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Resumo

Os PEATE séo sinais resultantes da combinacdo de respostas de atividades
neurais a estimulos sonoros, detectados sobre o cortex, que se caracterizam por
vales e picos, sendo nomeados por algarismos romanos (1, I, lll, IV, V, VI e VII).
O processo classico de identificacdo desses picos € baseado na visualizagao do
sinal gerado pela somatéria de cada uma de suas componentes. Nele séo
identificadas as caracteristicas morfolégicas do sinal e os aspectos temporais
relevantes constituidos pelas ondas de Jewett. No entanto, neste processo de
identificagao visual surgem dificuldades que tornam a analise visual dos PEATE
uma fonte constante de duvidas em relagdo a fidedignidade e concordancia
entre os examinadores. Com o objetivo de melhorar o processo de avaliagao dos
PEATE, foi desenvolvido um sistema de deteccédo automatica para os picos, com
capacidade de aprendizado que leva em consideracao o perfil de marcacao
realizado por examinadores. Para a deteccdo de picos foi utilizada a
Transformada Wavelet Continua associado a mesma foi desenvolvido um
classificador probabilistico baseado nos histogramas gerados a partir de
marcacgdes realizadas pelos profissionais. Na avaliacdo do sistema proposto,
com base na taxa de acerto entre o sistema e a marcagdo manual, 0 mesmo
apresentou uma acuracia variando de 74,3% a 99,7%, dependendo do tipo de
onda analisada. Assim a técnica proposta se revela precisa, principalmente na
presenca de ruido caracteristico de sinais bioldgicos, especialmente no PEATE,

que € um sinal de amplitude baixa.

Palavras chaves: Potenciais Evocados Auditivos de Tronco Encefalico, Detector

Automatico, Transformada Wavelet Continua, Regressao Linear



Abstract

The Auditory Brainstem Respose signals are characteristic of the combination of
neural activity responses in presence of sound stimuli, detected by the cortex
and characterized by peaks and valleys. They are named by roman numerals (I,
I, 1, IV, V, VI and VII). The identification of these peaks is made by the classic
manual process of analysis, which is based on the visualization of the signal
generated by the sum of each sample. In the sum the morphological
characteristics of the signal and the temporal aspects relevant waves made by
Jewett are identified. However, in this visual process some difficulties may occur,
regarding the recognition of patterns present, which may vary according to local,
individual equipment and settings in the selected protocol. Making the analysis of
ABR subiject to the influence of many variables and a constant source of doubt
about the reliability and agreement between examiners. In order to create a
system to automatic detection of these peaks and self-learning, that takes into
account the profile for evaluate from examiners this work was developed. The
continuous wavelet transforms an innovative technique for the detection of peaks
was used associate with a probabilistic model for classification based on the
histograms with information provide by examiners. In evaluating of the system,
based on the swat rate between the system and a manual technique an accuracy
ranging for 74.3% to 99.7%, according to each waves. Thus the proposed
technique is proved to be accurate especially in ABR that is a sign of low

amplitude.

Keywords: Auditory Brainstem Response, Automatic Detection, Continuous
Wavelet Transform, Linear Regression.
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Capitulo 1

1. Justificativa e Motivacao

O desenvolvimento de métodos de diagndstico computadorizados, com a
finalidade de auxiliar profissionais na investigacdo de doengas, tem ocorrido
consideravelmente nos ultimos anos, resultando em sistemas especialistas
complexos, ageis e eficientes para a saude [1].

Para que esses sistemas sejam eficientes sao necessarias melhorias nas
interfaces, como por exemplo: sensores, transmissao de dados, visualizacdo da
informacédo e também na qualidade dos dados (reducdo de ruido), além de
processamentos mais rapidos e detalhados; essas melhorias possibilitariam
analises mais avangadas para grande quantidade de dados, contribuindo assim
para a redugao de erros médicos.

A nova geracdo de tratamentos médicos tem sido suportada
principalmente por esses processos informatizados, pois os sinais elétricos
registrados no corpo humano fornecem informagdes valiosas sobre a atividade
de seus o6rgdos e suas caracteristicas (temporal, espectral), que podem ser
correlacionadas com uma fungéo tipica ou patoldgica [1]. Essas informacdes
permitem a aplicagdo de analises avangadas que melhoram a investigagao,
diagnéstico e tratamento de doencgas, contribuindo assim para a redugao de

tratamentos inadequados e, sobretudo tardios.
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Os problemas de saude relacionados a audigdao quando diagnosticados
tardiamente resultam em alteragbes no desenvolvimento cognitivo de uma
crianga, colaborando para o atraso do desenvolvimento de linguagem e,
consequente, atraso no processo de aprendizado e no desenvolvimento
emocional [2, 3]. Em adultos, a perda auditiva acarreta dificuldade em
entendimento da fala que, por sua vez resulta em uma reducio das habilidades
auditivas e um afastamento do convivio social, em virtude da dificuldade em se
comunicar [4].

Ha duas décadas, a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) estimava que
10% da populagcdo mundial apresentava algum grau de perda auditiva [5].
Atualmente esses dados tém demonstrado um crescimento da perda auditiva na
populacéo e estima-se que, na Europa, 16% dos adultos sofram de algum grau
de perda auditiva decorrentes das mudancas em seu estilo de vida [6]. Esses
dados revelam ainda que 1,4 milhdes de criangas no mundo tém problemas
auditivos; e que menos de 30% das criangas com perda auditiva séo
diagnosticadas até 2 anos de idade no Brasil. No trabalho de Garcia [7] foram
estimados que 855 bebés nascem todos os dias, em paises em
desenvolvimento, com perda auditiva e a expectativa de tal perda ser
diagnosticada é pouca ou nenhuma.

Para que o tratamento e a conduta médica para os problemas
relacionados a audigao sejam eficazes, € necessario se fazer uma avaliagédo das
estruturas auditivas através de exames de diagnodstico que fornegam

informacgdes consistentes. O Joint Committee on Infant Hearing (JCIH) [8] e o
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Grupo de apoio a triagem auditiva neonatal, além da Politica Nacional de
Atencdo a Saude Auditiva (Portaria N2 2.073/GM) [9], recomendam o uso de
medidas eletrofisiolégicas para a avaliagdo da audigdo, principalmente em
criangas.

Um dos métodos de diagndstico eletrofisiolégicos recomendados e
que faz parte do protocolo de avaliagao das perdas auditivas, sendo considerado
como uma medida objetiva da audicdo € a avaliacdo do exame de Potencial
Evocado Auditivo de Tronco Encefélico (PEATE). O JCIH reforga que PEATE é
a unica técnica apropriada para avaliar criangas em UTI neonatal.

Os PEATEs séao sinais caracteristicos, resultantes da combinagéao
de respostas de atividades neurais a estimulos sonoros ao longo da via auditiva
no tronco encefalico [10]. Por se tratar de um método n&o invasivo, sendo
realizado pelo posicionamento de eletrodos na superficie da pele, possui ampla
aplicacéo clinica; como, por exemplo, no diagnéstico de doengas otoldgicas,
neurolégicas e no monitoramento das vias auditivas e tronco encefalico durante
procedimentos cirurgicos. Além de contribuir na avaliagado dos limiares auditivos
em criangas e populagdes especiais e no diagndstico neurolégico de morte
cerebral [11-14].

A origem dos PEATEs foi pesquisada detalhadamente por Jewett e
Williston [15] que concluiram que as componentes do sinal eram geradas em
diferentes estagios da via auditiva. Essa relagdo anatébmica das principais
componentes do PEATE continua sendo objeto de estudo, no qual, os principais

estudos corroboram com o principio de que essas componentes sdo originadas
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no nervo auditivo e ascendem para a regido caudal da via auditiva até as
estruturas do mesencéfalo [16].

Na sua composicdo, os PEATEs sao constituidos por vales e picos,
entretanto, Jewett nomeou apenas os picos positivos por algarismos romanos (I,
I, M, 1V, V, VI e VIl), o que nao significa que os picos negativos ndo sejam
importantes para fins de diagnéstico, apenas que nao se conhece com precisao
a origem dos mesmos [17]. Esta nomenclatura € utilizada pelos principais
pesquisadores na area, e continua em uso até os dias atuais e sera empregada
ao longo deste estudo [10, 14, 16, 17].

O processo classico de analise dos PEATEs é baseado na visualizagdo do
sinal gerado pela somatéria de cada amostra, no qual o examinador realiza a
marcagao do sinal para cada evento [18-20]. Nele sao identificadas as
caracteristicas morfolégicas do sinal e os aspectos temporais relevantes
constituidos pelas ondas de Jewett.

A avaliagdo é geralmente realizada por meio de um processo visual, no
qual o examinador fundamenta sua analise em conhecimento prévio obtido em
cursos, treinamentos e na pratica diaria. A analise clinica dos PEATE é realizada
no dominio do tempo, no qual se avalia a laténcia das ondas, ou seja, o tempo
que cada componente aparece [14]. Essas informacbdes tém um papel
importante para o diagndstico clinico, pois o tempo de ocorréncia dos eventos
tem relagao direta com a regiao de origem [21, 22].

No entanto, durante o processo de identificacdo dos picos do sinal,

podem ocorrer dificuldades no que se refere ao reconhecimento dos padrées
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presentes no mesmo, que podem variar de acordo com local, individuo,
equipamento e configuragbes no protocolo de exames; tornando a analise
sujeita a influéncia de variaveis, e em particular, de cada examinador [10, 14, 23,
24]. Essas variagdes no processo de analise das ondas de Jewett acabam
acrescentando subjetividade a interpretacdo do examinador [25], tornando a
analise visual dos PEATEs uma fonte constante de duvidas em relagdo a
fidedignidade e concordéancia entre os examinadores.

Em funcdo da importancia da avaliacdo destes sinais para a aplicacao
clinica e da subjetividade envolvida neste processo, um numero crescente de
pesquisas envolvendo diferentes técnicas aplicadas a detec¢cao automatica dos
picos e ao processamento do sinal tém sido desenvolvidas com o objetivo de
tornar o método mais confiavel, rapido e objetivo [26-30]. Dessa forma, o
emprego de ferramentas matematicas implementadas através de programas
computacionais minimiza os erros, aumentando assim a precisao do diagnostico
e na interpretagdo do exame.

Nos estudos ja realizados para detecgcdo automatica dos picos das ondas
de Jewett, nenhum levou em consideragdo a utilizacao de forma integrada de
quatro pré-requisitos importantes: a) o perfil de marcagdo de ondas para um
grupo de examinadores; b) o estudo da variabilidade e concordancia entre
examinadores; c) a capacidade de aprendizado do sistema e d) a qualidade do
sinal coletado. Esses pré-requisitos, quando utilizados em conjunto, melhoram a

performance do sistema automatico, tornando-o mais confiavel.
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A partir desse cenario, este trabalho tem como propdsito o
desenvolvimento de um sistema automatico para a detecgdo das ondas de
Jewett, incremental adaptativo, podendo ser alimentado com informagdes pelo
usuario, atendendo ao perfil de analise dos picos realizada pelos examinadores,

além de considerar as caracteristicas distintas do sinal.

1.1 Sistemas automaticos

Os estudos levantados de maior impacto sobre detec¢cdo automatica das
ondas de Jewett serdo brevemente descritos neste trabalho para uma maior
compreensao do estado da arte.

Em 1994, Delgado e Ozdamar [31], descreveram um sistema
automatizado para identificacdo da resposta e do reconhecimento de forma de
onda dos PEATEs. Este método foi baseado em filtros que, junto com um
sistema baseado em regras, permitiu a identificagdo de pico e rotulagem de
qualquer forma de onda, em qualquer intensidade de estimulagdo. Entretanto,
para picos de amplitude muito baixa, o sistema apresentou dificuldades quando
comparado a avaliagao realizada pelo examinador.

Bradley [32] aplicou a técnica das derivadas (primeira e segunda
derivada) nos picos candidatos e, em seguida, foram mensurados os valores de
laténcia, amplitude e intervalos interpicos. Este método propde a identificagao de
todos os picos, de | a VII, através do calculo da derivada do sinal. Dois critérios

sdo levados em consideragao: (a) a laténcia deve pertencer a um intervalo que é
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estimado com o auxilio de um banco de dados e (b) os pontos devem possuir
amplitudes compativeis com as de picos semelhantes. Segundo os autores, esta
técnica se revela mais eficiente para as ondas |, lll e V e menos eficiente para as
demais, visto que as ondas |l e IV apresentam uma grande variabilidade
morfoldgica e baixa amplitude, o que tende a dificultar a aplicagdo deste método.
Entretanto, uma caracteristica essencial do sinal de PEATE € a sua variabilidade
morfologica, tanto em um mesmo sujeito, quanto entre diferentes sujeitos,
dificultando assim, a aplicacdo de uma técnica susceptivel a variabilidade das
componentes do sinal.

Outro estudo importante foi a analise de correlagdo de dois tragados dos
PEATE no dominio do tempo proposto por Vannier [33], que por meio de um
método supervisionado de reconhecimento de padrdes para a detecgao das
ondas de Jewett, criou um modelo padréao (template). Uma desvantagem neste
método baseado em um modelo € o fato de que variagbes na morfologia, na
fase e na amplitude podem variar significativamente quando se trata de atividade
elétrica cerebral captada por eletrodos.

No estudo desenvolvido por Bogaerts [29], foi implementado um algoritmo
simples baseado na relagao sinal-ruido. O método foi baseado na relagao entre
0 pico da maior amplitude do sinal observado e o desvio padrdo do ruido da
linha de base. O pico foi considerado como sendo a amplitude maxima absoluta
nas componentes do sinal de PEATE em uma janela de tempo que engloba todo
o sinal, e o ruido foi calculado pela parte final do sinal apds o término das

componentes do PEATE. Foi baseado em um padrao de distribuicdo normal e
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considerado quatro vezes o desvio padrdo. Neste estudo, os pesquisadores
concluem que a avaliacdo pelo método automatico, quando comparado com a
analise visual, mostra-se similar e, sendo assim, o método de deteccio
automatica prevé valores semelhantes ao limiar auditivo médio das ondas em
relacdo a analise visual. Entretanto, a precisdo do sistema é questionavel e a
utilizacdo desta técnica ndo leva em consideragcdo que ruidos aleatérios e
provenientes de outras fontes geradoras podem estar presentes no sinal além
do sinal de base do eletroencefalograma (EEG).

Os pesquisadores Sininger, Hyde e Luo [34] desenvolveram um sistema
baseado em dois algoritmos para a detec¢do automatica com base nas
propriedades estatisticas das caracteristicas do ruido e nas formas de ondas
esperadas para o PEATE. Em um algoritmo foi utilizado o numerador do ponto
otimizado da razdo da variancia (POVR). O segundo algoritmo utiliza um
cumulativo, a estatistica T2 de Hotelling sequencial. O T2 leva em conta
qualquer padrao de correlagédo (covariancia) entre os pontos de dados, evitando
assim, qualquer necessidade de estimar ou assumir graus de liberdade. Os dois
algoritmos foram aplicados para a deteccéo dos limiares de PEATE minimos em
bebés humanos com nivel baixo (30-35 dB NA) ao estimulo clique. Melhora
significativa na eficiéncia do teste foi encontrado para ambos os T2 e POVR
Hotelling para a amostra de 12 criangas. Entretanto, o sistema é utilizado
apenas para avaliar se existe limiar auditivo abaixo de 35 dB NA, sendo
desconsiderada a detecgao de picos em intensidades variadas.

Rushaidin [35], em seu estudo utilizou a energia instantanea do sinal
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através da aplicacdo da Transformada Rapida de Fourier (FFT) e da
Transformada Wavelet. A utilizacdo dessas ferramentas revelou uma boa
proposta em deteccdo de picos, entretanto foi avaliado o sinal apenas na
intensidade de 80 dBNA e para que se haja um melhor desempenho no que foi
proposto o mesmo deveria detectar outros sinais em diferentes niveis de
intensidade.

Davey [36], desenvolveu um sistema baseado em um modelo de
classificacdo que utilizava as informacdes de tempo, frequéncia e medidas de
correlagéo. O classificador empregou duas técnicas as Redes Neurais Atrtificiais
e o algoritmo de decisdo que eles citam como sendo o C5.0. A precisdo foi
validada utilizando treinamento aleatério em um conjunto de dados validados,
cada onda foi classificada por um unico examinador e o resultado teve dois
estagios. Sendo que o primeiro utilizou a relagdo da energia de pré-estimulo e
pos-estimulo no dominio do tempo e as medidas de poténcia no dominio da
frequéncia, apresentando uma taxa de acerto de 95,6%. Na segunda etapa,
foram utilizados dados de entrada do dominio do tempo, frequéncia e
classificador de correlagdo combinados com o método de Dempster-Shafer que
produz um modelo hibrido, revelando uma taxa de acerto de 85%.

Pode ser citada também a técnica de avaliagdo espectral como proposto
por Nagaraj [37]. Varios outros estudos utilizando modelos autorregresivos,
filtros adaptativos, redes neurais artificiais e l6gica fuzzy [27, 35, 36, 38] também

sdo encontrados na literatura.
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O algoritmo proposto no presente estudo se diferencia dos demais em
sua metodologia e se propde a ser um método nao supervisionado automatico
baseado na Transformada Wavelet Continua (TWC), e em métodos
probabilisticos.

Para o desenvolvimento do sistema foi necessario executar as duas

etapas que estdo ilustradas no diagrama abaixo:

Etapas do Projeto

@ Andlise da Marcagdo ' Desenvolvimento do@

| |
I |
1 |
1 |
: Manual ' Sistema :
: r \ \ :
! Levantamento dos ! Processamento de !
. valores de laténcia 1 Dados :
| s 1l . 7 1
1 1

. A g A :
! 4 N\ 1! 7 \ 1
| Estudoda gy Detector de :
! Variabilidade g Descontinuidade :
! 1! [
| v 1! Y [
1 r N\ ! (- ~ .. =) |
! Categorizacaodas ! Extragcao Automatica !
' Diferencgas " dos Picos Candidatos :
1 \ J 1l \. J 1
1 1

! y " v |
! 7 N\ Y p !
: Modelo baseado na ¥ Classificador :
: Analise g Probabilistico !
| \ J 1 \ |

Figura 1. 1.Diagrama das etapas de desenvolvimento do projeto, sendo a 1a referente a analise da
marcagao manual e a 2a, etapa relacionada ao desenvolvimento do sistema.
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Analise da marcagao manual:

1-

Levantamento dos valores de Laténcia: a andlise consistiu em identificar
os valores de pico para as ondas |, II, lll, IV e V, seguindo o critério
individual para a orelha direita e orelha esquerda.

Estudo da Variabilidade: estimativa dos valores médios de laténcia,
intervalo de confianga, desvio padrao e analise do erro.

Categorizagdo das diferengas: com o objetivo de compreender as
diferencas obtidas pelos examinadores, foram criadas categorias para as
diferengas encontradas na determinagao dos picos para cada onda (1,11,
I, IV e V). Essa categorizagdo foi baseada no padrdo de
reprodutibilidade sugerido por Hood, Vannier [33], Burkard [18] e Don [21,
39]. E a frequéncia de ocorréncia foi estimada para cada categoria.
Modelo baseado em analise: a partir das informacbes obtidas nas
marcag¢des manuais, no qual, criou-se um modelo probabilistico utilizado

na construgao do sistema.

Desenvolvimento do Sistema:

1-

2-

Processamento de dados: para esta etapa o sinal foi inicialmente pré-
processado através da aplicacao de um filtro de suavizagao, sendo este
um filtro de média mével. Em seguida, foi realizado o calculo da
Transformada Wavelet Continua (TWC) adequado para o sinal.

Detector de descontinuidade: com a aplicagdo da TWC, é gerado o

escalograma e consequentemente o countour plot do sinal, a partir desta
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informagado extrai-se um conjunto de pontos em que os contornos
cruzaram o eixo horizontal. Os pontos referentes as descontinuidades séo
identificados no grafico do countour plot e entdo considerados picos
candidatos.

Extracdo automatica dos picos candidatos: para a identificacdo dos picos
candidatos o banco de dados de marcacdes foi dividido pelas ondas |, Il,
[ll, IV e V e por intensidade 80, 60, 40 e 20 dBNA.

Classificador Probabilistico: para cada intensidade foi estabelecido o
modelo probabilistico considerando-se uma distribuicdo Gaussiana dos
dados, para cada tipo de onda e para cada intensidade utilizada neste

trabalho.

1.2 Objetivo geral

O conhecimento detalhado das variaveis envolvidas na deteccéo visual

dos picos de PEATE permite a aplicagao e construcédo de ferramentas com base
nos processos de analise das ondas em conjunto com as caracteristicas do sinal

bioldgico.

Portanto, esta pesquisa tem por objetivo testar a hipotese de que existe

um comportamento caracteristico na marcagao dos PEATE pelos examinadores;
e que este processo pode ser aprendido por um sistema capaz de detectar

automaticamente os picos das ondas de Jewett.
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1.3 Objetivo especifico

Com vistas a alcancar o objetivo geral do trabalho, para a construgdo de um

detector automatico de picos, alguns objetivos especificos foram definidos,

conforme listado abaixo:

1-

2

3-

(@}
1

(@]
1

~
1

(0]
1

©
I

Definir o protocolo de coleta de dados para o sinal de PEATE;

Coletar os sinais de PEATEs em individuos com audi¢cdo normal;
Selecionar examinadores com experiéncia na avaliacido de PEATE
para realizar a analise no banco de dados;

Desenvolver um sistema unico de marcag¢ao das ondas de Jewett
para ser utilizado por todos os examinadores;

Desenvolver ferramentas para estimar as caracteristicas de marcagao
das ondas de Jewett;

Estudar a aplicagéo de ferramentas tradicionais de processamento
digital de sinais, comumente utilizadas na detecgao de picos;

Desenvolver ferramentas para a estimativa através dos sinais
coletados;

Verificar a existéncia de diferengas estatisticas significativas entre o
grupo de examinadores;

Implementar um software de deteccdo automatica das ondas de

Jewett com base na transformada Wavelet;

10-Aplicar a técnica de detecgao automatica em um grupo teste;

11-Analisar as marcagdes realizadas pelo detector automatico quanto a
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sensibilidade e especificidade.
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Capitulo 2

A origem dos Potenciais Evocados Auditivos de Tronco

Encefalico

Para um melhor entendimento de como as ondas dos Potenciais
Evocados Auditivos do Tronco Encefalico (PEATE) sado visualizadas pelo
examinador é preciso conhecer quais as estruturas envolvidas nesse processo,
bem como toda a sua trajetéria e como essa informacédo pode ser registrada
tendo como principio as correntes elétricas do cérebro.

As ondas de PEATE séo o resultado da estimulacdo sonora das vias
auditivas, que sdo cadeias de neurdnios unidas por sinapses que levam
informagdes dos receptores para o cérebro [13, 40, 41]. Os receptores auditivos
estdo situados na orelha interna, em uma estrutura chamada céclea que por sua
vez abriga o 6rg&o espiral ou o 6rgdo de Corti. O movimento das estruturas da
orelha interna, especialmente as estruturas que compdem o 6rgao de Corti,
estimulam as células ciliadas e evocam uma descarga neural [42]. Essas
vibragcdes movimentam os cilios das células ciliadas transformando o estimulo
mecanico em estimulo nervoso através de uma reagcao quimica que ativa as

fibras nervosas da via auditiva [40, 42, 43].
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2.1 A via auditiva

Os primeiros neurbnios da via auditiva encontram-se no ganglio espiral
que esta situado no centro do modiolo na coclea (30.000 a 35.000 neurdnios no
homem) [44]. Eles sdo formados pelas células ganglionares do tipo | (90-95%)
que sdo mielinizadas e pelas células ganglionares do tipo Il (5 -10%) e que n&o
sdo mielinizadas [40]. A proje¢ao formada por esse grupo de células forma o
nervo auditivo que atravessa o conduto auditivo interno que mantém as fibras
coordenadas em espiral, de forma que as fibras do apice da coclea (séo
responsaveis por gerar as frequéncias graves) figuem na parte central e as
fibras da base (sao responsaveis por gerar as frequéncias agudas) se localizem
na parte externa do nervo auditivo [42].

As vias auditivas ascendentes tém uma organizagdo complexa e 0 nervo
auditivo (VIIl par craniano), como pode ser visto na Figura 2.1, e é responsavel
pela transmissao das informacgdes sobre a frequéncia e sobre a intensidade do
estimulo. No qual sdo codificados pela localizagdo da mensagem sensorial por
uma populagcdo de fibras nervosas, pela periodicidade das descargas dos
potenciais de agao e também pela frequéncia desses potenciais de agao e pelo
uso de mais ou menos numero de fibras [43].

As fibras do nervo auditivo se dividem rapidamente ao entrar entdo nos
nucleos cocleares (NC) do tronco encefalico em dois ramos: um ramo
ascendente no nucleo coclear anteroventral (NCAV) e um ramo posterior que vai

para os nucleos cocleares posteroventral (NCPV) e dorsal (NCD). As fibras de
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ambos 0s ramos terminam em sinapses com neurdnios de segunda ordem dos
nucleos cocleares. As propriedades frequenciais das fibras no nervo auditivo séo
reproduzidas pela tonotopia coclear ou cocleotopia no nucleo coclear, no qual as
fibras codificadoras das frequéncias graves se projetam na regido ventral do
nucleo e as fibras codificadoras das frequéncias graves se projetam na regiao
dorsal do nucleo. Em cada uma das divisbes do nucleo tem a sua representacao
tonotdpica [45]. E nesse estagio que ocorre um importante cruzamento de fibras
nervosas, pois cerca de metade dos corpos celulares dos neurdnios de segunda
ordem enviam fibras axdnicas através do plano médio do corpo trapezdide, onde
algumas terminam em sinapses com células de outros nucleos bulbares,
principalmente com o Complexo Olivar Superior (COS). Esse cruzamento de
fibras nervosas tem importantes implicagbes na audi¢do, pois como cerca de
metade das fibras ascende para o nucleo coclear, a outra metade cruzam a linha
meédia em dire¢cdo ao nucleo coclear contralateral, os impulsos nervosos de cada
orelha alcangam ambos os lobos temporais, esquerdo e direito do cortex auditivo
no cerebro [44]. Assim sendo, os nucleos cocleares constituem o primeiro ponto
obrigatdrio das vias auditivas ascendentes, onde a integragéo e o tratamento da
informag&o acustica sdo complexos por proverem numerosas integragdes entre
o sistema auditivo periférico com os nucleos auditivos superiores.

Apds o NC, as projegdes passam a ser bilaterais assim cada estrutura
recebe informacgdes bilaterais. Na sequéncia dessas proje¢des esta o Complexo
Olivar Superior (COS) que da origem aos neurOnios de terceira ordem que

ascendem para formar o Lemnisco Lateral (LL). Esses neurbnios de terceira
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ordem sdo acompanhados pelos neurbnios de segunda ordem que passam sem
interrupcao através do COS. E o sitio de maior convergéncia das entradas dos
dois ouvidos, cruzando a linha média até o nivel do nucleo coclear em ambos os
ouvidos [45]. E um conjunto de nucleos situado no Tronco Encefélico e esta
constituido por trés nucleos principais: a oliva superior lateral (OSL), a oliva
superior mediana (OSM) e o nucleo medial do corpo trapezoide (NMCT) [43].
Em volta desses trés nudcleos principais, os neurbnios estdo disseminados,
formando os neurdnios periolivares.

A fungado do COS é complexa: interfere na localizagao espacial sonora, no
reflexo acustico e na fisiologia do sistema eferente olivococlear [45]. E
constituido por diversos tipos de células inibitérias e excitatorias, e de formatos
distintos como os ovais, fusiformes, multipolares, fazem proje¢des ipsilaterais,
contralaterais e bilaterais para diversas regides de acordo com a entrada. As
principais projecbes sdo com o nucleo coclear, leminisco lateral e coliculo
inferior.

O Leminisco Lateral (LL) constitui o proximo estagio da via auditiva. No
interior das fibras do LL esta o seu nucleo, que recebe aferéncias provenientes
do NC e do COS. Sao divididos em trés nucleos: nucleo dorsal (ND), nucleo
ventral (NVLL) e nucleo intermediario (NILL). A fungdo desses nucleos nao é
bem conhecida, porém os nucleos NVLL e o NILL estdo envolvidos em
processos monoaurais enquanto que o ND é um nucleo binaural [45].

Na sequéncia o Coliculo Inferior (Cl), que se trata de um grande centro de

integracdo das mensagens auditivas. Essa estrutura se encontra na bifurcagao
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das vias auditivas ascendentes e descendentes e recebem aferéncias extra
auditiva importantes procedentes da coluna dorsal e do nucleo do ramo espinhal
do trigémio [43]. Apresenta as subdivisdes: nucleo central (NCCI), nucleo
dorsomedial (NDMCI), nucleo lateral (NLCI) e o cortex dorsal (CDCI) [40]. Sendo
que no NCCI estéo as projegdes auditivas, enquanto que nos nucleos periféricos
do Cl estao as projecdes extra auditivas.

O NCCI esta organizado em laminas, essa organizagao esta implicada na
resolucao temporal, espacial e frequencial dos parametros sonoros. Desta forma
€ como se o Cl fosse responsavel por formar um “mapa topografico” dos sons.
Essa representacéo “cartografica” das diversas qualidades de um som € o0 que
permite analisar precisamente uma mensagem sonora complexa [43]. O sinal de
PEATE pode ser registrado até esse estagio da via auditiva, a partir do CI, as
fibras se projetam para o corpo geniculado medial, que € uma estrutura talamica,
que integra o Cl com o cortex auditivo.

O conhecimento de cada regido anatdomica das vias auditivas permite um
maior detalhamento do processo fisiologico e das fungdes pertinentes a cada
estagio. Esse conhecimento s6 é possivel pela evolugdo das técnicas de
neuroanatomia que juntamente com as técnicas de eletrofisiologia permitem o
registro eletrofisiologico das estruturas estudadas. Sendo assim, estrutura e

funcao de populagdes neuronais devem ser objetos de estudos simultaneos.
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Figura 2. 1. Principais estagios da via auditiva ascendente, segundo Seriére, 1968 [43].Tem uma
representagdo tonotopica, no qual as partes em vermelho representam as frequéncias graves e as partes
em azul representam as frequéncias agudas e sao projecgdes relacionadas a cdclea esquerda.CxA: cortex
auditivo; A: area anterior do corpo geniculado; Al: area primaria; All: area secundaria; P: area posterior; VP:
area ventral posterior; Ins: area insular; CGM: corpo geniculado medial; NVCG: nucleo ventral do corpo
geniculado; NMCG: nucleo media do corpo geniculado; NDCG: nucleo dorsal do corpo geniculado; NexCl:
nucleo externo do coliculo inferior; NCCI: nlcleo central do coliculo inferior; LL: lemnisco lateral; NLL:
nucleo do lemnisco lateral; NDL: nucleo dorsal do lemnisco lateral; NVL: nlcleo ventral do lemnisco lateral;
NC: nucleo coclear; NCD: nucleo coclear dorsal; NCAV: nlcleo coclear anteroventral; NCPV: nulcleo coclear
posteroventral; SD: estria dorsal; NPrO: nicleo periolivar; OSL: oliva superior lateral; OSM: oliva superior
mediana; NCT: nucleos do corpo trapezéide; NPeO: nucleo periolivar; CT: corpo trapezéide. Fonte
[REFERENCIA ENCICLOPEDIA DE ORL]
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O estudo dos PEATEs, por sua vez, permite analisar as ondas coletadas
em funcao da estimulagdo sonora em todos os estagios, como descritos acima,

da via auditiva no tronco encefalico.

2.2 A natureza dos PEATEs

Os PEATEs sao a primeira classe de Potenciais Evocados Auditivos
(PEA) e o seu registro esta baseado no potencial de agdo do nervo auditivo e
das vias auditivas no tronco encefalico na presenga de um estimulo sonoro. A
origem da voltagem dos PEATEs esta relacionada a corrente ibnica
transmembranica. Que esta associada ao poténcial de agédo que viaja através do
axbnio de um neurdnio ou com a atividade entre dois ou mais neurdnios. Para
entender como o potencial de acdo é captado na superficie da pele é preciso
conhecer os principios de condugao volumétrica a partir de quatro conceitos
basicos: o dipolo, condutor volumétrico, angulo sélido e por fim o conceito de
somacao dos angulos sélidos.

1-Dipolo: um dipolo é simplesmente a separagcdo de duas cargas
distintas. Um dipolo elétrico, por exemplo, é a separacao de uma carga negativa
e outra positiva. Um dipolo elétrico ou eletroquimico gera correntes em um
condutor. Os neurbnios piramidais do cortex auditivo estdo orientados
perpendicularmente a superficie do cortex. Portanto, um grande numero de

células neurais tem orientagao paralela. Essas condi¢des criam um dipolo, que é
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um campo negativo de um lado e um podlo positivo do outro lado. E cada dipolo
representa certa area ou volume do cérebro.

2- Condutor Volumétrico: o conceito de condutor volumétrico € importante
para o entendimento do principio basico da neuroanatomia e neurofisiologia dos
PEATESs e das respostas sensoriais evocadas de forma geral. Quando estamos
estudando fendmenos eletroquimicos geralmente temos elementos distribuidos
em um volume. Dessa forma um condutor volumétrico € um condutor que possui
um volume e sua conducéo elétrica ocorre de forma tridimensional. Um exemplo
de condutor volumétrico € um eletrélito formado por agua e sal dentro de uma
bacia. O corpo humano é formado por uma grande parte de agua e diversos ions
livres formando um eletrdlito capaz de conduzir eletricidade, além disso, o corpo
humano é uma estrutura em trés dimensdes. A partir disso podemos concluir
que o corpo humano é um condutor volumétrico, onde correntes idnicas sao
capazes de se espalhar por esse volume. No caso dos PEATEs uma dificuldade
em detectar esse condutor volumétrico esta relacionado a regidao anatémica,
pois as respostas decorrentes das regides anatdbmicas dentro do cérebro sao
conduzidos por eletrodos relativamente distantes da origem dos potenciais,
posicionados na pele e por isso seu meio & constituido por diversas substancias
como fluidos, tecido nervoso, osso e pele. A distancia entre os eletrodos e a
origem e da distancia da voltagem dos potenciais sdo os dois maiores efeitos no
condutor volumétrico dos PEATEs e isso interfere na redugcdo da amplitude da
resposta. Por isso, a orientacdo geométrica da ativagdo dos neurbnios exerce

uma importante influencia no condutor volumétrico. E portanto, para que o
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registro desse potencial de acdo seja possivel, alguns fatores sao
determinantes, como o tamanho da célula nervosa, a diregcdo das fibras e dos
dendritos dentro do nucleo, a ativagdo deve ser sincronica e as estruturas que
geram a atividade elétrica devem estar alinhadas paralelamente [19].

3- Angulo sdlido: é a medida da &area aparente formada pela secdo
transversal da projecdo de um objeto em um determinado ponto. A Figura 2.2
mostra um dipolo hipotético em forma disco. Com um eletrodo posicionado no
ponto E1, o angulo solido é a area Q1 na qual o eletrodo vé o dipolo. Observe
que o eletrodo E1 s6 enxerga a positividade, enquanto que o eletrodo E2
enxerga a negatividade. O angulo solido varia de acordo com a posi¢do do
eletrodo aumentando se, por exemplo, aproximarmos o eletrodo do dipolo ou
diminuindo se afastarmos. A tensdo medida por um eletrodo € o produto da
tensdo gerada pelo dipolo e o angulo sdélido formado pelo dipolo e o eletrodo, ou
seja, se aumentarmos o angulo soélido, aumentamos a tensdo medida pelo

eletrodo.

E2(+)

Figura 2. 2.Angulo sélido gerado por um dipolo hipotético em dois eletrodos diferentes.
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Como o potencial viajante possui um valor constante a unica variagao
captada pelo eletrodo € a variagao do angulo sélido. Portanto quando o eletrodo
estda muito afastado do potencial temos um angulo sdlido muito pequeno,
praticamente nulo, de modo que a medida do eletrodo também ¢é nula. A medida
que o potencial de agcdo se aproxima do eletrodo o angulo sélido aumenta
gerando um aumento no sinal.

O potencial de membrana de todas as células pode ser considerado como
pequenos dipolos enfileirados lado a lado onde um podlo consiste na parte interior
da membrana e o outro pdlo é a regidao externa préxima a membrana.

Desta forma, os PEATES refletem o potencial elétrico que consiste em uma
somatodria de atividade elétrica transmembrénica de milhares de neurbnios
localizados nas fibras nervosas ao longo da via auditiva. O tempo entre o inicio
do sinal acustico e da ocorréncia do pico de tensdo dos intervalos de PEATE
(laténcia do pico) variam de 0,5 ms a 1 ms. Isso significa que mesmo 0,5 ms
apos a mudancga do estimulo, as mudangas no cérebro ainda permanecem e sao
tempo-dependentes do estimulo [19].

A laténcia dos picos € a medida utilizada para avaliar os estagios que o
estimulo acustico percorre ao longo da via auditiva. Esses picos sdo também
denominados de ondas.

Os estudos realizados por Sohmer e Feinmesser, e posteriormente por
Jewett e Williston [46] atribuem a onda | ao potencial de acdo do nervo auditivo.
Portanto, a onda | é a representacdo do potencial de acdo da parte distal do

nervo auditivo quando ele sai da coclea e entra no canal auditivo interno. A onda
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Il € gerada na parte proximal do nervo auditivo. Sendo as ondas | e Il geradas na
porcao extracraniana e intracraniana do nervo auditivo respectivamente.

As ondas seguintes s&o geradas nos centros auditivos e recebem
contribuicbes de outras regides. A onda lll é formada por neurdnios de segunda
ordem no nucleo coclear, mais precisamente na por¢do caudal da ponte. Os
neurénios de terceira ordem formam a onda IV que é gerada no complexo olivar
superior e recebe influéncia de multiplos geradores. A onda V reflete a atividade
gerada na regido do leminisco lateral e a sua por¢céo negativa esta relacionada
aos potenciais dos dendritos do coliculo inferior [45, 46]. As ondas VI e VIl sédo

atribuidas ao coliculo inferior [47].

42



Capitulo 3

Avaliagao da concordancia entre os examinadores e analise

da variabilidade na classificagdo manual dos PEATE

3.1 Introducgao

As principais componentes do PEATE sao plotadas no dominio do tempo,
isto é, a amplitude (pnV) é disposta no tempo (ms). No dominio do tempo, as
ondas do PEATE estdo dispostas em uma sequéncia de picos e vales, e a
relagdo entre o aparecimento dessas ondas e o estimulo acustico apresentado
sdo tempo-dependentes [48].

Segundo Hall [17], em um estimulo relativamente alto (70 dBNA), o pico
da onda | aparece em aproximadamente 1,5 ms apds o estimulo e as ondas
seguintes com 1,0 ms de intervalo, por exemplo, a onda |l aparece em
aproximadamente 2,5 ms e a onda lll a 3,5 ms. Portanto, para estimar o
intervalo entre as ondas é considerado o tempo de 1,0 ms entre cada onda.

O intervalo I-V, que é considerado um importante parametro a ser
avaliado por se tratar do tempo total da conducdo no tronco encefalico, é
estimado subtraindo o valor laténcia da onda | pela onda V, por exemplo: onda
I=1,63 ms e onda V=5,63 ms, o intervalo sera 4 ms. Portanto, a laténcia é o valor
absoluto e o intervalo entre os picos € o valor relativo. A Figura 3.1 mostra o

sinal de PEATE com todas as ondas.
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Figura 3. 1.0ndas de PEATE, com os picos positivos de | a VII.

Na analise de uma sequéncia de ondas, alguns critérios sdo utilizados
como, por exemplo, a sua morfologia e a amplitude.

Quando uma sequéncia de ondas é registrada obedecendo aos mesmos
parametros de configuracdo do equipamento e a mesma montagem dos
eletrodos, espera-se que ela apresente um padrao de resposta idéntico para
uma segunda amostra; isso se chama reaplicagdo ou reprodutibilidade, caso
isso ndo ocorra, acredita-se que o sinal apresenta uma morfologia fraca e,
portanto pode caracterizar uma auséncia de componentes ou uma alteracao
atipica dos padrdes de resposta [14, 48].

Os métodos de avaliagdo das ondas de PEATE sao considerados

subjetivos e baseiam-se em uma ou mais anadlises visuais, como ja
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mencionados. O examinador que conduz o teste inspeciona as amostras
visualmente e determina quais componentes estdo presentes [49]. O critério de
analise baseado na laténcia das ondas precisa ser previamente definido pelo
examinador (como sera marcada a onda). Alguns examinadores ndo definem as
ondas de PEATE pelos picos e sim, por outras por¢cdes, como na descida da
onda que é uma fase de repolarizacao [48]. Spehimann [50] descreve quatro
formas diferentes de se avaliar um pico duplo, sendo elas 1) a marcagdo na
maior amplitude do segundo pico; 2) utilizar o tempo médio entre um pico e o
outro; 3) tragar um angulo entre a amplitude da primeira parte da onda
(ascendente) com a segunda parte da onda (descendente) e 4) marcagao na
descida da onda. Que pode ser um critério utilizado para se avaliar as ondas que
apresentem essa caracteristica morfolégica de duplo pico.

Como forma de minimizar essa aparente complexidade, confusdo e
incerteza sobre a analise dos PEATE, o examinador seleciona qual a técnica de
analise sera empregada para todas as pessoas.

Eberling e Don [23] descreveram quatro métodos de analise dos PEATE,
sendo eles: avaliacdo das respostas por um examinador; reaplicacdo das
respostas; rastreamento das respostas; respostas avaliadas por multiplos
avaliadores.

A avaliacdo das respostas por um examinador € uma forma simples de
determinar se existem componentes ou n&o no registro. E relativamente rapido,

sendo feito em uma amostra sem a necessidade de reproduzir o sinal. Esta
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susceptivel ao erro de falso-positivo devido a presenga de ruido no sinal poder
ser confundido com a presenca de uma componente.

A replicacdo das respostas € uma das técnicas mais comuns e se
fundamenta na sobreposicao das ondas [14, 19, 46, 51-53]. Essa replicacao
significa que quando dois ou mais sinais sdo registrados com os mesmos
parametros de estimulacdo, apresenta a mesma forma de onda quando sao
sobrepostas. Como regra, somente as ondas que sao replicadas podem ser
consideradas respostas validas para analise [46]. Algumas desvantagens desta
técnica sdo consideradas; como ela assume que existe pouco ruido de fundo
nas promediagcdes, uma replicacdo pobre pode esconder uma onda em um sinal
e passar por ruido; o critério de escolha que o examinador usa para decidir se a
replicacao esta boa € muito variavel; demanda muito tempo, pois é necessario
que o teste seja executado varias vezes.

Na técnica de rastreamento de resposta € pesquisada a presenga das
componentes do sinal em diferentes intensidades, permitindo assim a pesquisa
de limiares em intensidades baixas. E uma técnica que, assim como a
reaplicacdo de respostas, demanda muito tempo por ser feita em varias
intensidades até que o examinador chegue ao limiar minimo de audibilidade.

As respostas avaliadas por multiplos examinadores ocorrem quando dois
ou mais examinadores avaliam o sinal de PEATE utilizando um dos trés
métodos ja descritos. Isso resultaria em uma replicagdo dos examinadores, ou
seja, 0s mesmos estariam de acordo com a decisédo final sobre o sinal. A

desvantagem em relagdo ao uso desta técnica estd no fato de que os
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avaliadores podem cometer o mesmo erro de avaliagéo, visto que utilizariam das
mesmas técnicas de analise.

Existem inUmeras consideracdes ao se analisar uma sequéncia de ondas
de PEATE. Sendo que uma sequéncia de ondas é raramente idéntica em duas
pessoas e por isso, apresenta alta variabilidade na morfologia da onda entre
diferentes pessoas. Assim como ha diferengas entre as orelhas de uma mesma
pessoa e diferengas entre os testes de uma mesma pessoa quando realizados
em momentos diferentes [48].

Outra fonte de incerteza esta na diferenca dos critérios selecionados
pelos examinadores para se analisar os picos das ondas. Alguns examinadores
selecionam o ponto final antes da parte negativa da onda (descida) [50]. Esta
técnica elimina algumas incertezas, mas introduz seus préprios problemas,
como introduzir um atraso desnecessario, visto que a descida da onda ndo
representa adequadamente o pico da mesma.

Existem examinadores que optam por marcar o pico na maior amplitude
da onda. Porém o problema é quando este ponto n&o representa o melhor ponto
da onda, principalmente para as ondas IV e V, ou quando essa parte da onda é
arredondada formando um plateau e ndo um pico. Portanto, essas pequenas
variacbes podem produzir importantes variagcdes na forma arbitraria de como é
definido um pico. O importante € que os critérios de analise sejam consistentes
[19, 46] para que exista seguranga por parte do examinador em determinar de

forma adequada as ondas de Jewett.
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Clinicamente é fundamental a confiabilidade nos critérios de analise
adotados, independente da técnica, isso garantird maior exatiddo na analise do
examinador reduzindo as incertezas e melhorando o diagnéstico de doengas
auditivas.

Entretanto, em funcdo da alta variabilidade na analise visual, todos os
métodos estdo susceptiveis ao erro de interpretacdo, podendo assim levar a
sérias consequéncias no diagnéstico de doengas auditivas e neuroldgicas.

Neste contexto, dada a importancia da analise dos PEATESs e da natureza
subjetiva de sua interpretagdo e alcangar o principal objetivo deste estudo foi
necessario avaliar a concordancia inter-examinador e variabilidade no processo
de classificagdo manual. Os avaliadores concentraram sua analise sobre as
caracteristicas classicas (isto €&, temporal e morfolégicas) manualmente
extraidos a partir do sinal, tal como é praticado na rotina clinica.

Os resultados deste estudo visa quantificar a variabilidade encontrado
nas marcagdes realizadas por especialistas. Esses resultados serao
empregados no classificador probabilistico que ira alimentar o detector
automatico.

E importante destacar a aplicacdo desses dados para também para
evidenciar a necessidade de uma formagdo continua e padronizacido de
procedimentos utilizados para a interpretacdo dos PEATEs na pratica clinica

[54].
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3.2 Materiais e método

3.1.1 Coleta de dados

Os dados utilizados nesta etapa da pesquisa se dividem em dois grupos,
sendo primeiramente os sinais de PEATE que foram coletados em 10 sujeitos e
apos essa etapa foi realizado a coleta das marcag¢des das ondas realizadas por

quatro examinadores especialistas em avaliagao deste sinal.

3.1.2 Banco de dados

A pesquisa para coleta dos sinais de PEATE obedece a resolugao n° 102,
de 07 de novembro de 1996 do Conselho Nacional de Saude sobre diretrizes e
normas que regulamentam a pesquisa envolvendo seres humanos do Ministério
da Saude. Antes da coleta de dados, os participantes assinaram o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido, aprovado pelo Comité de Etica da
Universidade Federal de Uberlandia sob o parecer n° 249/06 e registro CEP:
160/06. Os sinais foram coletados em dez sujeitos, sendo 5 mulheres e 5
homens, todos saudaveis, sem queixas auditivas, e com idade média de 36 anos
(20 a 52 anos).

Para a selegcdo dos voluntarios foi utilizado o critério de normalidade
auditiva, sendo essa confirmada pelos exames prévios de otoscopia e
audiometria tonal, com testes de logoaudiometria (IRF-indice de

Reconhecimento de Fala e LRF-Limiar de Recep¢do de Fala), para a
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confirmacao dos limiares tonais. Os exames de audiometria e logoaudiometria
foram realizados em cabina acustica e audidmetro modelo AC40 produzido pela
Interacustics seguindo as normas de calibragdo e ajustes 1ISO-8253, ISSO-389,
IEC645.

Os limiares auditivos foram considerados normais de 0 a 25 dBNPS,
conforme a classificagdo de Lloyd e Kaplan (1978) [55]. As frequéncias testadas
na audiometria tonal foram 250 Hz, 500 Hz, 1 kHz, 2 kHz, 3 kHz, 4 kHz, 6 kHz e
8 kHz [7, 9, 34].

O banco de dados dos examinadores se refere a marcagao das ondas
realizada por quatro examinadores com experiéncia clinica em audiologia. Todos
os examinadores (E1, E2, E3 e E4) com conhecimento pratico e tedrico na
avaliacdo de PEATE. Na Tabela 3.1, pode ser verificada a respectiva

experiéncia dos examinadores:

Examinadores | Experiéncia(anos)

Audiologia | PEATE
El 11 9
E2 6 6
E3 9 3
E4 15 11

Tabela 3. 1.Experiéncia em anos dos examinadores na area de audiologia e em analise dos PEATEs.

Os examinadores avaliaram as amostras, seguindo seu critério individual
de marcacgdo e experiéncia profissional. A analise consistiu na identificagdo
visual/manual das ondas |, Il, lll, IV e V e este processo foi reaplicado para as

intensidades de estimulo de 80, 60, 40 e 20 dBNA.
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3.1.2.3 Protocolo de coleta PEATE

O protocolo de coletas foi definido com cautela e a adogado de critérios
rigidos durante sua execugao, como por exemplo, o tipo de posicionamento dos
sensores, tipo de estimulo sonoro utilizado, filtros digitais, taxa de amostragem
entre outros. Isso possibilitou a uniformizagcado dos procedimentos e a aquisicao
de sinais de qualidade.

Portanto, os PEATE foram coletados com o amplificador comercial Bio-
logic’'s Evoked Potential System (EP), da marca Bio-Logic. A limpeza da pele foi
realizada com uma pasta abrasiva nos locais de posicionamento dos eletrodos
[52]. Uma pasta eletrolitica foi utilizada de modo a reduzir a impedancia da
interface pele/eletrodo. Os eletrodos foram posicionados segundo o sistema
internacional 10-20 proposto por Jasper em 1958 [56]. Quatro eletrodos foram
posicionados, M1 (mastoide direita) e M2 (mastbide esquerda), Cz (referéncia) e
Fz (terra) [28]. E dois canais de informag¢des foram gravados, canal 1 (M1-Cz),
representando as informagdes detectadas da orelha direita e canal 2 (M2-Cz) da
orelha esquerda. Foram utilizados os fones TDH39 para geragao dos estimulos
auditivos deflagrados pelo padrdo sonoro conhecido como “cliques” nas
intensidades de 80, 60, 40 e 20 dBNA com a reaplicacdo das ondas em todas as
intensidades.

Segue, na Tabela 3.2, o protocolo com as configuragdes gerais, do

amplificador e do estimulo adotadas nos exames.
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Configuragdo geral

Teste PEATE
Numero de Bits 16
Numero de amostras 512
Tamanho da Janela 13,824ms
Posicionamento dos eletrodos Cz-M1/Cz-M2

Configuragao do estimulo

Fones TDH39
Estimulo Cliques
Polaridade Alternada
Numero de amostras 2000
Taxa de estimulo 21/s
Intensidade inicial 80 dBNA

Configuragdo do amplificador

Numero de canais 2

Ganho 100000
Frequéncia de corte inferior 100 Hz
Frequéncia de corte superior 1500 Hz

Tabela 3. 2. Configuragdes do hardware e software para a coleta dos sinais de PEATE.

Os sinais foram coletados em uma taxa de amostragem de 37.101 Hz,
com intervalo entre as amostras de 0,027 ms. Sendo este o padrdo de
frequéncia de amostragem adotado no equipamento comercial utilizado nessa
pesquisa. O processo de promediacgao foi feito em 2.000 amostras, o que resulta
em uma melhor relagao sinal/ruido, dado que um sinal de PEATE é o resultado
da somatdria dessas amostras.

A taxa de estimulo utilizada para o “clique” foi de 21 ciclos/s como

recomendado na literatura [52, 57].
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3.1.2.4 Analise da consisténcia dos dados

O primeiro passo na analise dos sinais € a analise da marcagéo visual
coletada dos examinadores. Essa informacao é fundamental no reconhecimento
de padrdes e na verificacdo de dados inconsistentes.

Os valores de laténcias das ondas obtidas pelos examinadores se
apresentaram coerentes com os padrées encontrados na literatura, onde os
valores médios encontrados foram: para 80 dB NA, ondas | - 1,56 ms, lll - 3,77
ms e V — 5,53 ms. O trabalho de Antonelli [22] revela os valores médios normais
de laténcia na intensidade de 100 dB NPS para as ondas |, Ill e V, sendo
respectivamente 1,54 ms, 3,73 ms, 5,52 ms. No trabalho de Hernandez [58],
avaliou-se o comportamento das ondas para diferentes intensidades (90, 70, 50,
30, 10 dB NA encontrando a onda V em todas elas, e valores médios de laténcia
de 1,49 ms, 3,73 ms e 5,53 ms, para as ondas |, lll e V.

Os resultados experimentais estdo de acordo com os estudos
encontrados na literatura [14, 48, 50, 53, 59], revelando assim a consisténcia
dos dados na detecgdo visual das ondas de Jewett, realizada pelos

examinadores. A Figura 3.2 ilustra de forma resumida a consisténcia dos dados .
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Laténcia

Onda x Poténcia

— Média-DP —— — Média+DP

Amostras

Figura 3. 2. Valores de laténcia obtidos para cada onda de Jewett pela poténcia do estimulo (dB). As areas
sombreadas sao limitadas pelos valores minimo e maximo de laténcia encontrados para cada onda. O
desvio-padrao (azul), a tendéncia central e seu intervalo de confianga estdo em vermelho.

3.3 Métodos utilizados na analise de dados

Nessa pesquisa foram utilizadas duas técnicas para a analise de
variabilidade. Primeiramente, foi aplicada a técnica de Regressao Linear

associada a técnica do bootstrap e uma segunda analise foi realizada através da

técnica de Bland-Altman.
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Para a analise da marcagcdo dos picos foram utilizados os seguintes

passos:
1- Levantamento dos valores de laténcia das ondas de Jewett para
cada examinador;
2- Estimativa de valores médios e intervalo de confianca para cada
onda;
3- Categorizagao das diferencgas;
4- Modelo baseado na analise.

3.3.1 Levantamento dos valores de laténcia das ondas de Jewett

A primeira etapa de avaliacédo dos sinais pelos examinadores foi realizada
em 160 amostras dos sinais de PEATE para quatro tipos de intensidade. A
analise consistiu em identificar as ondas |, Il, Ill, IV e V, seguindo o critério
individual para a orelha direita e orelha esquerda. O tempo médio de analise
para cada sinal foi de aproximadamente trés minutos considerando o sinal
reproduzido, ou seja, dois sinais para cada intensidade. Os examinadores
realizaram suas analises em aproximadamente quatro horas de avaliagdo do

banco de dados de 160 amostras.

3.3.2 Estimativa de valores médios e intervalo de confianca

O calculo dos valores médios e intervalo de confianga para as marcagdes

dos picos foi realizado utilizando a técnica Bootstrap [60]. Esta técnica é
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baseada em um processo de re-amostragem que seleciona amostras,
aleatoriamente, a partir do espago amostral original, gerando novos conjuntos de
amostras diferentes do original, contudo, mantendo suas caracteristicas
estatisticas.

O presente estudo emprega esta técnica com o objetivo de calcular o
intervalo de confianga para a média dos valores dos picos para os 160 sinais
nas intensidades de 80, 60, 40 e 20 dB NA. Sendo que, para cada intensidade,
foram obtidas 4 amostras (2 na orelha direita e 2 na orelha esquerda) de PEATE
para cada um dos 10 voluntarios, sendo um total de 40 amostras por

intensidade.

3.4 Estudo da variabilidade entre diferentes examinadores

3.4.1 Categorizacao das diferencas

Com o objetivo de compreender as diferengcas obtidas pelos
examinadores, foram analisadas as discrepancias encontradas na determinacgao
dos picos para cada onda (L,II, lll, IV e V). Essa discrepancia esta fundamentada
na diferenga entre as marcag¢des dos examinadores e foi categorizada em quatro
grupos: nula (sem diferengas), leve (<0,1ms), moderada (entre 0,1 e 2,0 ms) e
grave (> 0,2 ms). Essa categorizagao foi baseada no padrao de reprodutibilidade
sugerido por Hood, Vannier [33], Burkard [18] e Don [21, 39]. A frequéncia de

ocorréncia para cada categoria foi estimada a partir destes valores.
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3.4.2 Andlise baseada na regressao linear

Para uma analise adequada da variabilidade de marcacao de picos entre
diferentes examinadores, utilizou-se a técnica da regresséo linear. A regresséo
linear tem a capacidade ndo somente de fornecer parametros de associagao
entre duas variaveis quantitativas, mas também prové informagdes a respeito de
uma relagéo causa e efeito entre as variaveis [61]. Por exemplo: pode-se n&o sé
avaliar a diferenga entre os examinadores, como também verificar se essas
diferengas impactam em uma analise errbnea quanto a onda analisada.

Com essa hipotese em mente, realizou-se o estudo da variabilidade dos
parametros (B € B1) do modelo linear (y= Bo + B1x) utilizando o Bootstrap [60].
Idealmente, se os examinadores estdo em concordancia em suas marcagoes,
entdo Bo=0 e B1=1. Na pratica, os parametros B, e (1 variam, assim o objetivo
desse estudo é estimar essa variabilidade e suas implicagdes clinicas na
interpretacao dos PEATE.

Essa variabilidade é estimada adotando os seguintes passos:

1. Com a finalidade de estimar os coeficientes 3y e 81 da relagdo entre os
examinadores, foram utilizados os estimadores de minimos quadrados
para parametros do modelo linear;

2. Os residuos (R) do modelo ajustado aos dados foram obtidos pela
equacao (3.1)

R=y-23 (3.1)
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onde ¢ é o valor real do dado e z é o valor estimado pela regresséo;

3. Nessa etapa, os residuos foram reamostrados, por meio da técnica
denominada Bootstrap. Um total de N = 800 novas amostras de R,
denominadas de R/, i=1,..., N, foram geradas. Isto permite a geragéo
de novas amostras Y;a partir do qual é possivel, por meio da
regressao linear, estimar os coeficientes Boi e Bii -

O histograma de cada um dos conjuntos de parametros representa a
funcédo distribuicdo de probabilidade de By e B4. A partir disso, é
possivel obter as informacdes sobre a variabilidade (por exemplo:

desvio padrao) dos parametros do modelo linear.

E2E3 wave W

10 T \ T

y=0595" +0.18
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Figura 3. 3. Regresséo linear aplicada em um par de examinadores para a avaliacdo da onda V a 80
dBNA. Em (a), temos a reta que descreve a relacéo linear representada pelos valores de B0 e B1. E (b)
mostra os valores dos residuos.
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A Figura 3.3 (a) mostra a fungao esperada para a onda V na intensidade
de 80 dBNA, na qual a fungdo é representada por y=0,98x+0,18. Esta fungéo
representa o comportamento de marcagdo da onda V para esse par de
examinadores; os valores de 4, como podem ser verificados na Figura 3.3 (a)
estdo muito proximos de 1 (0,98) e o valor de By (0,18) esta proximo de zero.

Na Figura 3.3(b) tem-se a analise dos residuos, estes valores fornecem a
informacédo de quanto os valores de y se distanciam dos valores preditos pela
regressao linear. O ideal € que os pontos sejam distribuidos acima e abaixo da
linha onde passa o eixo 0 das abscissas, como visto na figura 3.3(b), formando
uma nuvem retangular de pontos, o que demonstra uma relagéo de linear entre
os dados de marcagéao entre os examinadores.

Este modelo foi aplicado para quatro examinadores, que formaram um
total de seis pares (E1E2, E1E3, E1E4, E2E3, E2E4 e E3E4), em todas as
intensidades avaliadas, com o objetivo de entender o comportamento de
marcacgao das ondas de Jewett e consequentemente, servir de parametro para a

validagdo do modelo de detec¢ao automatica.

3.4.3 Analise da variabilidade por meio do método de Bland-Altman

Com o objetivo de compreender melhor a concordancia entre as analises dos
examinadores utilizou-se o método Bland-Altman. Este método € baseado em
um grafico de dispersédo que € utilizado para verificar a concordancia entre duas

medidas de uma mesma variavel clinica. E uma técnica validada que foi citada
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em mais de 11.500 ocasides, demonstrando a importancia desse método na
pesquisa clinica.

A aplicagdo da analise de Bland-Altman foi realizada da seguinte forma:
(i) dado duas variaveis aleatérias x e y, em primeiro lugar, um diagrama de
dispersao que relaciona a média (x + y) / 2, no eixo X, com 0 viés que € a
diferenca entre eles (isto &, x-y) no eixo y, € gerado; (ii) a hipotese do viés é
igual a zero é testado por meio de um teste t de amostras emparelhadas (p
<0,05); (iii) o intervalo de confianca de 95% é gerado e incluido no grafico em (i),
a partir do desvio-padrao é possivel chegar aos limites de concordancia g+1.96
sd, onde sd € o desvio padrao do viés, (iv) finalmente, o erro € estimado, como
definido em (3.2), em que Err é o erro, N é a dimensao dos vetores aleatorios de

x e y. A Equacgao 3.2 é referente ao calculo do erro descrito.

oG-y - (22) (3.2)
N

Err =

3.5 Resultados

Apos a verificacdo de consisténcia dos dados fornecidos pelos
examinadores, foi realizada uma analise de discrepancia de dados, a fim de
verificar, por meio de estatistica descritiva, as discrepancias na deteccao visual

das ondas Jewett.
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A principal dificuldade desta analise foi definir limites para a laténcia, o
que permitiria a categorizagdo de dados em grupos distintos (ou seja, nula, leve,
moderada e grave). Para isso, utilizou-se o padrao de reprodutibilidade sugerido
por Hood [14], Vannier [33], Burkard [18] e Don [21, 39].

Esses autores consideram as variagdes nos valores de laténcia entre 0,1
e 0,2 ms como aceitaveis para individuos com audicdo normal e sem
comprometimento neurolégico. Com base nesta premissa, os dados foram
categorizados conforme a Tabela 3.3, que revela a frequéncia encontrada para

cada categoria.

Categoria
Examinadores Numero de ondas  nula leve moderad Grave
E1E2 370 127 169 55 19
E1E3 359 138 132 70 19
E1E4 379 158 173 37 11
E2E3 354 122 144 73 15
E2E4 369 157 153 48 11
E3E4 361 169 147 37 8
Total 2,192 871 918 320 83
Total (%) 100 39,74 41,88 14,6 3,79

Tabela 3. 3.Andlise das discrepancias categorizada através dos resultados obtidos pela marcagéo dos
examinadores. O numero de ocorréncias esta presente para cada categoria.

Esta analise revelou que, se consideradas as categorias nula e leve como
um padrdo aceitavel para analise de PEATE, a taxa de concordéancia entre os
examinadores é de 81,62%. Esse numero pode aumentar para 96,21%
considerando a categoria moderada. Diferengas maiores que 0,2 ms, ndo séo

aceitaveis clinicamente e representam 3,79% do total de amostras.
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Essas informagbes sobre a porcentagem de concordancia entre os
examinadores possibilitam uma melhor compreensdo do comportamento de
marcacao e das diferengas esperadas entre os mesmos, sendo utilizada como

referéncia na validacao do sistema proposto.

3.5.1 Andlise da concordancia e da variabilidade pela Regressao Linear

Para avaliar a variabilidade entre os examinadores, considerou-se que,
caso nao houvesse diferencas, a melhor relacédo entre eles esperada poderia ser
representado por uma reta (relagao linear) e para isso, foi empregada a técnica
Bootstrap nos residuos obtidos pela regresséao linear, descrito em detalhes na

Secao 3.4.2. As Tabelas 3.4 e 3.5 mostram os resultados obtidos pela analise da

regressao linear para as ondas |, Il, lll, Vle V.
Onda I Onda IT Onda III
8 s 8o s 8 6.

média dp [média] dp média| dp [média] dp média| dp [média] dp
E1E2 0.177 J0.119 J0.903 [0.072 JE1E2 0.150 J0.163 ]0.956 }0.060 JEI1E2 0.005 10.133 J1.008 J0.033
E1E3 -0.084 10.057 [1.045 J0.033 JE1E3 0.102 J0.150 J0.966 [0.055 JE1E3 0.120 J0.118 J0.976 [0.029
E1E4 0.062  ]0.045 ]0.965 0.025 JE1E4 0.157 J0.160 J0.953 ]0.059 [E1E4 0.107 [0.129 ]0.980 J0.032
E2E3 -0.117 J0.122 [J1.054 [0.073 JE2E3 0.083 [0.189 J0.963 J0.068 JE2E3 0.160 10.107 J0.957 }J0.026
E2E4 -0.006 J0.110 J0.997 0.066 [E2E4 0.098 [0.217 J0.963 J0.079 [E2E4 0.245 [0.144 ]0.937 0.036
E3E4 0.254 0.010 J0.855 [0.058 JE3E4 0.101 J0.141 J0.970 J0.052 JE3E4 0.061 10.066 J0.987 J0.016

Tabela 3. 4. Média e desvio padrédo dos coeficientes da regresséo linear obtidos na relagao entre os pares
de examinadores (ondas I, Il e lll). Observe que os valores de B0 estdo em milisegundos e os valores de 31
sao adimensionais.
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Wave IV Wave V
Bo B Bo B
média |dp média |dp média  dp média [dp
[E1E2 0.157 | 0.316 | 0.977 | 0.061 JEIE2 0.011 0.087 | 1.007 | 0.013
[E1E3 0.277 | 0.452 | 0.951 | 0.089 JEIE3 0.160  0.089 J 0.988 | 0.014
[E1E4 0.517 | 0.443 ] 0.905 | 0.089 JE1E4 0.062  0.074 1 0.995 | 0.011
[E2E3 -0.252 | 0.467 | 1.050 | 0.091 JE2E3 0.185 0.104 § 0.975 ]| 0.016
[E2E4 0.383 | 0.382 1 0.923 | 0.075 |JE2E4 0.063  0.081 | 0.987 | 0.012
[E3E4 0.841 | 0.608 ] 0.831 | 0.123 JE3E4 -0.068 0.074 | 1.003 J 0.011

Tabela 3. 5.Média e desvio padréo dos coeficientes da regressao linear obtidos da relagéo entre os pares
de examinadores (ondas IV e V). Observe que a maioria dos valores de B0 para a onda IV esta acima dos
valores esperados, revelando uma alta discordancia.

Nas tabelas acima, observa-se que pelos valores médios, foram encontradas
diferencas acima de 0,21 ms para os seguintes pares de examinadores e para
as respectivas ondas: E1E3=onda IV (u=0,2765 ms), E1E4=onda IV (up=0,5170
ms), E2E3=onda IV (u=-0,2522 ms), E2E4=onda IV (u=0,3828 ms) e onda Il
(u=0,2448 ms), E3E4=onda | (u=0,2536 ms) e onda IV (u=0,8413 ms).

Nas diferencas observadas entre 0,1 ms e 0,21 ms os seguintes
resultados foram obtidos: E1E2= onda | (u=0,1774 ms), onda Il (u=0,1498 ms) e
onda IV (u=0,1570 ms), E1E3= onda Il (u=0,1018 ms), onda IIl (u=0,1199 ms) e
onda V (u=0,1602 ms), E1E4= onda Il (u=0,1603 ms) e onda IIl (u=0,1073 ms),
E2E3=onda | (u=0,1168 ms), onda IIl (u=0,1601 ms) e onda V (u=0,1848 ms),
E3E4= onda Il (u=0,1008 ms).

Os melhores resultados obtidos para cada onda foram entre os seguintes
pares: E2E4 onda | (= -0,0059), E2E3 onda Il (u=0,0833), E1E3 onda lli
(M=0,0049) e E1E4 onda V (u=0,0619). Para a onda IV, em todas as andlises,
obteve-se valores de diferengca acima de 0,2 ms, com excec¢ao dos pares E1E2.

No modelo linear, o parametro 3y € o intercepto e tem a mesma unidade

que o sinal de entrada (ms). O parametro adimensional B4, a inclinacéo, é
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responsavel pela modulacédo da variavel independente do modelo. Se By = 0 e
B1=1, entdo ha total coeréncia entre a analise de pares de examinadores.

Valores pequenos para (1 poderiam indicar uma discordancia entre as
classificacbes de uma onda particular. Por exemplo: E1 poderia classificar uma
onda como sendo a | enquanto E2 poderia classifica-la como Il. Grandes valores
de By (por exemplo,> 0,2ms) representam significativas discrepancias na analise
sistematica de uma onda particular.

Os resultados mostraram que nao houve discordancia entre as classificagcbes
de onda para todos os casos, porque os valores de 1 sdo perto de 1,0 (com um
desvio padrao pequeno) indicando pouca variabilidade deste parametro. Em
contrapartida, alguns valores de variabilidade elevados foram encontrados para
o parametro by na analise das ondas |, Ill e IV. Para os casos das ondas | e lll,
houve diferengas significativas entre um par de examinadores, enquanto para a
IV onda, houve um desacordo geral, mostrando, portanto, a dificuldade na
deteccdo visual desta onda. As distribuicbes de probabilidade para By e fB1
destacam as discrepancias encontradas para a onda IV.

Como esperado, By e B1 sdo mais proximos dos valores ideais para a analise
da onda V, que € o menos afetado pela redugédo do estimulo. A Figura 3.8

mostra as distribuicbes de cauda estreita encontradas para este caso.
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3.5.2 Analise da concordancia e da variabilidade pelo método Bland-Altman

Como descrito anteriormente, a implementacdo do método foi realizada
primeiramente criando-se o grafico de dispersao relacionando as meédias (X+Y)/2
(no eixo X) com o viés que é a diferenga entre as analises (X-Y). A Figura 3.9
ilustra essa aplicacao para os pares de examinadores E2 e E4. O método
assume que se as diferengas obedecem a uma distribuigdo normal (Gaussiana),
95% das diferengas irdo situar entre esses limites (ou mais precisamente entre
0-1,96 e d+1,96).

Na sequencia foi realizado um teste de hipotese (t-test) com o objetivo de
avaliar a hipotese nula de que as diferengas (X-Y) sdo uma amostra aleatoria de

uma distribuicdo normal com média zero e variancia desconhecida. O resultado
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do teste indica que h=1 rejeita a hipétese nula com nivel de significancia de 5%
enquanto que h=0 indica uma falha ao rejeitar a hipétese nula com nivel de
significancia de 5% que pode ser visto na Tabela 3.6. Apdés essa etapa foi

realizado o calculo do erro para todos os pares como mostra a Tabela 3.7.

Teste de hipdtese t-teste
ONDAI | ONDAII | ONDA I ONDAIV | ONDAV
E1E2 1 1 1 1 1
E1E3 0 0 1 0 1
E1E4 0 1 1 1 1
E2E3 1 1 1 0 1
E2E4 0 0 0 0 1
E3E4 0 1 0 0 1
Tabela 3. 6. Teste de hipotese para as ondas |11, Ill, IV e V para todos os pares de examinadores.
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Pairs wave | | wave Il |wave lll|wave IV| wave V
média -0,018 -0,030 -0,039 -0,039 0,055
E1E2 dp 0,055 0,045 0,082 0,086 0,086
erro 0,003 0,002 0,007 0,007 0,007
média 0,008 -0,009 -0,023 -0,027 -0,080
E1E3 dp 0,046 0,039 0,079 0,107 0,088
erro 0,002 0,002 0,006 0,011 0,008
média -0,001 -0,028 -0,027 -0,044 -0,030
E1E4 dp 0,040 0,044 0,078 0,087 0,073
erro 0,002 0,002 0,006 0,007 0,005
média 0,028 0,020 0,019 0,000 -0,026
E2E3 dp 0,051 0,049 0,073 0,110 0,104
erro 0,003 0,002 0,005 0,012 0,011
média 0,012 0,004 0,012 0,008 0,023
E2E4 dp 0,047 0,056 0,080 0,073 0,081
erro 0,002 0,003 0,006 0,005 0,007
média 0,000 -0,018 -0,007 0,000 0,050
E3E4 dp 0,118 0,035 0,035 0,084 0,070
erro 0,014 0,001 0,001 0,007 0,005

Tabela 3. 7.Andlise das diferengas utilizando o método Bland-Altman, para os pares de examinadores com
valores médios e desvio padréo e o calculo do erro para o viés. Resultados estatisticamente significativos
que confirmam a hipoétese de viés nulo sdo destacados com *. A unidade dos dados da tabela estda em ms.
As células em cinza séo os resultados que apresentaram o maior erro e desvio padrao.

O método Bland-Altman nos fornecem uma analise da concordéancia entre
os examinadores. O teste de hipdtese revela que das 30 combinacbes de
analise entre os pares e para cada onda 12 das combinagbes apresenta h=0 e
18 h=1.

A tabela 3.7 mostra que essas 12 combinacdes de analise sdo as que
apresentam o menor valor do viés. Entretanto quando analisamos clinicamente
todos os valores de viés encontram-se dentro dos valores aceitaveis para uma

diferenca (0 > 0,1 > 0,2).
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Essa analise nos mostra que pelo método Bland-Altaman é possivel se
analisar a concordancia dos examinadores, entretanto o estudo da variabilidade
entre os mesmos dada pelos coeficientes da regressao linear é que se aproxima
mais da realidade de uma analise clinica e, portanto convalida a técnica para

sua aplicacao no sistema de deteccao automatico.

3.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a aplicacdo de técnicas tradicionais para o
estudo do perfil de marcagao de especialistas em PEATE. Este estudo vem ao
encontro com a necessidade de quantificar variaveis consideradas subjetivas no
processo de analise, utilizar essas informagdes para alimentar o sistema e,
sobretudo utilizar essas informagdes como ferramenta de comparacao da taxa
de acerto.

Em geral, quando se consideram as variaveis envolvidas no processo de
analise dos PEATEs, como subjetividade e do numero de anos de experiéncia
dos examinadores, nossos resultados mostraram que ha uma coeréncia entre as
anotacgoes fornecidas pelos examinadores.

Na maioria das comparacdes a variabilidade encontrada nos resultados
nao foi clinicamente relevante, uma vez que estao abaixo de 0,1 ms. Porém, um
estudo mais detalhado dos casos que apresentaram alta taxa de erro e
concomitante ao desvio padrao elevado que sugerem discrepancias relevantes

(por exemplo, outliers) entre examinadores. Esses outliers podem representar
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uma dificuldade em analisar a onda certa e sugerir ao examinador a
necessidade de uma atualizagdo ou de um novo treinamento [54].

Um dado relevante do estudo foi que a experiéncia em anos na analise
dos PEATEs néao foi um critério determinante para o sucesso da concordancia
entre examinadores. Nas analises os examinadores com diferentes tempos de
experiéncia mostraram resultados compativeis como se pode observar nas
Tabelas 3.1 e 3.7. No entanto, as maiores divergéncias entre as anotagdes dos
examinadores (ver Tabela 3.7, células em cinza), teve a participagao de
examinador E3, que € o examinador menos experiente. Isto pode sugerir a
necessidade de uma atualizagdo para esse examinador em PEATE.

As principais contribuicdes desse estudo foram: (1) a determinagcdo de
padrées de anotagbes manuais, para a intensidade de estimulo diferente e
ondas, para um grupo especifico de examinadores, (2) a proposta de um método
capaz de detectar examinadores que tém padrdes diferentes na analise de
PEATE, (3) a possibilidade de aplicar os resultados para o desenvolvimento e

avaliagdo de sistemas automaticos de detecgcédo de ondas do PEATE [62].
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Capitulo 4

Decomposicao e analise dos potenciais evocados auditivos

de tronco encefalico

4.1 Introducgao

Para a implementacdo do sistema proposto, foram seguidas as etapas
ilustradas no diagrama mostrado na Figura 4.1. Este modelo apresenta as fases
da implementagdo que estdo divididas em Detector de Picos e Classificador
Probabilistico.

O sistema de deteccdo das ondas foi implementado em software,
utilizando-se o ambiente Matlab 7.0. Para o desenvolvimento do classificador,
além das informacbdes do sinal de entrada, foram utilizadas as medidas de
variabilidade das ondas realizadas pelos examinadores, como forma de calcular

a probabilidade através da medida de distribuicao dos valores de laténcia.
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Figura 4. 1.Diagrama de blocos representando o fluxo de dados do sistema para a detecgdo automatica dos
picos de PEATE.

4.1.1 Detector de picos

Para que um classificador seja eficiente € fundamental a analise das
caracteristicas presentes no sinal. Essas caracteristicas nem sempre podem ser
avaliadas utilizando somente o vetor de entrada (sinal original). Neste caso,
certas caracteristicas necessitam serem enfatizadas ou extraidas através do uso
de algoritmos de processamento digital de sinais. No processamento de um sinal
biolégico, deve-se considerar a sua caracteristica ndo estacionaria, ou seja,

variante no tempo, tendo informacbées que se modificam tanto no dominio da
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frequéncia, como no dominio do tempo ao longo do sinal, como mostra a Figura

4.2.

04 T T T T T

Ampliude (mv)

04 50 100 150 200 250 300 350
Amostras

Figura 4. 2.Sinal de PEATE filtrado.

Na etapa de deteccido dos picos do sinal, o primeiro passo foi aplicacao de
um filtro de suavizagao do sinal, o qual € um filtro de média moével. Em seguida,
foi realizado o calculo da Transformada Wavelet Continua no sinal, que foi
configurada da seguinte forma:

a) Para os coeficientes da fungcédo C,, (Equacdo A.4), foram utilizados os

valores de 1 a 256 para a escala a para cada ponto amostrado do sinal e

a partir desses valores, foram calculados os valores dos coeficientes b,

onde b varia de 1 até a extensio do sinal.
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b) Em seguida, foram comparados o sinal original com o grafico da TWC, no
qual se observou uma relagdo entre as componentes do sinal e a regiao

de coeficientes de menor valor.

c) O préximo passo foi relacionar os picos das ondas de Jewett com o
respectivo coeficiente e, para isso, foram geradas as curvas de nivel a
partir do grafico da transformada. Essas curvas interceptam o eixo
horizontal exatamente nos pontos de menor mddulo dos coeficientes

onde estéo os picos e vales do sinal de PEATE.

d) Fazendo uma relagao das colunas das curvas de nivel com os pontos do
sinal, obteve-se os pontos de inflexdo do sinal, entdo se excluiu os vales.
Apoés essa exclusdo, tém-se os pontos candidatos a serem atribuidos

como picos de ondas de Jewett.

O resultado dessa aplicagédo foi um grafico com os valores de
coeficientes no tempo. Nesse grafico é possivel detectar os pontos de inflexdo
que sao representados pelos coeficientes de menor modulo que podem ser
vistos pela regiao mais escura no grafico, como mostra a Figura 4.3. Quanto

mais escuro for o coeficiente menor sera seu modulo.
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Figura 4. 3.Nesta imagem temos as curvas de nivel de um sinal de PEATE. A regido mais escura do grafico
representa os coeficientes de menor médulo, que estdo associados aos picos do sinal original.

A Transformada Wavelet Continua é definida como a soma sobre todo o
dominio temporal do sinal multiplicado por versées escalonadas e deslocadas da
funcdo Wavelet mée (W¥), como descrito por meio da Equacgao (A.3). No qual os
parametros a e b correspondem aos fatores de escala e de deslocamento,
respectivamente.

A aplicacdo da Transformada Wavelet possibilita a visualizagcdo da
variagao da energia do sinal em fungcédo do tempo e da frequéncia (representada
pelas escalas) em um grafico denominado escalograma bidimensional [1, 63,
64]. A partir do escalograma, é possivel obter uma avaliagdo mais detalhada da
energia do sinal por meio de contour plots, que representam a localizagdo dos

diferentes niveis de energia do sinal, como mostra a Figura 4.4.
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Figura 4. 4.Coutor plot da TWC do PEATE.
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A partir de nossas analises, conclui-se que o tempo de ocorréncia dos

“picos candidatos” aparece nos contour plots e também no escalograma como

uma descontinuidade. A Figura 4.5 ilustra este achado, no qual o PEATE é

apresentando juntamente com marcagoes

(circulos na forma de onda)

realizadas pelos examinadores que identificaram as ondas I, II, Ill, IV e V. A linha

vertical incluida no grafico mostra como a ocorréncia desses picos relacionam-

se com as descontinuidades que sao representadas pelos coeficientes de menor

modulo e que podem ser vistos pela regido mais escura do grafico no

escalograma e seu contour plot.

Com base neste evento, foi desenvolvido o detector de descontinuidade

do sinal que foi empregado na detecgao automatica dos picos em conjunto com

o classificador.
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Figura 4. 5.Escalograma na parte superior, sinal de PEATE na parte intermediaria e contour plot na parte
inferior. Os circulos representam as marcagdes dos picos realizadas pelos examinadores.

4.1.2 Classificador probabilistico

Apos a etapa de deteccdo dos picos candidatos das ondas de Jewett, foi
entdo desenvolvida a etapa de identificacdo das ondas de Jewett, baseada em
um modelo probabilistico, a partir dos dados de marcacdes dos picos realizados
pelos examinadores. O classificador foi desenvolvido da seguinte forma:

a) O banco de dados de 160 amostras foi analisado por cinco examinadores

com experiéncia clinica em avaliagcdo de PEATE, no qual realizaram as
marcacoes para as ondas I, II, lll, IV e V, nas intensidades de 80, 60, 40 e

20 dB NA.
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b) Para cada intensidade, foi estabelecido o modelo probabilistico, através
de um arranjo de uma distribuicdo Gaussiana que se caracteriza por uma
distribuicdo normal dos dados das marcagdes. Resultando em uma
distribuicdo Gaussiana para cada tipo de onda e para cada intensidade

utilizada neste trabalho.

c) A partir dessas distribui¢cdes, calculam-se as médias e os desvios padrao
das laténcias e das amplitudes das marcagdes. Usando esses parametros
estatisticos, foi possivel determinar a probabilidade de um pico detectado

ser o0 pico de uma das ondas de Jewett.

d) E finalmente, para cada onda, os pontos que apresentarem as maiores

probabilidades sao definidos como picos da onda.

Dessa forma, quanto maior o numero de marcagdées manuais contidas no
banco de dados, maior sera a fidelidade das marcacdes automaticas ao padrao
estabelecido pelas marcagcbes do banco. No qual, esse sistema podera ser
alimentado futuramente com as informacées provenientes das marcag¢des de um

examinador, adaptando o perfil de marcagdes ao padrdo do examinador.

4.1.3 O programa ABEPpro

O sistema foi nomeado de ABEPpro e foi desenvolvido com o objetivo de
criar uma interface amigavel, para tornar as operagdes desenvolvidas de facil

manuseio pelo usuario. Para que fosse possivel tornar a interface amigavel, uma
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opcao foi a construgao do menu e disposi¢cao de ferramentas, como botdes de
opgao e caixas de opg¢des no painel de controle. Foi utilizada a linguagem em
inglés, visto possibilitar 0 acesso a essa ferramenta por usuarios em centros de
pesquisas internacionais.

Na lista de opgdes do menu temos o file, com as op¢des de: open, save
mark, close e exit. Como mostra a Figura 4.6.

ABEP provab0

Z|-0 ABEPauto [Database Cprions  Help
Cpen Chrl+iC

Figura 4. 6.Mostra a opgdo no menu para item File. Observe que além da possibilidade de usar as opgdes
quando clicado, o usuario também tem a opgéo de atalho pelo teclado.

O segundo item do menu é ABEPauto, que é o detector automatico com
as opcgdes de Select reference database e Apply ABEP auto. Na opgao de Select
reference database, esta o padrdo que o usuario deseja utilizar, sendo a opgéo
default o padrdo levantado nesta pesquisa, como mostra a Figura 4.7.
Entretanto, o usuario tem a opg¢ao de alimentar o sistema com o seu padrao de
marcagao, ou quando possivel utilizar um padrao estabelecido por algum centro

de referéncia.
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ABEP. pro 1.0

File Fasazli Database Options  Help

Select reference database

Figura 4. 7.Nesta imagem, temos o item ABEPpro que evoca o detector automatico.

No terceiro item, esta o Database Options, com as opgoes: New
database, Open database, Insert signals into database, Edit selected database e
Close selected database. Esta sessdo do menu, como pode ser visto na Figura
4.8, é a referencia para alimentar o classificador do sistema. Nele é possivel
criar um perfil individual de marcacao dos picos das ondas de PEATE.

ABEP L0

File ABEPauto [BEkitits it Help

Mew database
Open database

Figura 4. 8.ltem Database Options com suas opg¢des: new database, open database, insert signal(s) into
database, Edit selected database e close selected database. Através desse item € possivel criar ou
atualizar o banco de dados do classificador e consequéntemente criar perfis de marcagao dos picos.

Em seguida tem-se o quarto item, que € o Help do sistema, com as
opgcdes de How to, Demo video e About. A opgdo How to é um manual de

utilizacdo do sistema com todas as acdes. Na opcdo Demo video, foi inserido
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um video tutorial de com todos os passos de manipulagédo do sistema. E por fim
na opgao About com as informagdes sobre a equipe de trabalho, Figura 4.9.
ABEP. proid.0.

File ABEPauto Database Options

How ko,
Demo Yideo  Chrl+w
About

Figura 4. 9.tem Help do menu, com as opg¢des que auxiliam o usuario em caso de duvidas na
operacionalidade do sistema.

Além das opgdes descritas no menu, existem as opg¢des no painel de
controle, que sao: Records, Graph, ABEPauto Status, Filters, Mark Options e
Graph Tools, elas podem ser vistas nas Figuras 4.10 e 4.11.

Na opcao Records, é possivel verificar todas as gravagdes de PEATE em
um arquivo e selecionar a onda a ser analisada nos dois canais (Channel 1 e
Channel 2). No item ABEPauto Status, é possivel verificar o status da marcagao
automatica (se o mesmo se encontra no modo de marcagédo) e o banco de
dados utilizado como referéncia para o detector automatico.

No item Filters, foi implementado o filtro Smooth, com as opg¢des de
ordem 5, 10, 15, 20 e 25. Esses valores foram utilizados com a intencado de
melhorar a qualidade do sinal com a reducdo de ruido de frequéncias baixas,
sem perder as caracteristicas do sinal.

Um grafico revela o sinal a ser analisado, com os valores de amplitude no

eixo Y e o tempo no eixo X. Abaixo do grafico existe o item Mark Options, com
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opgdes que podem ser utilizadas tanto para a avaliagdo manual como para a

avaliacdo automatica. Este item apresenta as seguintes opgdes: Enable Label,

que habilita o modo para rotular os picos; Inter-latencies, que calcula o intervalo

interpico das ondas e Clear Label, que apaga as marcagdes existentes. Ainda

abaixo do grafico a direita esta presente o item de Graph Tools, com zoom on e

off que permite a visualizagdo de modo aumentado e os itens Grid e Clear Graph

que remove o sinal. Na Figura 4.10, podem ser verificados os itens descritos

acima e na Figura 4.11 uma visdo geral da interface com a marcagéo

automatica.

— Recard:

— Graph

Figura 4. 10.Painel de controle com a parte grafica. Essa disposicdo das ferramentas de controle foi
implementada com o intuito de facilitar a manipulagédo dos controles pelo usuario.
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Figura 4. 11.Interface com as gravagdes das ondas e o sinal de PEATE. Observe que os elementos
necessarios para a marcagdo das ondas como menu e painel de controle estdo dispostos de forma
amigavel e intuitiva. O sinal apresentado foi marcado pelo detector automatico. Utilizado filtro smooth de
ordem 5. Uma janela com os valores de intervalos interpicos pode ser visualizada e abaixo outra janela com
os detalhes do sinal.

4.1.4 Marcacio automatica dos picos

Antes de realizar a analise da confiabilidade do sistema, um estudo prévio
comparando o padrao de respostas do sistema automatico com a média das
marcacgdes realizadas pelos examinadores foi realizado. Nas Figuras 4.12, 4.13
e 4.14 é possivel verificar na parte (a) o contour plot da TWC em um sinal de
PEATE e em (b) o sinal com das duas marcagbes, o circulo representa a
marcagao dos picos pelo detector automatico e o asterisco, a marcagao

realizada pelos examinadores.
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Figura 4. 12.Resultado da analise do sinal de PEATE a 80 dBNA. a) Contour plot e b) sinal original com as
duas marcagbes de picos, o circulo (azul) proveniente da marcagao automatica e o asterisco (vermelho)
proveniente da média das marcagdes dos examinadores.

CWT Sinal 60 dBNA

04

Figura 4. 13.Resultado da andlise do sinal de PEATE a 60 dBNA. a) Contour plot e em b) O sinal original
com a marcagéo automatica (circulo azul) e média das marcagdes (o asterisco vermelho).
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Figura 4. 14.Resultado da analise do sinal de PEATE na intensidade de 40 dBNA. Em a) o contour plot e na
parte b) as marcagbes realizadas pelo detector automatico (circulo) e a marcagédo realizada pelos
examinadores (cruz). Observe que nas marcagdes realizadas pelo detector automatico foram encontrados
quatro picos candidatos enquanto que na marcagao realizada pelos examinadores foram encontrados trés.

4.2 Resultados

Para avaliar o desempenho do detector automatico, foi utilizado um banco
de dados teste com 588 amostras. Um examinador realizou a marcagdo dos
picos em todo o banco de dados e separadamente foram realizadas as
marcagdes dos picos pelo sistema de forma automatica. Essas informagdes
foram armazenadas em vetores de dados e em seguida, realizada a analise
comparativa entre as marcagdes.

A Tabela 4.1 mostra os resultados distribuidos entre as categorias e para
cada onda. Os valores abaixo sdo do numero de marcacdes realizadas para

cada onda, distribuido em cada categoria totalizando 35352 marcacgdes.
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Cateorias Ondall Onda ll Ondalll  OndalvV OndaV Total (%)

Leve (< 0,1ms) 2235 731 3727 1874 4293

12860 36,4

Grave (>0,2) 231 80 173 230 1603 2317 6,6

Tabela 4. 1.Distribuicdo dos valores totais obtidos na avaliagédo do sistema para cada categoria e onda.

Na Figura 4.15, observa-se as diferengas encontradas em porcentagem
para cada onda. Observa-se que para a onda V a distribui¢cdo das diferencas
encontradas entre a marcacao do especialista e a marcagéo automatica esta

mais distribuida quando comparada as demais ondas. Isto se deve, em parte, ao
fato da onda V estar presente em todas as intensidades e principalmente pela

diminuicado da relacao sinal/ruido, a medida que a intensidade decresce.

Porcentagem
Ul
o

Ondal Onda II Onda III Onda IV OndaV

H Nula = Leve mModerada ™ Grave

Figura 4. 15.Gréfico das diferencas encontradas entre as marcagdes automaticas e as marcagdes manuais.
Os valores foram categorizados e distribuidos para cada onda.



Categoria Ondal | Ondall Ondalll OndalV OndaV
Nula 17,4 66,8 22,3 42,1 20,1
Leve (< 0,1ms) 65,1 26,1 67,6 44,5 60,5
Moderada ( 0,1 - 0,2ms) 12,3 4,4 5,0 6,4 11,3
Grave (> 0,2ms) 5,2 2,7 5,2 7,0 8,1
Total 94,8 97,3 94,8 93,0 91,9

60 dB
Categoria Ondal | Ondall Ondalll OndalV OndaV ‘
Nula 71,4 98,7 23,8 69,8 14,7
Leve (< 0,1ms) 18,7 1,0 65,1 24,6 50,2
Moderada ( 0,1 - 0,2ms) 6,3 0,0 10,5 4,3 24,4
Grave (> 0,2ms) 3,6 0,3 0,6 1,3 10,7
Total 96,4 99,7 99,4 98,7 89,3

40 dB
Categoria (o, LEY ‘ Ondall Ondalll Ondalv OndaV ‘
Nula - - 87,4 96,2 14,9
Leve (< 0,1ms) - - 10,6 2,0 41,7
Moderada ( 0,1 - 0,2ms) - - 1,2 1,4 21,0
Grave (> 0,2ms) - - 0,7 0,4 22,4
Total - - 99,3 99,6 77,6

20dB
Categoria Ondall ‘ Ondall Ondalll Ondalv OndaV ‘
Nula - - - - 44,2
Leve (< 0,1ms) - - - - 18,4
Moderada ( 0,1 - 0,2ms) - - - - 11,8
Grave (>0,2ms) - - - - 25,7
Total - - - - 74,3

Tabela 4. 2.Porcentagem de acertos do sistema automatico dividida por intensidade do estimulo sonoro e
categorizado por onda.

Na Tabela 4.2, revela a porcentagem de acerto do sistema para cada
onda e em cada intensidade avaliada. Para a intensidade de 80 dBNA, as
principais componentes sao as ondas |, lll e V, em que podemos verificar uma

taxa de acerto de 91,9% a 94,8. Para a pesquisa de limiares auditivos, a
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componente mais importante do sinal é a onda V, que permanece mesmo em
intensidades baixas de estimulo; e para a onda V, temos uma taxa de acerto de
74, 3% a 91,9%. No contexto geral, o sistema automatico apresenta uma taxa de
acerto global de 93,45% na marcacao das ondas.

Quando analisamos a performance por intensidade, se observa que os
resultados obtidos para 80 dBNA, por ser tratar de uma intensidade que se
avalia o tempo de conducgéo central da via auditiva, no qual as informacdes das
ondas |, lll e V sdo as de maior impacto podemos verificar uma taxa de acerto
de 91,9% para onda V, 94,8% para a onda lll e 94,8% para a onda |. Nas
intensidades de 60, 40 e 20 dBNA a onda V é determinante na pesquisa de
limiares auditivos, sendo a onda de maior importadncia no decréscimo de
intensidade, seus valores de acerto encontram-se em 89,3% para 60 dBNA,
77,6% para 40 dBNA e em 74,3% para 20 dBNA. Para as demais ondas as

taxas de acerto se revelam entre 96,4% e 99,7%.

4.3 Conclusao

A proposta do trabalho apresentado neste capitulo foi desenvolver de um
sistema automatico de detecgdo de picos que apresenta como caracteristica
principal a capacidade de aprendizado. Isso foi possivel levando-se em
consideracgao caracteristicas especificas no que diz respeito ao sinal analisado e
ao processo de marcagao realizado por especialistas. Os dados de marcacao

serviram de entrada para alimentar o sistema que, a medida os valores de picos
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sdo adicionados essa informagédo passa a fazer parte do classificador, sendo
assim quanto mais informagdes de entrada s&o disponibilizadas no sistema mais
ajustado ao perfil do examinador o sistema ficara. Podera no futuro ser incluidos
bancos de dados de centros de pesquisa ou de pesquisadores de referéncia na
area que servirdo como parametros durante a analise do sinal de PEATEs, bem
como podera se criar um perfil especifico de analise de PEATEs em um servigo
de saude auditiva de clinicas e hospitais.

O sistema proposto contribui para que o tempo de avaliagdo dos PEATE
possa ser reduzido, permitindo além de uma analise eficiente a otimizacdo do
tempo gasto no processo de andlise. E para regides aonde ndo existam
examinadores especializados o sistema podera ser manipulado por
examinadores com pouca experiéncia servindo de auxilio nas avaliagbes e

consequentemente na avaliagédo precoce dos problemas auditivos.
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Capitulo 5

Conclusoes finais e trabalhos futuros

5.1 Discussao

A proposta para o desenvolvimento de um sistema automatico de
deteccéo de picos, que tenha como caracteristica a capacidade de aprendizado,
foi realizada levando-se em consideracao caracteristicas especificas, que dizem
respeito ao sinal analisado e ao processo de marcagado realizado por
especialistas.

Para alcancar esse objetivo, foram necessarios estudos de variabilidade
dos examinadores e, para tal, a colaboragdo dos mesmos, nesse processo, foi
de fundamental importancia. Assim como foram importantes: o estudo da melhor
técnica para analisar essa variabilidade e que representasse mais fielmente
esse comportamento em todas as intensidades de estimulo avaliadas; e o
levantamento da técnica mais adequada para o processamento de sinais, bem
como a forma de alimentac&o do modelo probabilistico.

De posse de todas essas ferramentas, o sistema foi construido e testado.
Os resultados obtidos mostram que o sistema foi bem sucedido no que se
propde, apresentando uma taxa global de assertividade de 93,45% quando

comparado a analise realizada pelo especialista.
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Na literatura encontra-se trabalhos com diferentes técnicas de extragao e
deteccdo automatica dos picos e que apresentadam resultados considerados
satisfatorios pelos autores, como no estudo de Vannier [33], com acuracia acima
de 90%, no estudo de Davey [36] com acuracia de 95,6% no primeiro estagio e
85% no segundo estagio, Sanchez com 90,8% a 98,5% , Nait-Ali com 83% [65].
A diferenca em relacdo ao nosso trabalho reside principalmente no fato desses
sistemas serem desenvolvidos com técnicas que geralmente levam em
consideracdo apenas as caracteristicas do sinal de PEATE. Considerando a
avaliagcao do examinador apenas no processo de validacao do sistema

O trabalho de Vannier [33] refere que o sistema apresenta dificuldades
em analisar casos mais dificeis além de uma complexidade moderada na
elaboracdo do mesmo. Isso, em parte, esta no fato do sistema ser baseado em
reconhecimento de padrbes e para isso foi construido um modelo (template),
bem elaborado do sinal. Entretanto, como sabemos, o sinal de PEATE
apresenta alta variabilidade e o sistema deve se adequar ao sinal.

Outro estudo importante foi desenvolvido por Davey [36], com correlagao
cruzada em dois estagios de classificagdo, ele observou na analise dos
resultados que o sistema apresentou certa diferenca quando comparado com as
analises feitas por um especialista, e ele acredita que seja necessario um
conjunto maior de dados para confirmar os achados.

Sanchez [66] apresenta um sistema baseado em um vetor de
caracteristicas para a analise que leva em consideragao: similaridade com um

modelo, replicabilidade das respostas e caracteristicas intrinsecas, entretanto
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avalia o sistema para apenas uma intensidade (45 dB NA) e com o propdsito de
se utilizar em triagem auditiva neonatal. Portanto ndo seria empregado para
avaliar o tempo de conducéo central e nem na pesquisa de limiares auditivos,
sendo uma técnica adequada somente para triagem (passa-falha) auditiva.

Nat-Ali [65] utiliza a mesma técnica de reconhecimento de padrbes
proposta por Motsch e aplica a Wavelet méae para a extragao do sinal e a Symlet
Wavelet de sexta ordem. O autor acredita que a baixa acuracia se da ao fato dos
modelos terem sido corrompidos pelo sinal de EEG.

Rushaidin [35] construiu um sistema capaz de detectar apenas a onda V,
por ser mais evidente. E concluiu que o método pode ser rapido, podendo ser
utilizado em triagem auditiva, mas que o desempenho do mesmo deve ser
melhor testado.

O presente estudo foi concebido com a intengdo de ser uma ferramenta
pratica e por isso voltada para a aplicagao clinica. Os resultados apresentados
mostram uma técnica eficaz e capaz de aperfeigoar o processo de avaliagdo dos
PEATEs. Podendo contribuir no diagndstico precoce das perdas auditivas, pois
uma das maiores barreiras na identificagcdo de problemas auditivos declarada no
estudo de Garcia [7] esta na escassez de material humano (pessoal qualificado,
como otorrinolaringologistas e fonoaudidlogos). E o sistema desenvolvido, uma
vez que alimentado com um banco de dados confiavel, pode ser manipulado por
profissionais sem muita experiéncia técnica, possibilitando uma agilidade nos

processos de avaliacao auditiva.
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5.2 Consideracgoées finais

O objetivo proposto neste estudo foi a construgcdo de um detector
automatico dos picos de PEATE, e para que tal ferramenta fosse desenvolvida,
foram necessarios estudos prévios sobre o comportamento de marcagdo manual
desses picos e sobre as caracteristicas do sinal, a fim de criar uma ferramenta
robusta e confiavel. Para isso, dois tipos de analise foram realizados: a analise
de variabilidade das marcagbes (E1, E2, E3 e E4), na qual utilizou-se a
regressao linear associada a técnica do Bootstrap para os pares de
examinadores; e a analise do sistema através de um banco de sinais teste
comparado com a marcagao manual.

Na anadlise da variabilidade das marcacbes, a técnica utilizada dos
coeficientes da Regressao Linear, se mostrou eficiente e, sobretudo, a mais
adequada aos parametros analisados principalmente quando comparada a
técnica de Bland-Altman para a avaliagdo da concordancia. Com base nesses
achados, podemos verificar que cada onda apresenta um comportamento
distinto em fungdo da sua caracteristica morfologica; e uma discrepancia dos
dados n&o pode ser considerada como uma alteragdo na marcagao e sim,
proveniente da caracteristica da mesma. Seria errbneo aplicar um mesmo
padrao de variabilidade para o conjunto de ondas.

Como podemos demonstrar pelos achados, um importante e inovador
aspecto dessa pesquisa € a descricdo da variabilidade encontrada para cada

onda, através do modelo linear. Nesse estudo, encontramos os valores de

94



variancia esperado, como sendo os valores médios de 0,11 ms para as ondas
[,Il e lll, 0,08 ms para aonda V e 0,40 ms para a onda V.

Os resultados apresentados neste trabalho mostram que a TWC tem um
grande potencial na aplicagdo do sinal de PEATE, pois é capaz de analisar os
parametros como energia do sinal em fungcao do tempo e da frequéncia de forma
rapida em um conjunto de dados, melhorando assim o tempo de analise.

Na avaliacdo do sistema proposto, com base na taxa de acerto entre o
sistema e a marcagdo manual encontramos uma acuracia de 93,45%.
Entretanto, encontramos taxas que variaram de 74,3% a 99,7% [67]. O
parametro utilizado para comparar a acuracia € baseado na marcagdo de um
especialista, entretanto o desempenho global do sistema de detecgéo
automatico das ondas quando comparado ao perfil de marcacdo manual
(96,21%) alcanga 97,13% de eficiéncia. E importante considerar o
comportamento de marcagao entre os examinadores para se avaliar um sistema
automatico pois o mesmo, a principio, deve estar coerente com o0 método
utilizado. Assim as técnicas utilizadas neste estudo provam ser precisa,
especialmente na presenca de ruido, caracteristico de sinais bioldgicos,
especialmente no PEATE por se tratar de um sinal de amplitude baixa.

A técnica apresentada se mostra simples de ser aplicada e requer menos
tempo de processamento quando comparada com as técnicas ja utilizadas,
permitindo assim, a sua implementacao em computadores portateis, podendo

ser operada por profissionais da saude.
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E importante destacar as contribuicdes desse estudo para a criacdo de um
sistema automatico com capacidade de aprendizado, no qual resultou
primeiramente em um modelo que representa a relagcao entre examinadores
distintos. Os parametros deste modelo, juntamente com sua variabilidade
podem ser usados para gerar novos modelos, para gerar novos conjuntos de
dados que levem em conta as diferengcas subjetivas entre
examinadores. Modelos genéricos como este pode ser usado para gerar os
dados conhecidos, com caracteristicas diferentes controladas pela variabilidade
do conjunto de dados original, que pode ser empregado para avaliar sistemas
desenvolvidos para a detecgao automatica de ondas Jewett. Outra contribuicdo
foi demosntrar a aplicagao da TWC no sinal de PEATE, através das analises
dos parametros como a energia do sinal em fungéo do tempo e da frequéncia de
forma rapida em um conjunto de dados, melhorando assim o tempo de analise.
Esta técnica é simples de ser aplicada e requer menos tempo de processamento
quando comparada com as técnicas ja utilizadas, permitindo assim a
implementacdo em computadores portateis podendo ser operado por
profissionais da saude. E por fim, a criagdo de um software capaz auxiliar a
avaliacdo dos PEATEs automaticamente, possibilitando um
armazenamento em tempo real das marcagées em seu banco de dados e a

criacao de estilos para cada examinador.
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5.3 Principais contribuicoes da pesquisa

Este trabalho resultou nas seguintes contribui¢des:

1-

Criagdo de um banco de dados total de 1.640 amostras de sinal de
PEATE, sendo utilizado neste estudo 748;

Criagao de um banco de dados para a marcagao de picos de PEATE
acima de 35.352 para todas as ondas (I, 11, lll, IV e V);

Levantamento do perfil de marcacgao de picos para o sinal de PEATE;
Criacao de dois sistemas, sendo um desenvolvido para a realizagao
de marcagcdo de picos e outro sendo o sistema de deteccdo
automatica;

Demonstrou que ¢é possivel construir através da Transformada
Wavelet Continua um método capaz de extrair as informagdes
relacionadas as principais componentes do sinal de PEATE. Sendo
capaz de analisar os parametros como a energia do sinal em fungao
do tempo e da frequéncia de forma rapida em um conjunto de dados,
melhorando assim o tempo de analise. Esta técnica é simples de ser
aplicada e requer menos tempo de processamento quando comparada
com as técnicas ja utilizadas, permitindo assim a implementacédo em
computadores portateis podendo ser operado por profissionais da
saude

Fornece um modelo que representa a relagcao entre examinadores

distintos. Os parametros do modelo, juntamente com sua variabilidade
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podem ser usados para gerar novos modelos, para gerar novos
conjuntos de dados que levem em conta as diferengas subjetivas entre
examinadores. Modelos genéricos como este pode ser usado para
gerar os dados conhecidos, com caracteristicas diferentes controladas
pela variabilidade do conjunto de dados original, que pode ser
empregado para avaliar sistemas desenvolvidos para a detecgao
automatica de ondas Jewett;

7- Criacdo de um software capaz auxiliar a avaliacdo dos PEATEs
automaticamente, possibilitando um armazenamento em tempo real
das marcagdes em seu banco de dados e a criagdo de estilos para

cada examinador.

Os resultados do detector automatico para o banco de dados utilizado
para alimentar o sistema demonstrou que as respostas estdo coerentes e quanto
mais informagdes de entrada s&o disponibilizadas no sistema, mais ajustado ao
perfil do examinador o sistema ficara. Assim sendo, podera no futuro ser
incluidos bancos de dados de centros de pesquisa ou de pesquisadores de
referéncia que servirdo como parametros durante a analise do sinal de PEATE.

O tempo de avaliagdo dos PEATEs podera ser reduzido empregando o
sistema automatico, permitindo além de uma analise eficiente a otimizacao do
tempo gasto no processo de analise. E para regides aonde nao existam

examinadores especializados, o sistema podera ser manipulado por
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examinadores com pouca experiéncia servindo de auxilio nas avaliagdes e,

consequentemente, na avaliacdo de problemas auditivos.

5.5 Trabalhos futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros € a utilizagdo da técnica em
centros de pesquisa para levantamento de dados para alimentar o sistema
automatico, no qual pode ser utilizado por um niumero maior de especialistas em
diferentes centros de saude auditiva. Isso incrementa a capacidade de
aprendizado e pode também criar perfis especificos.

A pesquisa introduz uma nova técnica de avaliacdo dos PEATE, que
podera ser utilizada futuramente em equipamentos modernos, como uma
ferramenta de detecgcdo automatica completa, podendo ser utilizada por

qualquer profissional para os sinais em suas mais variadas intensidades.
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ANEXOS

Anexo A

Transformada Wavelet

A primeira mencgao sobre Wavelet é apresentada no apéndice da tese de
doutorado de Alfred Haar [68] em 1909, em que se fala em analise escalonada.
Entretanto, a sua aplicacdo em processamento de sinais é historicamente nova,
data da década de 1980.

Em 1982, o geofisico francés Jean Morlet introduziu o termo Wavelet em
seus trabalhos em geoexploracdo, sendo suas ideias formalizadas pelo fisico
teorico Alex Grossmann[69].

Alex Grossman e Morlet analisavam sinais geofisicos destinados a
exploracdo de petréleo e gas quando constataram que durante as repentinas
variagdes do sinal, a andlise de Fourier ndo estava sendo eficiente. Perceberam
entdo, a possibilidade de aplicagdo da Wavelet em substituicdo as séries de
Fourier [70]. Construiram assim, as bases matematicas da teoria Wavelet, com
énfase nas representacdes de sinais por “blocos construtivos”, a que Grossman
e Morlet chamaram de Wavelets (ondelettes) [68].

Diferentemente da Transformada de Fourier (TF), que fornece uma
representagao global do sinal, transformando um sinal (fungdo) do dominio do
tempo para o dominio da frequéncia, como mostra a Eq.(A.1). A Transformada

Wavelet (TW) apresenta representagdes locais no dominio do tempo e da
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frequéncia, sendo esta sua grande vantagem.
F(w) = [ f(x) e J2moxqy (A.1)

A Eq.(A.1) representa a TF de um sinal continuo f(x). Para sinais que mudam
durante o tempo, a informacdo sobre o tempo, nesta andlise, é perdida.
Podendo, todavia, ser aplicada a sinais estacionarios, ou seja, que ndo mudam
durante o tempo.

Contudo, a maioria dos sinais de interesse tem como caracteristica a ndo
estacionariedade; e uma tentativa de suprir essa deficiéncia pela TF foi proposta
por Dennis Gabor, em 1946, ele introduziu o conceito de Transformada de
Fourier de Tempo Curto (STFT- Short Time Fourier Transform), também

conhecida por Transformada de Gabor [68] .

STET Wavelets

VAR 1 S VAR L 1
e s —n |

i

frequéncia
frequéncia

.
L

»
>
tempo tempo

Figura A. 1. Janelas de Analise no plano tempo-frequéncia para a STFT e Wavelet [70].
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A STFT se propde a analisar o sinal tanto no dominio do tempo como no
dominio da frequéncia. Na Figura A.1 podem ser vistas algumas caracteristicas
dessa ferramenta.

Observe que a janela varia para a TW enquanto que na STFT ela se
mantém fixa. A largura da janela para a TW é alterada conforme a transformada
€ calculada para cada componente espectral, possibilitando assim a
decomposicdo do sinal em diferentes escalas, com diferentes niveis de

resolugéo a partir de uma unica fungédo, como pode ser visto na Eq.(A.2).

F(a,b) = [ fO)Pap® (A.2)
Onde:
Yo = =¥ (=) (A.3)

A Wavelet pode ser processada utilizando diferentes escalas ou
resolugdes. Inicialmente a TW é considerada um sinal continuo f(t), dada pela
Eq.(A.2), no qual se obtém o parametro a que representa a escala (resolugéo) e
o parametro b que representa o deslocamento (translagédo). A fungdo ¥, ,(t)
chamada “Wavelet”, é derivada de uma fungéo y (t) através da Eq. (A.3)[71].

A Transformada Wavelet concentra-se em pequenos intervalos de
tempo, para componentes de alta frequéncia e em longos intervalos de tempo
para componentes de baixa frequéncia [72]. Sua teoria se propde a prover boa

resolucédo temporal e baixa resolugao para frequéncias altas e boa resolugao e
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baixa resolugdo temporal para frequéncias baixas. Essa caracteristica passa a
ser essencial para a decomposi¢cao do sinal de PEATE que se caracteriza por
um padrdo de ativagdo de neurbnios, no qual, para as frequéncias graves,
apresenta uma melhor sensibilidade frequencial e para neurbnios que
respondem as frequéncias agudas, apresenta uma melhor sensibilidade

temporal [44]. O que pode ser visto na Figura A.2.

-32

128 64
cf =117 kHz of = 2.61 kHz of = 11.60 kHz

0 ms 8 0 ms 8 4] ms 8

Figura A. 2. Resposta dos neurdnios da via auditiva para baixas (A), médias (B) e altas (C) frequéncias.
Evocadas através do estimulo sonoro transiente (clique) [16].

Essa semelhanca reforca a importancia de se utilizar a Wavelet na
decomposigado de sinais auditivos e no modelamento dos mesmos. Pois 0
processo de segmentacido do espectro realizado pela TW é o mesmo realizado
pela membrana basilar na coclea, e consequentemente no nervo auditivo, como
pode ser visto na Figura A.3. Sendo considerados filtros auditivos, similar a
Wavelet, de passa-baixo ou passa faixa, que aumentam a sintonia da orelha.

Esse efeito de sintonia pode ser visto na Figura A.4.
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Figura A. 3. Curva de sintonia para diferentes padrées de frequéncia de estimulagéo, sendo a curva do topo
a resposta a estimulagédo por uma frequéncia mais grave e abaixo por uma frequéncia mais aguda[44].
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Figura A. 4. Cobertura do espectro de frequéncia pela STFT (acima) e pela Wavelet (abaixo) [70].
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1.1 Transformada Wavelet Continua

Devido ao crescimento de estudos na aplicaggo da TW, existem
atualmente varios tipos de Wavelets, como por exemplo, a Wavelet de Haar, de
Daubechies, Morlet, Chapéu mexicano entre outras. Sera descrita a seguir a

Transformada Wavelet Continua, por ser a técnica utilizada neste estudo.

1.1.1 Historico e consideragoes

A aplicacdo da TWC teve inicio com Moreau [64] na analise de campos
potenciais na superficie da terra. Na qual, ele se refere a facilidade na analise de
parametros como localizagdo horizontal, profundidade, natureza multipolar e
energia, tornando simples a estimagao desses parametros.

Sailhac e cols. [73], em seus estudos sobre campos potenciais,
consideram que a TWC tem um grande potencial em prospec¢éo, pois ajuda na
interpretagcdo automatica de vales e picos em geologia em um grande conjunto
de dados e encoraja os colegas a utilizarem esta técnica.

Nenadic [63] utilizou a TWC na deteccao de picos de potenciais de agao.
E relata que em neurociéncia, o registro dos Potenciais de Agéo tem se tornado
uma ferramenta indispensavel; entretanto, a forma e a amplitude (picos) desses
sinais sao altamente estereotipadas. O uso da TWC mostrou alta performance

na avaliagcdo da mesma pela simulagdo de Monte Carlo.
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Em resposta as mudangas dinamicas desses 6rgaos, os sinais podem
apresentar variantes no tempo, bem como respostas nao estacionarias [1].

Optou-se neste estudo pela utilizaggo da TWC em funcdo das
caracteristicas especificas do sinal de PEATE que apresenta alta variabilidade
temporal, além da nao estacionariedade. Vale ressaltar que foi levada em
consideracdo a experiéncia prévia em estudos anteriores na aplicacdo de
algoritmos, baseados em atributos instantaneos (fase, amplitude e frequéncia)
através da aplicacdo da Transformada de Hilbert [74], e da construgcdo de
modelos baseados em Redes Neurais [75].

A escolha em se aplicar a técnica da TWC é motivada principalmente
pelas vantagens que a mesma oferece em relagédo a outros métodos tais como:

1) E uma ferramenta customizada, pode ser implementada de

acordo

com a necessidade e com a caracteristica do sinal apresentado. E importante
escolher uma Wavelet que seja adequada ao sinal de interesse [63];

2) Permite uma analise da medida local contraria a forma global
apresentada pela Fourier [64];

3) Fornece um meio de lidar corretamente com o ruido presente no
sinal, o que n&o é possivel realizar facilmente (Euler deconvolugao) [64];

4) Suas fungdes bases nao pertencem a um espaco finito de
solucdes, isto é, existem teoricamente infinitas possibilidades de se projetar
Wavelets com propriedades especiais voltadas para aplicacdes especificas;

5) Pode-se projetar Wavelets otimizadas para realizar analises
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especiais onde as mesmas tenham caracteristicas semelhantes aos sinais sob
analise (homeopatia matematica);

6) Extracao de dados coerentes tanto no dominio do tempo/espaco
como no dominio da frequéncia;

7) Capacidade de extrair a informacdo e visualiza-la em um

diagrama

unidimensional (escalograma) que mostra a relagdo existente entre as
componentes de diferentes frequéncias em funcédo da escala temporal do sinal
estudado, onde estas relagbes sao comumente categorizadas como nao
lineares.

A TWC apresenta uma flexibilidade em sua manipulagcédo, permitindo
assim a adequagdo da mesma, podendo ser modelada com base nas

propriedades especificas para o sinal de PEATE.

1.1.2 Definigao

Na Transformada Wavelet Continua todas as respostas ao impulso no
banco de filtros sdo versdes escalonadas (expandidas ou comprimidas) de uma
mesma v (t), chamada Wavelet basica [68]. E pode ser definida por:

C(a,b)=["7 f(®) Y abO (A4)

Onde:

® =azp (22) (A.5)
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€ uma fung¢ao de janelamento chamada Wavelet mae, no qual a ¢ a escalae b é
a translagao.

A CWT constitui-se da soma de todos os sinais f(t) no tempo,
multiplicadospor versdes de escala e deslocamento da fungdo Wavelet [71]

conforme a Eq. (A.4), tendo como resultados varios coeficientes Wavelet C, que

sao uma funcéo de escala e posigao.

C(escala, posicio) = [ f (t) Y (escala, posigio, t) dt (A.6)

O fator escala em Wavelet representa a forma de expandir ou comprimir

um sinal, e o fator posicdo pode ser entendido como o deslocamento do sinal,

através do seu retardo ou avango do seu ponto inicial.

\/\, ‘-I III I./\/_ Baixa escala

| | | (Altas Frequéncias) 0 <=s = 1
{ | W (L's)

Alta escala
(Baixas Frequencias) s > 1
W (t's)

Figura A. 5. Exemplo de variagédo da escala utilizando Wavelet [76].
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Figura A. 6. Exemplo de deslocamento de sinal usando Wavelet [71].
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