicas diretamente no sinal,
com 11 ferramentas estatisticas, como apresentado no Capitulo 5. Assim como na arquite-
tura anterior, foram realizados testes empregando algumas variagoes da funcao treina-

mento:

e T1: gradiente descendente com momento e aprendizado adaptativo;;
e T2: backpropagation resiliente;

e T3: gradiente descendente em lote;

Foram utilizadas duas fungoes de performance, verificando a sua eficiéncia:
e P1: funcao de performance com erro médio quadratico;

e P2: funcao de performance com erro médio quadratico e regularizacao;

Os resultados sao mostrados nas Tabela e

Comparando os resultados conseguidos com a média na literatura, essa arquitetura
obteve um 6timo resultado. A melhor taxa de acerto ficou em torno de 85,3%, o erro
obtido foi de 14,3% e os indefinidos em torno de 1%. A sensibilidade foi de 97,4%, a
especificidade 82,1% e a precisao 89,7%. Para esse resultado é observado que a fungao de

treinamento utilizada foi a “T1” e a performance “P1”.
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Treinamento | Performance | Acerto | Erro | Indefinidos

T1 P1 85,3% | 14,3% 1,0%
T2 P1 83,0% | 16,1% 0,0%
T3 P1 81,7% | 12,2% 5,9%
T1 P2 83,2% | 13,1% 3,0%
T2 P2 82,0% | 12,8% 5,0%
T3 P2 79,4% | 8,6% 11,9%

Valores médios 82,5% | 12,9% 4.5%

Tabela 6.3: Resultados obtidos com as ferramentas es-

tatisticas

Treinamento | Performance | Sensibilidade | Especificidade | Precisao

T1 P1 97,4% 82,1% 89,7%
T2 P1 98,7% 79,4% 89,0%
T3 P1 71,8% 91,3% 81,5%
T1 P2 95,9% 83,5% 89,7%
T2 P2 97,2% 82,2% 89,7%
T3 P2 69,5% 95,3% 82,4%

Valores médios 88.,4% 85,6% 87,0%

Tabela 6.4: Resultados obtidos com as ferramentas es-

tatisticas

6.4 Arquitetura com analise multi-resolucao e mode-
los auto-regressivos

Essa arquitetura foi construida com a juncao de duas ferramentas para extracao de
caracteristicas: a WT que obteve o melhor resultado na anélise multi-resolugao e modelos
auto-regressivos. Resultando em uma arquitetura inovadora. Para essa arquitetura foi

utilizada a rede neural que obteve melhor taxa de acerto na arquitetura estatistica. Os
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dois modelos AR utilizados sao: “Yule-Walker” e o “Burg”. Os resultados sao apresentados

nas Tabelas e 6.6l

AR Yule-Walker
Ordem Acerto | Erro | Indefinidos | Especificidade | Sensibilidade | Precisao
3 81,9% | 7,8% 10,2% 90,2% 90,1% 90,1%
5 81,9% | 9,6% 8,4% 89,1% 90,3% 89,7%
7 83,1% | 10,2% 6,6% 88,6% 91,5% 90,1%
10 87,9% | 7,2% 4.8% 92,3% 92,5% 92,4%
20 86,1% | 9,6% 4.2% 89,6% 92,8% 91,2%
40 85,3% | 7,8% 6,8% 91,7% 91,2% 91,4%
70 81,9% | 7,2% 10,8% 92,5% 91,4% 91,9%
100 81,9% | 7,2% 10,8% 91,7% 90,8% 91,2%
Valores médios | 83.8% | 8,4% 7,9% 90,7% 91,4% 91,1 %

Tabela 6.5: Resultados obtidos com o AR Yule-Walker

AR Burg
Ordem Acerto | Erro | Indefinidos | Especificidade | Sensibilidade | Precisao

3 83,3% | 6,4% 10,2% 94,8% 85,7% 90,2%

5 84,3% | 54% 10,2% 94,8% 87,2% 91,0%

7 88,5% | 8,4% 3,0% 91,1% 90,8% 91,0%
10 87,9% | 7,8% 4.2% 91, 7% 92,8% 92,2%
20 87,3% | 10,1% 2,5% 88,5% 92,7% 90,6%
40 81,3% | 10,2% 8,4% 88,4% 92,2% 90,3%
70 80,1% | 10,8% 9,0% 87,5% 90,7% 89,1%
100 78,9% | 7,2% 13,8% 92,2% 85,7% 88,9%
Valores médios | 84,0% | 8,3% 7,7% 91,2% 89,7% 90,5%

Tabela 6.6: Resultados obtidos com o AR Burg

A Tabela mostra que a melhor taxa de acerto para o modelo AR “Yule-Walker”

ficou em torno de 87,9%, com ordem 10. J4 a Tabela apresenta os resultados do
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modelo “Burg”. A melhor taxa de acerto foi de 88,5% com ordem 7.

6.5 Arquitetura hibrida

Por ultimo emprega-se, a quarta arquitetura que utiliza parametros do dominio da
freqiiéncia (FFT), tempo (morfologia do sinal) e tempo-freqiiéncia (WT). Mesmo com
todas essas ferramentas para extracao de caracteristicas, a redugao do vetor ¢ significativa
quando comparada com a arquitetura analise multi-resolu¢do. A WT utilizada obedece
a que obteve melhor resultado na andlise multi-resolucao que é a Daub-4. A rede neural
utilizada foi escolhida a que obteve melhor taxa de acerto na arquitetura estatistica. A

Tabela apresenta os resultados obtidos.

Arquitetura hibrida

Acerto | Erro | Indefinidos | Especificidade | Sensibilidade | Precisao
95.1% | 2.9% 1,0% 96,6% 90,2% 93,4%

Tabela 6.7: Resultados obtidos com a arquitetura hibrida

6.6 Simulacao comparativa

Foram selecionadas duas metodologias apresentadas no Capitulo 4 com o objetivo
de validar as metodologias propostas. A necessidade de simular é justificavel devido a
grande diversidade existente entre as bases de dados. Elas sao adquiridas a partir de
eletrodos invasivos, com pacientes dormindo, eletrodos nao invasivos, etc. Os resultados
obtidos com a arquitetura denominada redes neurais com entradas parametrizadas [73],

apresentada na secao [£.2.2] é mostrada na Tabela [6.8]

Redes neurais com entradas parametrizadas

Acerto | Erro | Indefinidos | Especificidade | Sensibilidade | Precisao
90,4 % | 4,1% 5,5% 91,8% 90,5% 91,15%

Tabela 6.8: Resultados obtidos com a arquitetura redes

neurais com entradas parametrizadas
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A outra arquitetura simulada, denominada deteccao automatica de eventos epilépticos

[112], foi apresentada na segao 2.0l Os resultados sao apresentados na Tabela [6.9

Reconhecimento de sinais baseando-se em WT e RN

Acerto | Erro | Indefinidos | Especificidade | Sensibilidade | Precisao
64,9 % | 35,1% 0% 66,9% 57,8% 62,3%

Tabela 6.9: Resultados obtidos com a arquitetura wavelet

e redes neurais

Conclusao

A base de dados utilizada para treinamento e teste das metodologias é oriunda da

Universidade de Tampere - Finlandia [97]. A Tabela aborda os principais dados.

Descricao Valor
Numero de pacientes 9
Quantidade de canais 4
Taxa de amostragem 200 Hz
Quantidade de horas 27 minutos

Tamanho da janela | 200 pontos (1 s)

Tabela 6.10: Informacoes da base de dados

De acordo com a pesquisa bibliografica realizada no Capitulo 4, a Tabelad.ITapresenta
os dados médios utilizados pela literatura. Ficou estabelecido que o nimero médio de
pacientes é 7, a quantidade média de canais vale 17, a taxa de amostragem ¢é 200 Hz, a
quantidade média de horas é 7,7 horas e o tamanho médio da janela é 794 pontos (4 s).

Fazendo um comparativo com a base de dados utilizada na tese, é observado que a
diversidade bioldgica (ntimero de pacientes) da base estd acima da média, enquanto que
a quantidade de canais é menor. A taxa de amostragem é semelhante.

A quantidade de horas utilizadas e a janela é menor. Para deteccao de crises, os quatro
canais, utilizados conjuntamente com uma pequena quantidade de horas, demonstrou ser
suficiente para gerar resultados razoaveis, conforme foi observado pelos resultados das

simulagoes. O tamanho da janela foi reduzido para 1 s, levando em consideracao a duracao
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da espicula (20 a 70 ms) e da onda aguda (70 a 200ms), obtendo-se maior precisdo no
processamento.

Nos resultados obtidos através das simulacoes realizadas ficou mostrado que a “wavelet”
Daub-4 apresenta melhores resultados que Coif-1. Essa melhora é atribuida a morfologia
da “wavelet” mae Daubechies, apresentada no Capitulo 5. O algoritmo de treinamento
da rede neural que apresentou melhor resultado foi o gradiente descendente com mo-
mento e aprendizado adaptativo com a funcao de performance erro médio quadratico.
Essa melhora atribuida ao algoritmo de treinamento denominado gradiente descendente
com momento e aprendizado adaptativo, quando comparado com os outros algoritmos é
atribuida a funcao de atualizacao dos pesos, sendo diferenciada para cada um dos algo-
ritmos de treinamento apresentados no Capitulo 5.

Os resultados obtidos com a anélise multi-resolugao demonstraram que apenas a WT
como ferramenta de extracao de caracteristicas ¢ inviavel para reconhecimento de sinais
EEG nao invasivos. Tanto a capacidade de reconhecer eventos epilépticos (sensibilidade)
quanto a capacidade de reconhecer outros eventos (especificidade) foi a menor obtida nas
arquiteturas.

Ja os resultados obtidos com a arquitetura estatistica apresentou uma melhora, quando
comparada com a analise multi-resolucao. A capacidade de detectar eventos epilépticos
ficou em torno de 97,4%, mas a capacidade em detectar artefatos ficou em torno de 82,1%.
Esse fato é atribuido a grande diversidade de ruidos existentes na base de dados.

Na arquitetura denominada analise multi-resolucao com modelo auto-regressivo é ob-
servado uma melhora de aproximadamente 3% na taxa de acerto, quando comparada com
a arquitetura estatistica. A melhoria no reconhecimento é justificavel devido a capacidade
em decompor os sinais em uma andlise com varios niveis de resolucao tempo-freqiiéncia e
a estimacao dos coeficientes do modelo, a partir dos resultados da WT, com o AR.

A arquitetura denominada hibrida, foi utilizada diversas ferramentas para extragao
de caracteristicas. Essa proposta conseguiu uma melhora significativa na taxa de acerto,
mediante as arquiteturas propostas nesta tese até o momento. E importante notar que
foram extraidas 89 caracteristicas no total, mas a capacidade de reconhecimento even-
tos epilépticos foi aumentada (sensibilidade 90,2%) em conjunto com a capacidade de
reconhecimento de artefatos (especificidade 96,6%).

Comparando a arquitetura hibrida proposta com as duas simuladas na literatura, a
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arquitetura hibrida apresenta resultados que quantificaram melhor os eventos de crises e

artefatos .



Capitulo 7

Conclusoes gerais e trabalhos futuros

Neste ultimo capitulo, serao analisadas as contribuicoes deste trabalho, e apresentadas

sugestoes para trabalhos futuros.

7.1 Conclusoes gerais

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema detector de crises epilépticas
por meio de atividades elétricas corticais colhidas no escalpo, utilizando o sistema inter-
nacional 10-20. Inicialmente realizou-se o estudo dos processos fisiologicos envolvidos na
geracao dos sinais elétricos cerebrais, dos fundamentos das epilepsias, das principais téc-
nicas de extragao de caracteristicas, das técnicas de inteligéncia artificial (redes neurais e
sistema especialista) para reconhecimento e sistemas para detec¢ao de epilepsia.

Com base na pesquisa bibliografica realizada, e levando em conta as particularidades
da pesquisa desenvolvida pelos autores consultados; apresentam-se logo abaixo os valores
médios dos parametros de simulagao bem como as melhores opcoes de caracteristicas
representativas do EEG. Ou seja, os parametros do sistema detector de crises 6timo,
segundo a literatura esta definido logo abaixo.

A formagao da base de dados deve obedecer aos seguintes critérios:

Numero de pacientes: 10;

Numero de canais: 7;

Taxa de amostragem: 127 Hz;

Quantidade de dados: 3,8 h/paciente;

170
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e Tamanho da janela: 213 pontos.

Quanto a WT mae com maior usabilidade, tem-se: Daubechies e Coiflet.

As principais ferramentas utilizadas para extrair caracteristicas provenientes dos sinais
resultantes da W'T sao apresentadas na seqiiéncia: medidas de energia, medidas de en-
tropia (Shannon), duragdo do evento, medidas de amplitude (méximo, minimo, etc.).
Ocasionalmente, pesquisadores podem extrair caracteristicas diretamente do sinal, tais
como: medidas de amplitude (médxima, minima, etc.), angulo (entre a subida e descida do
evento), duragao do evento, “slope” (angulo de descida do evento), média, desvio, padrao,
energia, diferenca minimo e maximo Ja os métodos utilizados para detectar os eventos
patoldgicos sao “Backpropagation” e PNN.

As arquiteturas desenvolvidas nesta tese sao: andlise multi-resolucao, ferramentas es-
tatisticas, andlise multi-resolucao com modelo AR e a arquitetura hibrida.

Na analise multi-resolucao, as caracteristicas sao extraidos diretamente do sinal uti-
lizado a WT, resultando em 200 caracteristicas. A melhor taxa de acerto foi 76,9%. A
arquitetura com ferramentas estatisticas utiliza 11 técnicas de extracao de caracteristicas
e a taxa de acerto ficou em torno de 85,3%. J4 a arquitetura de andlise multi-resolucao
com modelo AR possui duas etapas de extracao de caracteristicas: a WT seguida do mod-
elo AR. Para esta arquitetura foram utilizados dois modelos AR de ordem 7. Estimados a
partir da metodologia "Yule-Walker”, gerando 88,5% de acerto. A ultima arquitetura uti-
liza 78 ferramentas de extracao de caracteristicas, sendo calculadas diretamente do sinal
ou através da WT. Nessa arquitetura a taxa de acerto ficou em 95,1%.

Das quatro arquiteturas, a hibrida apresentou melhores resultados para detecgao de
crises. Esse fato é atribuido a grande diversidade de ferramentas utilizadas para extrair
as caracteristicas: dominio do tempo (morfologia do sinal), freqiiéncia (FFT), tempo-
freqiiéncia (wavelet), informagao (entropia), ndo lineares (energia nao linear) e estatisti-
cas (kurtosis). Nessa arquitetura também foi proposto a extracao de varias caracteristicas
provenientes da resultante da recomposi¢ao do sinal com a transformada wavelet (WT):
entropia, energia, espectro médio, pico maximo de freqiiéncia, energia nao linear e ferra-

mentas estatisticas.
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7.2 Contribuicoes

Nesse trabalho foram propostos duas novas arquiteturas denominadas analise multi-
resolugao com modelos auto-regressivos e a arquitetura hibrida.

Como pode ser observado, foi estudada a fisiologia associada ao EEG, juntamente com
as crises epilépticas. Poucos trabalhos da literatura fornecem uma explanacao dos pro-
cessos fisiologicos que envolvem essa patologia. Este trabalho pode ainda contribuir com
a criagao de novas ferramentas de extracao de caracteristicas, utilizadas na arquitetura

hibrida, tais como:

amplitude relativa maxima direita;

amplitude relativa maxima esquerda;

amplitude relativa minima direita;

amplitude relativa minima esquerda;

periodo do pico maximo;

periodo do pico minimo.

As duas novas arquiteturas desenvolvidas consideram uma grande variedade de ferra-
mentas para extragao de caracteristicas. Para facilitar o treinamento e teste das mesmas,
foram desenvolvidas plataformas graficas para esses sistemas reconhecedores.

Foi implementado um software que permitiu a construcao da base de dados, disponibi-

lizando a visualizagao e o janelamento dos registros de EEG épocas de tamanho desejado.

7.3 Trabalhos futuros

A epilepsia nao é um fenémeno recente, mas mesmo sendo abordada e investigada ha
tempos, ainda hoje é tratada como um problema de satide ptublica, apesar dos avangos no
desenvolvimento de métodos para diagndstico, prevencao e tratamento. Para possibilitar
aplicagoes clinicas ou outros projetos com as arquiteturas desenvolvidas, alguns trabalhos

podem ser desenvolvidos, tais como:

e estudar minuciosamente os melhores parametros para deteccao de epilepsia;
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e integrar os sistemas a um eletroencefalégrafo digital para a aquisicao e processa-

mento dos dados eletroencefalograficos em tempo real;
e testar os sistemas com dados EEG invasivos;
e utilizar essas metodologias propostas para analise de neuro “biofeedback”;

e testar as arquiteturas com sinais oriundos de modelo animal.
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