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Resumo

Esse trabalho tem como objetivo apresentar um estudo sobre a utilizacdo de técnicas
matematicas e computacionais para o processamento de sinais de eletrencefalografia (EEG)
oriundos de modelos de epilepsia experimental.

Através do processamento de sinais sdo realizadas a aplicacdo e a comparacdo de métodos
para extracdo de informacdes relevantes do tracado do EEG de ratos através do
reconhecimento de padrbes por mineracdo de dados. Tais informacdes sdo utilizadas em
algoritmos computacionais de inducdo, visando predizer novos eventos neurofisioldgicos
como, por exemplo, a entrada no periodo ictal, ou seja, em uma crise epiléptica e também a
saida dessa com o retorno ao periodo basal do animal.

O estudo mostrou gue é possivel tal predicdo por algoritmos de mineracdo de dados utilizando
informac@es intrinsecas no sinal de EEG. A eficacia da metodologia de aprendizagem e
predicdo dos eventos de interesse girou em torno de 93%-97% dos casos de analise, sugerindo
que ainda é possivel observar novos dados ou mesmo realizar um processamento mais

detalhado das informacdes a fim de se melhorar o desempenho da metodologia.

Palavras Chaves: Eletrencefalografia, Mineracdo de Dados, Epilepsia, Transformada Fourier



Abstract

This project aims at presenting the use of computational and mathematical techniques to

process electroencephalography (EEG) signals from experimental models of epilepsy.

The implementation and comparison of methods to extract information by recognizing
patterns in data mining process is done through signal processing. Such information with
computer algorithms is capable to predict new neurophysiological events, such as the
beginning of the ictal period, i.e. the onset of an epileptic seizure and also it's end-point of

that, with the return to the baseline of the animal behavior.

The study indicates that this prediction is possible with algorithms of data mining, by means
of information inherent to the EEG signal. The effectiveness of the methodology of learning
and prediction of events of interest solved about 93% -97% of analyzed cases, suggesting that
it is still possible to see new data or even conduct a more detailed processing of information in

order to improve performance of the methodology.

Key words: Electroencephalography, Data Mining, Epilepsy, Fourier Transform
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Capitulo 1

1.1 Introducao

Em trabalhos pioneiros do final do século XIX e inicio do século XX, Julius Bernstein
fez a primeira descricdo apurada do potencial de acdo, bem como publicou sua teoria, em
parte valida até hoje, sobre potenciais elétricos em membranas bioldgicas (Julius Bernstein
apud (Seyfarth, 2006). No entanto, a visualizacdo temporal continua das variacdes de
voltagem produzidas no encéfalo (eletrencefalograma, EEG), registrada na calota craniana
intacta de seres humanos s6 foi efetivamente desenvolvida em 1929 por Hans Berger (Berger,
1929).

A técnica de eletrencefalografia possibilita o registro das atividades elétricas normais e
patoldgicas ocorridas no cérebro, quer seja durante fendmenos fisioldgicos como sono, vigilia
alerta e vigilia relaxada, ou durante quadros patoldgicos como crises epilépticas. Essas
atividades sdo registradas a partir de oscilacdes de voltagem e ritmos variados de frequéncias
gue ocorrem entre areas cerebrais, se alterando de acordo com o estado comportamental do
paciente (Paré et al., 2002).

No caso de eventos fisioldgicos, € possivel observar padrdes EEGraficos
caracteristicos como, por exemplo, ritmos de freqiiéncias denominados “beta” (14 Hz a 30
Hz) em vigilia alerta, ritmos “alfa” (8 Hz a 13 Hz) em vigilia relaxada e predominio da faixa
“teta” (0,5 Hz a 7 Hz) durante a fase de sono sincronizado (Steriade, 1993).

Com relacdo as epilepsias, os padrdes podem variar conforme o tipo de crise
apresentada. Por exemplo, nas crises de auséncia, praticamente sem manifestacdes motoras e

mais comuns em criancas, é patente a presenca de descargas tipo ponta-onda (spike and wave
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discharges), envolvendo principalmente o circuito talamico-cortical, na freqiiéncia de 3 Hz
para humanos (JASPER and Droogleever-Fortuyn, 1949) e 7-8 Hz em modelos animais
(Vergnes et al., 1987). As crises de auséncia sdo classificadas como crises primariamente
generalizadas, pois seu inicio ocorre abrupta e simultaneamente em ambos os hemisférios
cerebrais (Niedermeyer et al., 1969), embora dados mais recentes indiquem que exista um
foco epiléptico que se espalha muito rapidamente (Meeren et al., 2002). Por outro lado,
durante crises convulsivas, a assinatura eletrencefalografica é a presenca de deflexdes subitas
no registro, chamadas de espiculas (spikes) (HOUDART et al., 1952;Engel, Jr. et al., 1975).

Além desses elementos caracteristicos, sabe-se que ha padrées EEGraficos no inicio
das crises (seizure onsets) como, por exemplo, o Low Voltage Fast — LVF (Baixa Voltagem e
aumento rapido de Freqliéncia), e o Hipersincronico (HIP, Espiculas de Alta Amplitude, com
Frequéncia menor que 2 Hz e duracdo maior que 5 s) ao iniciar ou logo apds o inicio em
crises recorrentes tanto em pacientes epilépticos como modelos animais de epilepsia (Bragin
et al., 2005a;Bragin et al., 2005b). Ja na fase final das crises, podemos observar a atenuacéo
do tracado EEGréfico de modo proporcional a duracdo da crise (Sakamoto et al., 2000).
Estes elementos EEGraficos (espiculas, ondas lentas e 0os complexos ponta-onda) sdo bem
caracteristicos e destacam-se da atividade cerebral de fundo, mesmo apenas com inspe¢éo
visual dos registros. De acordo com esses elementos no tracado do EEG, podemos tanto
diagnosticar epilepsias como também classifica-las como focais ou generalizadas, bem como
estudar compostos convulsivantes ou anti-convulsivantes.

Dentre os varios fatores que podem alterar o estado fisiologico do cérebro e levar a
crises epilépticas, encontramos os estimulos féticos (Kasteleijn-Nolst Trenite, 1989;Parra et
al., 2005), acusticos (Garcia-Cairasco et al., 1996), quimicos (Ben Ari, 1985) e elétricos
(Goddard, 1967;Racine et al., 1972;McNamara, 1984;Morimoto et al., 2004;Schubert et al.,

2005).



O abrasamento (kindling) elétrico € um dos modelos experimentais mais utilizados no
estudo da epilepsia, sendo realizado através de estimulacdo elétrica do cérebro do rato, isto é,
o animal é submetido a estimulos elétricos repetitivos, dos quais resulta um desenvolvimento
progressivo de crises comportamentais e eletrencefalograficas (Goddard, 1967).

Para o estudo dessas e outras alteracdes fisioldgicas no cérebro utilizamos o tracado
EEGréafico, o qual como ja mencionado, pode ser analisado morfologicamente por meio da
inspecdo visual. Este meétodo, muito empregado atualmente na clinica de disturbios
epilépticos e do sono, requer muito treinamento e esta baseado apenas no dominio Amplitude
de Voltagem vs. Tempo. Porém, através de ferramentas matematicas chamadas coletivamente
de analise espectral e com auxilio de técnicas computacionais, podemos avaliar o contetdo
de frequéncia de oscilagdo nos registros, o qual se encontra intrinseco nos dados.

O surgimento desses novos métodos matematicos para analise de sinais possibilitou,
portanto, a extracdo de dominios espectrais dos periodos desejados de um EEG. Atraveés
desses dominios se torna possivel o estudo dos fendmenos neurofisiol6gicos por analise de
oscilacdes de voltagem, amplitudes, freqiiéncias, entre outros dados que podem indicar um
evento em particular.

No Laboratério de Neurofisiologia e Neuroetologia Experimental (LNNE), onde se
estudam diversos modelos experimentais de epilepsia, bem como videos e registros de
pacientes epilépticos do Centro de Cirurgia de Epilepsias do HC-FMRP-USP, ha o interesse
constante na possibilidade de analises matematicas dos registros EEGraficos. Criou-se entdo
um grupo interdisciplinar para estudo de wavelets e desenvolvimento de ferramentas
matematicas para analise de EEG em modelos experimentais de Epilepsia. Notoriamente o

Prof. Dr. Draulio Barros de AraGjo’ e o Dr. Rodrigo Neves Romcy Pereira® criaram

! Depto. Fisica e Matematica, FFCLRP-USP;
2 Doutor pelo LNNE, Pés-Doutorado pela Rockefeller University e atualmente Bolsista PRODOC do Depto.
Neurologia, Psiquiatria e Psicologia Médica, HC-FMRP-USP, sob supervisdo do Prof. Dr. Jodo Pereira Leite;
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algoritmos para analise das principais frequéncias de voltagem que se sustentam ao longo do
tempo (chamadas de freqiiéncias sustentadas, FSs). Esse trabalho resultou na apresentacao de
um poster no Joint International Meeting of the Physiological Society and the Brazilian
Physiological Society, 2006, Ribeirdo Preto, e também na elaboracdo de um artigo ja
publicado (Romcy-Pereira et al., 2008).

Além do desenvolvimento de ferramentas matematicas para o estudo de EEG, houve
também progressos no estudo bioldgico utilizando tais ferramentas, inicialmente por meio da
analise de wavelets (Rossetti et al., 2006) e, mais recentemente, na adaptacdo da metodologia
descrita por Grinsted (Grinsted et al., 2004) para analise de coeréncia de sinais bioldgicos em
modelos animais de epilepsia®. Evidencia assim, o interesse pela anélise de dados
experimentais através de técnicas matematicas e computacionais para a extracdo de novas
informac@es que auxiliam na busca pelo conhecimento sobre fenémenos neurofisiolégicos.

Entretanto, apesar da importancia do estudo matematico dos EEGs, do dominio
espectral, da coeréncia entre areas cerebrais e da existéncia de algoritmos para analise de
coeréncias e de frequéncias sustentadas, ndo ha atualmente em nosso laboratério um estudo
capaz de constatar a presenca de assinaturas EEGraficas em modelos de epilepsia
experimental em animais de forma automatica. A analise desses padrdes epileptiformes
permitiria ganho de informacdes importantes sobre o funcionamento dos nucleos encefalicos
envolvidos em tais crises, assim como 0s mecanismos de ativacdo e desativacdo das crises
nesses nucleos.

A proposta deste trabalho consiste na extragdo de informagdes relevantes do EEG e a

busca por assinaturas epileptiformes na tentativa de se predizer um evento especifico.

¥ “Caracteriza¢do de Sistemas Anticonvulsivantes Endégenos”, Pos-Doutorado de Marcelo Cairrdo Aradjo
Rodrigues — Processo FAPESP N° 03/01134-9



Contudo, o grande problema pela busca desses padrdes no tracado EEGrafico é que a
analise numérica desses registros se da através de potenciais elétricos que sdo basicamente
medidos em unidades de voltagem. Essas sdo tdo numerosas por segundo quanto a resolucao
do equipamento de medicéo, o que tornaria inviavel para uma simples analise visual humana e
principalmente, de dificil distin¢do entre sinais de interesse e informaces de fundo (ruido).

Para resolver esse impasse realizamos a aplicagdo da extracdo semi-automatica de
conhecimento a partir do grande volume de dados (KDD — Knowledge Data Discovery),
definida por Fayyad (Fayyad et al., 1996) como: “Processo ndo trivial de identificacdo de
padrdes validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis nos dados existentes”.

Abordamos também a Mineracdo de Dados (Data Mining) que é a fase do KDD
responsavel pela selecdo dos métodos a serem utilizados para localizar padrdes nos dados
disponiveis, pela busca efetiva dos padrbes e pelo melhor ajuste nos parametros do algoritmo
utilizado. Essa Gltima fase geralmente é realizada utilizando-se algoritmos de Aprendizado de
Maquina (AM), que é uma area de pesquisa em Ciéncia da Computacdo que tem crescido
rapidamente nos ultimos anos devido a existéncia de tecnologias poderosas para aquisicao e
gerenciamento de grande quantidade de dados.

O LNNE possui abundancia de dados EEGré&ficos oriundos de modelos experimentais
de epilepsia, que mesmo tendo rendido publicag¢des internacionais, dissertacdes e teses, ainda
guardam informacfes relevantes. O correto uso de ferramentas matematicas para
quantificacdo de parametros do EEG ndo apenas resultard em novas informacfes contidas
nestes registros, mas também representara um uso ético e racional dos animais de
experimentacdo, evitando que novos animais sejam implantados em experimentos futuros
apenas para a coleta do EEG. Certamente que a validacdo destas metodologias nos modelos
experimentais também justificara a implementagdo e uso futuro destas ferramentas em

registros oriundos da clinica neuroldgica.



A partir de estudos anteriores (Rodrigues et al., 2005), verificamos que certos
comportamentos ou seqléncias desses se repetem concomitantemente COM OS tracados

epileptiformes, como por exemplo, a realizagdo do comportamento “Wet Dog Shake”
(sacudidas de cachorro molhado) para se resgatar a funcdo de movimentagdo normal do
animal no periodo ictal, ou seja, durante a crise. Essas repeticdes juntamente com padrdes de
ritmos em fendmenos neurofisioldgicos, como citado anteriormente, levantam a questdo da
presenca de assinaturas EEGraficas, como por exemplo, no periodo pré-ictal (anterior a crise)
indicando o inicio do evento de interesse. E interessante salientar que dependendo do modelo
experimental estudado a presenca de “wet dog shakes” pode sinalizar, ora eventos
convulsivantes, ora eventos anti-convulsivantes (Rodrigues et al., 2005).

O significado dessas assinaturas, assim como a busca por esses padrées EEGréaficos /
Comportamentais, correlacionando o tracado epileptiforme, a oscilacdo de frequéncias e
potenciais de acdo, e 0 evento comportamental no qual se encontra o animal no periodo de
analise, possibilita ganho de novos dados, antes invisiveis a analise morfolégica, que auxiliam

no entendimento dos mecanismos de ativacao e desativacao de crises epilépticas.

1.2 Objetivos

O objeto de estudo desse trabalho foi constituido por um grupo de registros
eletrencefalogréficos proveniente de animais submetidos ao modelo de Abrasamento elétrico
rapido da Amigdala, conforme o protocolo experimental da Doutora Maira Licia Foresti
(Foresti et al., 2008). Dois outros grupos de dados foram estudados, os provenientes do

projeto de Iniciacdo Cientifica (I.C.) da aluna Erika Santos, com o modelo de Status



Epilepticus (SE) induzido pela injecdo de pilocarpina intrahipocampal e o do Mestre Artur
Fernandes (Fernandes, 2008), com o modelo de SE induzido pela estimulacdo elétrica
continua do complexo amigdal6ide seguindo o protocolo desenvolvido em nosso laboratério
por Cristiane Tilelli (Tilelli et al., 2005).

O objetivo geral desse trabalho foi, portanto, o estudo e adaptacdo da metodologia
existente para analise de sinais eletrencefalograficos através de técnicas matematicas e
quantitativas, para a aplicacdo de algoritmos de Aprendizado de Maquina visando uma
possivel identificacdo de assinaturas EEGraficas de fenémenos neurofisioldgicos,
particularmente no modelo de epilepsia experimental de kindling rapido por estimulacéo

elétrica da amigdala.

1.3 Organizacéo do documento

O restante desse documento esta dividido da seguinte forma: Capitulo Il — Estado da
Arte. Conceitos adicionais sobre a Matematica e a Computacdo utilizadas no decorrer desse
trabalho. Capitulo 111 — Metodologia e Procedimentos adotados. Capitulo 1V — Resultados

Obtidos e Andlises. Capitulo V — ConclusGes.



Capitulo 2

Esse capitulo apresenta os conceitos relacionados as técnicas matematicas e
computacionais utilizadas no processamento de sinais e da etapa de mineracdo de dados deste

trabalho.

2.1 Conceitos Matematicos

2.1.1 Analise Espectral

A técnica matematica de Analise Espectral nos permite estudar o comportamento de
um sinal qualquer através do dominio do Tempo vs. dominio da Freqguéncia.

A andlise mais comumente empregada € a Transformada de Fourier (FT - Fourier
Transform). Desenvolvida no inicio do século XIX, por Jean-Baptiste Joseph Fourier
(Fourier, 1822), a técnica consiste em dividir uma funcdo continua em componentes sendides
gue nos permite identificar as freqiiéncias de acordo com as amplitudes espectrais. Sua
principal aplicacdo na época foi na elaboragdo da “Teoria de Condug¢do do Calor”.
Atualmente essa transformada é muito utilizada em diversas &reas das ciéncias exata,
incluindo principalmente o processamento de sinais em telecomunicacgdes, cujas freqliéncias
ndo variam com o tempo e sdo ditos sinais estacionarios, e também auxiliam estudos na area
bioldgica.

Entretanto, é necessario ressaltar que a teoria da Transformada de Fourier € utilizada
com restricbes nos estudos de sinais biolégicos devido a ocorréncia de oscilagbes de
freqiéncias no decorrer do tempo, uma vez que esses sinais sd0 em sua maioria nao-

estacionarios. Assim, se quisermos observar o sinal no dominio do Tempo vs. dominio da
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Frequéncia utilizando a FT, devemos implementar a proposta de Gabor e aplicar um
janelamento na FT, sendo assim conhecida por Short Time Fourier Transform (STFT) ou
Transformada de Gabor (Kiymik et al., 2005). Atraves desse janelamento conseguimos extrair
0 dominio Tempo vs. dominio Frequéncia exatamente no momento desejado.

Contudo, a STFT possui ainda a limitacdo do janelamento fixo, isto é, o tamanho da
janela escolhida para andlise espectral influenciard muito o resultado, pois ondas muito lentas
precisam de uma janela temporal maior para se repetirem algumas vezes, em contrapartida
ondas mais rapidas (com maior frequiéncia) completam seus ciclos mais rapidamente e podem
ser analisadas com uma janela menor. Para contornar o problema do janelamento fixo da
STFT, podemos entdo realizar a Transformada de Wavelet (WT), a qual considera a faixa
espectral do sinal localizada na janela temporal que podemos estipular de acordo com a
resolucdo desejada ora no dominio temporal, ora no de frequéncias.

Entre os varios tipos existentes de transformadas de wavelet, a de Morlet (Torrence
and Compo, 1998) se apresenta como a ideal no estudo de sinais bioldgicos, como o EEG,
devido a sua semelhanca com uma onda ou ondas compostas por sen6ides moduladas por uma

curva Gaussiana.

2.2 Conceitos Computacionais

A extracdo e o processamento de grandes volumes de informagdes, complexas ou néo,
independentes da area de atuacdo, muitas vezes se tornam impossiveis se feitas de forma
quantitativa pelo ser humano. Entretanto, esse problema pode ser solucionado hoje em dia
gracas aos avangos das técnicas computacionais.

Temos por definicdo que a Ciéncia da Computacdo se destina ao estudo e aplicagdo de

algoritmos. Esses podem ser formulados com base na repeticdo de operagOes previamente
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observadas no cotidiano ou mesmo baseado em estruturas matematicas indispensaveis para a
resolucdo de problemas oriundos das mais diversas areas do conhecimento humano, algumas
dessas areas, tais como a Biologia, produzem grandes volumes de dados todos os dias, sendo
muitos desses subaproveitados na aquisi¢do de conhecimento sobre o evento bioldgico.

O armazenamento e a manipulacdo de dados podem ser tratados através de varios
métodos computacionais ja existentes. Entretanto, ha na Ciéncia da Computacdo uma subarea
descrita como “Knowledge Discovery Database” (KDD) que pode auxiliar na descoberta de
informacBes relevantes em meio a grande quantidade de dados através da extracdo semi-
automatica de conhecimento.

Diferentes metodologias para extracdo de conhecimento a partir de dados ja foram
propostas (Fayyad et al., 1996;Weiss and Indurkhya, 1996). De forma geral, 0 processo pode
ser descrito em trés etapas elementares: (i) pré-processamento, (ii) mineracdo de dados e (iii)
poOs-processamento (Baranauskas, 2001).

Na etapa de pré-processamento ocorre a preparacdo dos dados que sdo coletados e
transformados adequadamente para o inicio do processo de mineracdo. Nessa etapa podemos
ter a realizacdo de inimeros processos para limpeza e filtragem dos dados, assim como a
manipulacdo para ressaltar propriedades relevantes e mesmo uma pré-selecao das informacdes
a serem analisadas.

A etapa de mineracdo tem como objetivo a previsao ou descricdo do evento analisado.
No caso da predicdo temos a utilizacdo de valores existentes no conjunto de dados para
predizer novos valores desconhecidos que podem levar a um evento desejado. Ja na descrigdo
temos uma anélise dos dados em busca de padrdes relevantes que podem auxiliar num melhor
entendimento do evento analisado. Para tanto sdo necessarios algoritmos computacionais que
utilizam inferéncia indutiva a partir de um conjunto de dados (ou conjunto de exemplos), e

podem ser aplicados em problemas de diversos dominios do conhecimento, entre eles, a
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Biociéncias (Salzberg, 1995;Golub et al., 1999;Tanabe et al., 1999;Mjolsness and DeCoste,
2001;Heckerling et al., 2004).

Por ultimo, na etapa de pds-processamento, ocorre a interpretacdo dos resultados, que
consiste na avaliacdo dos classificadores extraidos, isto é, o0 conjunto de regras produzidas
para classificacdo de um exemplo. Nessa etapa ocorre a remocdo de padrées irrelevantes ou
redundantes e a traducéo de padrbes Uteis em termos inteligiveis pelos especialistas. Também
é nessa etapa que ocorre o uso do conhecimento extraido, que consiste na incorporacao do
conhecimento ao dominio de estudo, seja tomando acGes baseadas no conhecimento novo ou
simplesmente documentando e relatando para as partes interessadas o que foi obtido, bem
como remocdo de conflitos potenciais com conhecimento previamente tido como correto.

Um diagrama dos passos necessarios para a extracdo de conhecimento (KDD) pode ser

visto na Figura 01.

Interpretagio )
alidacio
Illnerac;ao

! 'Processamong @‘m'mmac@ W |IL
! Seleqao)

Padroes
N Dados
Pr é-processa do Transformados
Dados

Escolhidos

VAN

Figura 01 — Etapas do KDD segundo Fayaad (Fayyad et al., 1996)
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2.2.1 Mineracao de Dados

A segunda etapa descrita para 0 processo de extracdo semi-automatica de
conhecimento (KDD) pode ser obtida através de 05 métodos principais, sendo eles:
Classificacdo, Regressao, Associacdo, Clusterizacdo e Sumarizacéo.

O método da Classificagdo ocorre com o uso de algoritmos de inducdo para realizar a
busca por modelos que descrevam ou diferenciem as diversas classes possiveis. Como
exemplo, podemos apresentar uma arvore de decisdo a ser aplicada para a classificacdo e
conseqiente predicdo de classe em exemplos futuros com base em valores previamente
conhecidos.

J& a Regressdo pode ser utilizada, analogamente a Classificacdo, como um método de
predicdo, entretanto sua aplicacdo consiste em estimar valores para uma variavel continua
desconhecida.

O método da Associacdo baseia-se na identificacdo de eventos que possam co-ocorrer
em uma mesma transacdo, ou periodo. Possibilitando estipular a correlacdo de atributos na
influéncia de um evento.

O quarto modelo de mineracdo de dados € conhecido como Clusterizacdo, onde é
realizada a particdo de um grupo heterogéneo em varios subgrupos mais homogéneos. Essa
particdo ocorre atraves da busca pela méaxima similaridade entre os conjuntos de exemplos
analisados.

Segundo Fayyad (Fayyad et al., 1996), o ultimo modelo de mineracdo chamado
Sumarizacao, pode ser definido pela busca de uma descricdo compacta para um subconjunto
de dados. O resultado desse modelo é apresentado em forma de regras de sintese sobre o

evento analisado.
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De acordo com os modelos citados anteriormente, podemos concluir que diferentes
técnicas de mineracdo de dados podem ser aplicadas para diferentes propositos, apresentando
vantagens e desvantagens de acordo com o contexto onde serdo aplicadas. Em dominios onde
€ necessario validar o conhecimento extraido, como por exemplo na area da salde, é

aconselhavel o uso de classificadores simbolicos (Kubat et al., 1972;Dietterich, 1998).
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Capitulo 3 — Metodologia e Procedimentos

Esse capitulo abordard os procedimentos utilizados para a obtencdo dos dados
utilizados na Mineracdo de Dados. Assim como, 0 pré-processamento dos dados, a
formatacdo no estilo apropriado e os passos utilizados para a extragdo semi-automatica de

conhecimento.

3.1 Obtencao dos Dados

3.1.1 Estimulacao

Visando a questdo ética do reaproveitamento de dados experimentais, 0 presente
trabalho utilizou registros ja existentes provenientes do projeto de Doutorado de Maira Licia
Foresti, doutoranda pelo Laboratério de Neurofisiologia e Neuroetologia Experimental —
LNNE ( processo FAPESP n° 05/51366-9 ).

A obtencdo desses registros foi realizada como parte do doutorado através de um
protocolo de abrasamento elétrico rapido da amigdala aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa Animal da FMRP - USP (nimero de protocolo 192/2005).

De acordo com o protocolo, ratos Wistar machos foram implantados com eletrodos na
amigdala e hipocampo (Foresti et al., 2008). Os animais foram submetidos a estimula¢des na
Amigdala Baso-Lateral (BLA) esquerda através de um sistema de estimulacdo GRASS S88
(West Warwick, EUA) conectado a um osciloscopio (Hewlett-Packard 130C HP, Palo Alto,
EUA) para monitoramento dos sinais enviados aos cérebros dos ratos. As estimulacdes

elétricas seguiram os seguintes parametros: estimulo elétrico monopolar com trens de ondas
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quadradas bifésicas, corrente constante com frequéncia de 60 Hz e pulsos com 01 ms de
duracéo.

Inicialmente foi realizado um teste de limiar de Po6s-Descarga (PD), onde foi
verificada a amperagem minima para que o0 animal apresentasse uma crise
eletrencefalografica pos-estimulo. Esse teste consiste no registro do EEG do animal durante
05 minutos e a aplicacdo do estimulo elétrico por 02 s iniciando em 100 pA. Caso ndo haja
reacao o ciclo é realizado novamente acrescentando se 100 YA até que se consiga o limiar de
PD do animal.

A reacdo de PD foi definida como a atividade epileptiforme que ocorre imediatamente
apos o estimulo com pelo menos 01 Hz de freqliéncia e amplitude 02 vezes maior que a linha
de base do EEG (Ebert and Léscher, 1995).

Depois de estabelecido o limiar de PD, os animais foram submetidos a um total de 21
estimulos, sendo 10 no primeiro dia, 10 no segundo dia e o Ultimo no terceiro dia, todos com
duracdo de 10 segundos e separados por um periodo de 30 minutos, conforme descrito por

(Foresti et al., 2008)

3.1.2 Captura

O sinal eletrofisioldgico da BLA esquerda e do hipocampo ipsilateral, foi registrado
passando por uma placa eletrénica com 02 canais sem interrupcao de sinal (estimulo e terra) e
02 canais ligados a um transistor de efeito de campo (Field Effect Transistor — FET; JFET
SST201, encapsulamento SOT23), para registros monopolares. Os FETs fazem parte de um
sistema source follower para reducdo de artefatos de movimento ou de fontes externas. Esse
sistema funciona conectado a duas pilhas tipo AAA de +1,5 V, fazendo assim uma fonte de

+1.5V e -1,5V e a resisténcias SMD de 10 kQ constituindo um pré-amplificador de ganho 1x.
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Esse aparato € montado no cabo que, de um lado se conecta com os eletrodos
implantados no encéfalo do animal, e do outro lado se conecta a uma caixa de distribuicdo de
sinais através de um swivel de quatro canais. O swivel permite a mobilidade do animal na
caixa de acrilico onde ocorrem os estimulos, com artefatos de movimento reduzidos ou
ausentes. O sinal é conduzido a um sistema de amplificacdo e filtragem (CyberAmp 320,
Axon Instruments, Foster City, EUA) e a um conversor Analogico/Digital (Biopac Systems
mod. MP100, Santa Barbara, EUA), acoplado a um computador (Dutra Moraes et al., 2000).

A etapa de captura dos sinais de EEG foi realizada como parte de outro projeto (Dutra
Moraes et al., 2000;Foresti et al., 2008) segundo especificacbes de Dutra Moraes (Dutra

Moraes et al., 2000).

3.1.3 Regqistro

Os animais foram filmados (camera VHS, Gradiente, GCP-180CR) e as imagens
foram enviadas através de uma placa conversora de captura e saida de video (ATI All-in-
Wonder Pro) para a tela do computador. A imagem da tela do computador, composta pelo
tracado EEGréafico e pelos comportamentos do animal foi gravada em fita formato VHS
conforme a técnica de video-EEG (Moraes, 1998;Dutra Moraes et al., 2000;Romcy-Pereira
and Garcia-Cairasco, 2003;Galvis-Alonso et al., 2004). Todos os registros foram realizados
01 minuto antes e 05 minutos apds cada estimulo, durante todo o protocolo de abrasamento.

O registro EEG também foi coletado e armazenado digitalmente utilizando o software
Acknowledge (Biopac Systems, USA), sendo a taxa de amostragem digital para todos os
registros de 500 Hz, ou seja, 500 valores de potencial por segundo em cada um dos canais

registrados, Amigdala e Hipocampo.
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Através do programa Quick300 (Axon Instruments) foi determinado um ganho total de
1000 vezes, filtro passa-baixa em 10.000 Hz, filtro passa-alta em 0,1 Hz e notch-filter de 60

Hz para eliminar a frequiéncia associada a rede elétrica.

3.2 Pré-Processamento

Com base nos dados do grupo experimental disponiveis para esse trabalho, a fase de
pré-processamento foi realizada nos registros de 08 animais (n = 08), denominados:

MENRO09; MENR10; MENR14; MENR15; MENR25; MENR26; MENR29; MENR3L.

Esta fase pode ser dividida em 4 etapas: Analise de Video-EEG; Classificacdo de

Epocas; Extracdo de Informacdes e Criacéo do arquivo Arff, descritas a seguir.

3.2.1 Analise de Video-EEG

Todos os registros foram submetidos a analise de Video-EEG, correlacionando estado
comportamental e tracado EEGréfico.

Essa etapa foi realizada primeiramente por Foresti (Dutra Moraes et al., 2000;Foresti
et al., 2008) e para efeitos de adequacdo aos requisitos estabelecidos no presente estudo,
também passaram por uma segunda analise onde foi priorizada a analise do comportamento e
do tracado EEGrafico. Ambos os resultados foram comparados para uma pre-selecdo dos
registros a serem utilizados.

Por meio dessa analise foi possivel eliminar registros que estivessem contaminados
por ruido de artefatos ou mesmo de ma captura do sinal. Foi nessa etapa também que

estabelecemos o evento de interesse.
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Para se evitar a interferéncia do proprio estimulo elétrico era desejado, como evento de
interesse, a entrada do animal no periodo ictal espontaneamente, o que foi chamado de Pos-
Descarga Secundaria (PDS). Esse acontecimento foi observado em 100% dos animais, em
alguns dos 21 estimulos, diferenciando-se apenas em numero de vezes e na ocorréncia do
evento simultaneamente em ambas as areas, Amigdala e Hipocampo.

Para o estudo do sinal eletrencefalografico por meio de analises no dominio espectral
foi estipulado que a PDS deveria ter no minimo 10 segundos de duracdo e ocorrer no minimo
05 vezes entre os 21 estimulos para viabilizar o estudo naquele animal especifico.

De acordo com as regras estipuladas para a composicdo da amostra a ser estudada,
foram eliminados os registros dos animais MENR10 e MENR25, restando 06 animais (n =

06) para prosseguir com o pré-processamento, conforme exemplifica a Figura 02.

‘ y Anédlise Video-EEG ) .

Registros Fornecidos Registros Selecionados
(n=8) (n=6ePDS=31)
Figura 02 — Sele¢do dos registros disponiveis para inicio do estudo.
Do total inicial de 08 registros (animais), 06 foram selecionados como adequados.
A partir dos 06 registros foi possivel identificar 31 periodos de P6s-Descarga Secundaria.

3.2.2 Classificacao de épocas

Ap0s a eliminagdo dos registros de animais que ndo obedeciam aos requisitos minimos
estipulados anteriormente, foi necessario desenvolver um algoritmo computacional para

separar 0s periodos referentes as PDS.
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Para essa tarefa foi realizada uma nova andlise visual dos dados, agora somente pelo
tracado EEGrafico, onde foram marcados os tempos de inicio e de fim das crises secundarias.

O inicio da PDS foi definido como o tempo, em segundos, onde o tracado apresentou
atividade epileptiforme com pelo menos 01 Hz de freqiéncia e amplitude 02 (duas) vezes
maior que a linha de base do EEG (Ebert and Loscher, 1995). Ja o final da crise secundaria foi
definido como o tempo onde houve a atenuacéo do tracado.

Com a marcacgdo dos pontos iniciais e finais das crises, foi possivel obter a referéncia
necessaria para a separacdo de épocas, isto &, através de uma rotina desenvolvida para o
software MatLab (versdo 6; The Math Works, Natick, EUA) foi realizado o corte do registro
somente no periodo desejado resultando em 02 (dois) sub-registros nomeados de Pré-ictal e
Fim-Ictal. Esses correspondem aos 10 segundos anteriores a crise e aos 10 segundos no final
da crise, respectivamente.

E importante ressaltar que segundo a nomenclatura sugerida pela literatura, somente
periodos anteriores a uma primeira crise sdo denominados Pré-Ictal. De acordo com essas
mesmas defini¢bes, o periodo que sucede a primeira ou demais crises e antecede o proximo
periodo ictal deve ser chamado de inter-ictal. Entretanto, somente para fins de identificacdo
essa nomenclatura foi utilizada para referenciar os dois periodos analisados, Pré-Ictal e Fim-
Ictal, ao evento de Péds-Descarga Secundaria, e ndo a todo o histérico da patologia no animal,

conforme mostra a Figura 03.
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Pés Descarga Secundaria

Inter-ictal letal Inter-ictal

I A

“Pré-Ictal” “Fim-Ictal”

Pré-Ictal: 10 segundos / Fim-Ictal: 10 segundos

Figura 03 — Esquema ilustrativo do tragado EEGréfico.
Exemplo de registro EEG simulado com tragado epileptiforme e sua devida nomenclatura provida pela literatura
e estipulada nesse estudo para relacionar os periodos pré-ictal e fim-ictal ao evento de interesse, PDS.

Ao final da etapa de separacdo de épocas havia disponivel para analise matematica /
computacional 124 conjuntos de dados, sendo: 62 sub-registros para Amigdala e 62 sub-
registros para Hipocampo, conforme mostrado na Figura 04. Esses subregistros sao

resultantes do algoritmo desenvolvido (ANEXO 5).

31 Pré-Ictal 31 Fim-Ictal

o
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Figura 04 — Resultado do Algoritmo para Separar Epocas.
Numero de registros para analise matematica / computacional ap6s a passagem do algoritmo para separacdo de
épocas nos 31 registros de PDS selecionados, dos quais resultaram em 124 registros: 31 Pré-Ictal da Amigdala,
31 Fim-Ictal da Amigdala, 31 Pré-Ictal do Hipocampo e 31 Fim-Ictal do Hipocampo.
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3.2.3 Extracao de informacoes

Nessa 32 etapa do pré-processamento foi desenvolvido um algoritmo a ser utilizado no

software MatLab, que fosse capaz de extrair o dominio espectral ao longo de um periodo

desejado. Adicionalmente, foi realizado um estudo dos algoritmos j& desenvolvidos para

andlise de freqliéncias, assim como alguns algoritmos necessarios para processamento de

sinais visando o reaproveitamento de codigos.

O resultado gréfico desse procedimento pode ser visto na Figura 05 onde um sinal é

simulado por 10 segundos com freqliéncia de 10 Hz durante os primeiros 05 segundos e 30

Hz durante os 05 Gltimos segundos. O gréafico é composto pelo sinal amostrado e pela anélise

espectral por Transformada de Fourier resultante do algoritmo desenvolvido para esse

trabalho (ANEXO 6).
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Figura 05 — Diagrama de Sinal Simulado: Andlise Espectral por Fourier
1. Gréafico do sinal amostrado ao longo do periodo. 2. Conjunto de graficos no dominio Amplitude vs.
Freqliéncia a cada segundo. 3. Grafico contendo a andlise espectral no periodo todo relacionando as freqiiéncias

presentes, porém sem relacdo de tempo de ocorréncia.
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A partir da extracdo do dominio espectrografico podemos observar a distribui¢do de
frequiéncias e suas respectivas poténcias (energia) segundo a segundo. Entretanto ndo temos
uma relacdo temporal com a ocorréncia das mesmas.

Para correlacionar o resultado desse algoritmo com o dominio de tempo durante todo o
periodo, foi desenvolvida também uma rotina computacional baseada na Transformada de
Wavelet para correlacdo de frequéncia, poténcia do sinal e sua localizacdo no tempo,
conforme mostra a Figura 06. A partir desse resultado podemos observar o comportamento
do sinal EEGréafico no dominio de freqgiiéncias, o que pode auxiliar num melhor entendimento
do evento a ser analisado.

Esse segundo algoritmo implementado (ANEXO 7) foi desenvolvido baseado no

codigo para célculo da energia de sinais digitais de Ole Jensen (1999) e Draulio Araujo

(2000).
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Figura 06 — Diagrama de Sinal Simulado: Analise Espectral por Wavelet
1. Espectrograma resultante da analise por Wavelet do sinal amostrado em 500Hz com oscilagdo de freqiiéncia
de 10Hz para 30Hz apds 05 seg. 2. Escala de Energia do sinal analisado. 3. Diagrama correlacionando as
maiores freqiiéncias com suas respectivas intensidades.
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Uma vez finalizada a passagem da rotina em cima do sinal digital, é possivel obter um
vetor de potenciais elétricos com suas respectivas freqliéncias, do qual podemos criar varios
esquemas de informac6es que descrevem o comportamento do sinal de EEG.

Algumas das informacdes extraidas pelos algoritmos da transformada de fourier e da
transformada de wavelet, tornadas relevantes para a Mineracéo de dados sdo listadas abaixo:

e 03 e 05 maiores poténcias e suas respectivas freqliéncias por segundo e no periodo;
e Médias de potenciais e médias de freqiiéncias por segundo e no periodo;
e Taxa® de crescimento e decrescimento do potencial elétrico do sinal ao longo do

periodo.

3.2.4 Arquivo ARFF

Um terceiro algoritmo foi criado para transformar as informacdes extraidas no formato
adequado para a mineracao de dados.

De acordo com a definicdo fornecida pela ferramenta Weka (Witten and Frank, 2005) -
Waikato Environment for Knowledge Analysis — utilizada para o processo de Mineracao de
Dados, os conjuntos de dados (também denominados de conjuntos de exemplos), deverdo
estar no formato apropriado para ser possivel identificar o0 nome de cada atributo, tipo de
valor, classe de predi¢do do exemplo e os dados de cada exemplo.

Uma amostra do formato suportado pela ferramenta Weka pode ser visto na Figura 07,
onde se encontra 0 nome do conjunto de exemplos na primeira linha identificado pelo
parametro “@relation”, 0S nomes de atributos presentes assim como seus respectivos tipos,
que podem ser divididos entre numéricos continuos denominados de “real” e atributos

discretos onde temos opcOes de valores pré-determinadas. O Gltimo atributo corresponde as
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classes possiveis de serem preditas, contudo, somente € utilizado no caso de treinamento
supervisionado. Apos as definicdes dos atributos, temos a secdo @data onde especificamos
cada conjunto de exemplo a ser aprendido. Esses sdo construidos com os valores de cada

atributo separados por virgula e finalizados com a classe a ser predita.
@relation arquivo_exemplo

@attribute idade real

@attribute altura real

@attribute peso real

@attribute antecedentes {sim, nao}
@attribute classe {sim, nao}

@data
30,175,70,nao,sim
25,170,65,nao0,sim
20,183,80,sim,nao
35,172,73,nao,sim
Figura 07 — Exemplo de arquivo ARFF para uso na ferramenta Weka.

Com a realizagédo das etapas anteriores foram criados nesse trabalho 07 conjuntos de
exemplos baseados nas 03 e 05 maiores poténcias e frequéncias extraidas. Essas sdo medidas
em micro Volts (mV) e suas Freqliéncias em Hertz (Hz).

Além desses 07 conjuntos de exemplos, foram também criados outros 02 conjuntos
que uniam todas as informacdes apenas para verificacdo de algum tipo de relacdo entre elas
durante a mineracdo de dados. Contudo, esses 02 conjuntos nédo traziam informagdes novas
para a analise.

Os conjuntos obtidos estdo definidos abaixo:

1. Conjunto 01 — 69 Atributos: 03 maiores Poténcias, 03 Frequéncias correspondentes,

por segundo e no periodo;

* Taxa de Crescimento e Decrescimento é definido como a taxa de aumento (acima de 1,0) ou diminuigdo
(abaixo de 1,0) do potencial (mV) elétrico 2Rl ) o 4 frequancia —etnel@lt*1) 44 sinal, onde t é 0
Potencial (t) Frequéncia(t)
tempo de medicéo.
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Conjunto 02 — 113 Atributos: 05 maiores Poténcias, 05 Freqiiéncias correspondentes,
por segundo e no periodo;

Conjunto 03 — 25 Atributos: Média das 03 maiores Poténcias e Média das
Frequiéncias correspondentes, por segundo e no periodo;

Conjunto 04 — 25 Atributos: Média das 05 maiores Poténcias e Média das
Frequiéncias correspondentes, por segundo e no periodo;

Conjunto 05 — 69 Atributos: Média de Poténcia nas faixas de Frequéncia sugeridas
pela literatura — Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama — por segundo e no periodo;

Conjunto 06 — 12 Atributos: Taxa de Crescimento / Decrescimento da Poténcia, por
segundo tomando como base média das 03 maiores;

Conjunto 07 — 12 Atributos: Taxa de Crescimento / Decrescimento da Poténcia, por
segundo tomando como base média das 05 maiores;

Conjunto 08 — 185 Atributos: Unido dos dados baseados nas 03 maiores Poténcias.

Conjunto 09 — 229 Atributos: Uni&o dos dados baseados nas 05 maiores Poténcias.

Cada conjunto de exemplo também teve como atributo a identificacdo do animal, a

area registrada (Amigdala e Hipocampo) e a classe predita (Pré-Ictal e Fim-Ictal).

E necessario ressaltar que os 05 primeiros conjuntos de exemplos foram criados com

base nas informacdes extraidas pela transformada de fourier, uma vez que nédo era necessario

o conhecimento sobre o tempo de ocorréncia das frequéncias e poténcias. J& 0s conjuntos 06 e

07 foram montados com base na extracdo de informacdes pela transformada de wavelet, com

a qual correlacionamos a ocorréncia das frequéncias e poténcias com seus respectivos tempos

de transigéo.
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3.2.5 Mineracao de Dados

A fase de Mineracdo de Dados (Data Mining) foi realizada com o auxilio da
ferramenta Weka, a qual se destaca entre as outras ferramentas da &rea por ser de dominio
publico e permitir uma série de modificacGes de pardmetros em diversos algoritmos, além de
fornecer informacdes estatisticas sobre o aprendizado.

Para o processo de mineracdo foi escolhido o método de Classificacdo. Com esse
método podemos obter arvores de decisdo que sdo capazes de classificar novos exemplos e
com isso predizer o evento de interesse, periodo Pré-Ictal ou Fim-Ictal, para tanto foram
selecionados alguns algoritmos que se destacam na ferramenta Weka.

A selecdo desses algoritmos foi feita baseando-se em testes preliminares entre
diferentes tipos de andlise por mineragdo de dados. Nessas analises foram avaliados
algoritmos como o0s geradores de regras PART e ZeroR, o Naive Bayes, J48 e mesmo
abordagens com redes neurais artificiais através da utilizacdo do Multilayer Perceptron, todos
disponiveis na plataforma Weka.

Todos os testes preliminares mostraram que 0s melhores desempenhos e a maior
simplicidade nos resultados obtidos pertenciam a dois algoritmos, sendo eles, J48 e PART que
foram selecionados para se aplicar a técnica computacional de mineracao de dados.

O algoritmo J48 é um dos algoritmos de classificacdo da ferramenta Weka. Seu
funcionamento consiste na construcdo de um modelo de Arvore de Decisdo com base num
conjunto de treinamento.

A construcdo da arvore é realizada pela escolha de um atributo para servir de
referéncia no teste dos exemplos, isto €, apos inserir um conjunto de treinamento, o algoritmo
seleciona um atributo para agir como limiar na classificacdo de novos exemplos, esse €

denominado “N6 Raiz” e se torna responsavel pelo primeiro teste 16gico na classificagdao de
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novos exemplos. Caso seja necessario, novos atributos sdo escolhidos e tomados como
divisores, ou “Nos Intermediarios (ou ndo Folhas)”, cuja fung¢ao ¢ estabelecer novos testes
I6gicos e conseqiientes ramificacBes da arvore. O processo de ramificacdo ocorre até que nao
haja exemplos de classes diferentes em uma mesma classifica¢do, a qual ¢ denominada “NG
folha”.

Um exemplo de Arvore de Decisdo pode ser visto na Figura 09, onde é apresentado o
resultado da classificacdo do arquivo de dados exemplificado na Figura 08.

A leitura da arvore ¢ feita a partir do atributo escolhido pelo algoritmo como ponto de
partida para classificacdo de exemplos, 0 que no exemplo foi definido como “Altura”. Através
de testes logicos para cada atributo definimos o caminho a percorrer até a classificacdo de
todos os exemplos. De acordo com a Figura 08 podemos concluir que:

a) Caso a altura seja menor que 175 cm temos a predicdo da Classe Sim.

b) Caso a altura seja igual ou maior que 175 cm e o Peso menor que 75 Kg
teremos a Classe Sim.

c) Caso a altura seja igual ou maior que 175 cm e o Peso igual ou maior que 75
Kg, teremos a Classe N&o.

Podemos observar que nesse exemplo houve a exclusdo dos atributos idade e
antecedentes pois apenas com os atributos Altura e Peso ja foi possivel cobrir todos os
exemplos aprendidos, e com isso descobrir um padréo existente nos mesmos.

< Altura 4

<175 >=175

fsim ) « Peso »

)

<75 >=75

S

£Sim3 @ENao)
Figura 08 — Exemplo de Arvore de Decisdo. (Waikato 2004)

Cada forma oval define um teste logico que classificara o exemplo.
Cada retangulo representa um n6 folha com a respectiva classe e o nimero de exemplos classificados.
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O segundo algoritmo escolhido, PART, apresenta-se como uma variante do algoritmo
J48 e sua utilizacdo esta relacionada a criacdo de regras de producédo e seu refinamento a
partir da arvore induzida.

O refinamento das regras € realizado de forma iterativa com base na medida de
cobertura, ou seja, quantos exemplos sdo satisfeitos pela regra construida. A cada refinamento
é verificada a cobertura de exemplos, e 0 processo somente sera finalizado quando todos os

exemplos forem cobertos.

28



Capitulo 4 — Resultados

4.1 Analise Computacional

4.1.1 Escolha de parametros

A etapa de Mineracdo de Dados foi focada inicialmente na escolha dos 03 melhores
Conjuntos de Exemplos definidos anteriormente (Secdo 3.2.4).
Para essa tarefa foi utilizado o algoritmo de inducdo de arvores de decisdo J48 com

variagdo de 02 parametros:

» minNumObj: Nimero Minimo de exemplos em um no final para esse ser
considerado uma folha. NUumero alto tende a generalizagdo da arvore. J& 0s

baixos a especificagao.

» confidenceFactor: Fator de confianca para a poda da arvore de decisao.
Valores altos minimizam a poda, enquanto os mais baixos a intensificam
permitindo apenas nds com significancia estatistica.

% Foram testadas também &rvores sem a realizacdo de

Poda, denominadas de Arvores Brutas
Os resultados dessas comparacOes foram analisados através de métricas quantitativas

sobre a classificagdo de exemplos, e assim concluido quais conjuntos apresentaram melhor

desempenho. As métricas utilizadas para a analise séo:
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e Porcentagem de Classificacdo Correta / Incorreta;
» Indica quantos exemplos entre os fornecidos foram classificados correta ou
incorretamente de acordo com a arvore de decisao.
e Indice Kappa: Indica a concordancia entre as classes preditas e as verdadeiras.

e Matriz de Confuséo e suas métricas, conforme apresentado na Tabela 01:

Tabela 01 — Exemplo de Matriz de Confusdo na Classificacdo de Exemplos.

Classe Preditos como A Preditos como B
A Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Vp Fn
B Falso Positivo Verdadeiro Negativo
Fp Vn
Definicdes

Vp — Verdadeiro Positivo — Classificar como Classe A exemplos de Classe A.

Fn — Falso Negativo — Classificar como ndo ser Classe A, ou ser da Classe B exemplos de Classe A.
Fp — Falso Positivo — Classificar como néo ser Classe B, ou ser Classe A exemplos de Classe B.

Vn — Verdadeiro Negativo — Classificar como ndo ser Classe A, ou ser Classe B exemplos de Classe B

» Sensibilidade: Probabilidade de se rotular como N&o sendo da Classe em

Vp

questdo e realmente ndo ser dessa classe & ——————
(Vp+Fn)

» Especificidade: Probabilidade de se rotular como sendo da Classe em

Vn

questdo e realmente ser dessa classe = ————
(Vn+Fp)

4.1.2 Algoritmo J48

O processo de aprendizado foi realizado com base nos conjuntos de exemplos

construidos e através da técnica de validagdo cruzada (cross-validation) (folds = 10).
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Essa técnica permite dividir o conjunto de exemplos em tantas vezes quanto 0 nimero

de folds estabelecido. Cada fold € utilizado no teste de predicdo pela arvore construida pelo

restante dos exemplos. Com isso temos entdo nesse estudo a divisdo de cada conjunto de

exemplos em 10 partes que serdo testadas por 10 diferentes arvores de classificacéo.

Essa repeticdo nos processos de treinamento e teste aumenta as estimativas de

predicao.

O resultado da comparacdo dos conjuntos de exemplos através do algoritmo J48

variando o minNumObj em 01, 02 e 03 exemplos, sem poda (Arvore Bruta) e com poda

(Arvore Podada) utilizando 0.10, 0.25 e 0.50 como Fator de Confianca, pode ser visto abaixo

através das Tabelas 02, 03, 04 e 05.

Tabela 02 — Representacdo das classificagfes corretas do J48, em porcentagem.
Tabela comparativa da Classificacdo Correta em Porcentagem usando o algoritmo J48 com minNumObj = 01,
sem poda (Bruta) e com poda (Podada) usando o fator de confianca em 0.10, 0.25 e 0.50.

Classificagdo Correta dos Exemplos em Porcentagem ( % ) — minNumObj = 01

Classificacao (%) com desvio padrao

Conjunto

Bruta Podada (0.10) Podada (0.25) Podada (0.50)
Conjunto01 | 85,06 + 11,73 | 85,85+ 11,95 85,94 + 11,72 85,77 + 11,93
Conjunto 02 84,56 + 09,81 85,83 + 10,09 85,53 + 10,22 84,56 + 09,81
Conjunto 03 | 79,46 + 10,02 | 81,62 + 09,80 80,58 + 09,61 79,54 + 09,75
Conjunto04 | 84,31+ 0890 | 84,88 + 09,68 84,39 + 09,36 84,40 £ 08,91
Conjunto 05 | 83,04 £ 09,52 | 85,95+ 10,79 83,13 + 10,19 83,04 + 09,61
Conjunto 06 | 94,85+ 09,20 | 94,67 + 07,84 94,90 + 07,49 95,38 + 07,55
Conjunto 07 | 89,54 +£ 09,64 | 89,54 + 09,26 90,35 1+ 09,43 90,19 %+ 09,65
Conjunto 08 | 86,60 + 10,24 | 86,67 + 10,40 86,51 + 10,32 86,60 + 10,26
Conjunto 09 | 83,31+ 09,68 | 83,65+ 09,49 83,15 £ 09,57 83,47 £ 09,65
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Tabela 03 — Representacdo das classificagcdes corretas do J48, em porcentagem.
Tabela comparativa da Classificagdo Correta em Porcentagem usando o algoritmo J48 com minNumObj = 02,
sem poda (Bruta) e com poda (Podada) usando o fator de confiangca em 0.10, 0.25 e 0.50.

Classificagdo Correta dos Exemplos em Porcentagem ( % ) — minNumObj = 02

Conjunto

Classificagdo (%) com desvio padrao

Bruta Podada (0.10) Podada (0.25) Podada (0.50)
Conjunto 01 85,97 + 11,21 86,46 + 11,36 86,54 + 10,91 86,21 + 11,31
Conjunto 02 84,95 1+ 08,93 85,89 + 09,10 85,66 + 09,29 85,11 + 08,99
Conjunto 03 81,37 £ 10,68 82,23 + 10,53 82,31 £+ 10,09 81,36 £ 10,84
Conjunto 04 84,83 + 09,82 85,30+ 09,84 84,74 + 09,69 84,82 + 09,51
Conjunto 05 81,52 + 09,35 84,51 + 10,69 82,74 £+ 10,26 81,60 + 09,76
Conjunto 06 87,17 £ 10,45 86,90 £+ 09,78 87,31 £+ 09,56 87,63 £+ 09,65
Conjunto 07 87,09 + 09,16 86,68 + 09,14 87,40 + 09,23 87,41 + 09,33
Conjunto 08 86,62 + 09,87 86,46 + 10,07 86,46 + 10,07 86,54 + 10,00
Conjunto 09 83,33 + 09,81 83,33 £+ 09,60 83,25 + 09,56 83,17 + 09,73

Tabela 04 — Representacdo das classificagdes corretas do J48, em porcentagem.
Tabela comparativa da Classificacdo Correta em Porcentagem usando o algoritmo J48 com minNumObj = 03,
sem poda (Bruta) e com poda (Podada) usando o fator de confianga em 0.10, 0.25 e 0.50.

Classificagdo Correta dos Exemplos em Porcentagem ( % ) — minNumObj = 03

Classificacao (%) com desvio padrao

Conjunto

Bruta Podada (0.10) Podada (0.25) Podada (0.50)
Conjunto01 | 85,88+ 11,62 | 86,28 + 11,35 86,36 + 11,53 86,03 + 11,78
Conjunto 02 85,18 + 07,98 85,90 + 08,20 85,73 + 08,08 85,18 + 07,98
Conjunto 03 80,15 £+ 10,16 81,91 + 09,97 81,60 £ 09,96 80,38 £+ 10,21
Conjunto 04 85,13 + 09,97 85,51 + 10,02 85,60 + 10,35 85,28 + 09,97
Conjunto 05 | 82,73 +09,89 | 85,15+ 10,18 84,76 + 10,65 83,04 + 10,09
Conjunto 06 | 84,28 + 11,50 83,77 £ 11,06 84,65 £+ 11,04 84,82 + 11,08
Conjunto 07 | 85,97 £ 09,68 85,63 £ 0,63 86,04 £ 09,66 86,20 £ 09,61
Conjunto 08 86,72 + 10,04 86,65 + 09,95 86,64 + 10,10 86,80 + 10,05
Conjunto 09 84,00 £ 10,28 83,58 £+ 10,35 83,83 £ 10,30 84,08 £ 10,11
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Tabela 05 — Melhor Desempenho de acordo com o0 J48 — minNumObj.
Disposicdo em ordem crescente dos Conjuntos que apresentaram melhor desempenho na classificacdo do J48,
utilizando minNumODbj de 01, 02 e 03 exemplos por folha, sem poda ( B.) e com poda (P.) em 0.10, 0.25 ¢ 0.50
no Fator de Confianca.

Conjunto de Melhor Desempenho em Classificagao Correta
J48 — Com Poda e fator de Confianga de 0.10
minNumObj =01 /02 /03
Conjunto B.(%)
Conjunto 06 | 87,17 &+ 10,45
Conjunto 07 | 87,09 + 09,16
86,62 + 09,87
P.(%)
86,90 + 09,78
86,68 + 09,14
86,46 + 10,07

Conjunto
Conjunto 06
Conjunto 07

B.(%)
94,85 + 09,20
89,54 + 09,64
86,60 + 10,24

P.(%)
94,67 + 07,84
89,54 + 09,26
86,67 + 10,40

B.(%)
86,72 + 10,04
85,97 + 09,68
84,28 + 11,50

P.(%)
86,65 * 09,95
85,63 + 0,63
83,77 £ 11,06

Conjunto
Conjunto 08
Conjunto 07

Conjunto 08 Conjunto 08 Conjunto 06

Conjunto Conjunto Conjunto

Conjunto 06
Conjunto 07
Conjunto 08

Conjunto 06 Conjunto 08

Conjunto 07 Conjunto 07

Conjunto 08 Conjunto 06

A anélise do Indice Kappa indica se uma classificacdo ou predicdo concorda
com a classe determinada inicialmente. O valor de Kappa varia em [-1,1], indicando

auséncia de concordancia em [-1,0] e presenca de concordancia em [0,1].

Tabela 06 — Representagdo dos indices Kappa na classificacdo do J48.
Tabela comparativa dos Indices Kappa para as Classificagdes realizadas com o algoritmo J48 com 01, 02 e 03
minNumObj, sem poda (Bruta) e com poda (Podada) usando o fator de confianga em 0.10, 0.25 e 0.50.

Conjunto

Kappa [-1,1] - 01

Classificagao [-1,1] - 02

Classificagao [-1,1] - 03

Bruta Podada (0.10) Bruta Podada (0.10) Bruta Podada (0.10)
Conjunto 01 |0,70+0,23| 0,72+0,24 |0,72+0,22| 0,73+0,23 |0,72+0,23 | 0,73+0,23
Conjunto 02 | 0,69 +0,20| 0,72+0,20 |0,70+0,18 0,72+0,18 |0,70+0,16 | 0,72+ 0,16
Conjunto 03 | 0,59+ 0,20| 0,63+0,20 |0,63+0,21| 0,64+0,21 |0,60+0,20| 0,64+ 0,20
Conjunto 04 | 0,69+ 0,18 0,70+0,19 |0,70+0,20( 0,71+0,20 | 0,70+0,20| 0,71+0,20
Conjunto 05 |0,66+0,19| 0,72+0,22 |0,63+0,19( 069+0,21 |0,65+0,20| 0,70+ 0,20
Conjunto 06 {0,904+ 0,18 0,89+ 0,16 |0,74+0,21| 0,74+0,20 0,69+0,23 | 0,67 +0,22
Conjunto 07 {0,79+0,19| 0,79+0,18 |0,74+0,18| 0,73+0,18 |0,72+0,19 | 0,71+0,19
Conjunto 08 (0,73 +0,20f 0,73+0,21 |0,73+0,20| 0,73+0,20 0,73+0,20| 0,734+0,20
Conjunto 09 | 0,67 +0,19| 0,67+0,19 |0,67+0,19| 067+0,19 |0,68+0,20| 0,67+ 0,20
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Tabela 07 — Melhores indices Kappa na Classificacdo do J48
Representacdo dos Conjuntos com melhor Indice Kappa ap6s passagem do algoritmo J48 com variagdes de
minNumObj e Fator de Confianca na poda das arvores de decisao.

Conjunto de Melhor Desempenho com Relagdo ao indice Kappa

Kappa [-1,1] - minNumObj 1

Kappa [-1,1] - minNumObj 2

Kappa [-1,1] - minNumObj 3

Conjunto B. [-1,1] Conjunto B. [-1,1] Conjunto B. [-1,1]
Conjunto 06 0,90 + 0,18 Conjunto 06 0,74 £+ 0,21 Conjunto 08 0,73 £+ 0,20
Conjunto 07 0,79 £ 0,19 Conjunto 07 0,74 + 0,18 Conjunto 07 0,72 £ 0,19
Conjunto 08 0,73 + 0,20 Conjunto 08 0,73 + 0,20 Conjunto 01 0,72 + 0,23

Conjunto P.[-1,1] Conjunto P.[-1,1] Conjunto P.[-1,1]
Conjunto 06 0,89 + 0,16 Conjunto 06 0,74 + 0,20 Conjunto 08 0,73 + 0,20
Conjunto 07 0,79+ 0,18 Conjunto 07 0,73 +0,18 Conjunto 07 0,71+ 0,19
Conjunto 08 0,73 £ 0,21 Conjunto 08 0,73 £ 0,20 Conjunto 01 0,73 + 0,23

Ap06s a comparacdo dos conjuntos de exemplos atraves do algoritmo J48 com

numero minimo por folha de 01, 02 e 03 exemplos, sem poda e com poda da arvore

de decisdo em 0.10, 0.25 (padrdo) e 0.50 no fator de confianca, constatamos que

apenas no Conjunto 06 encontramos diferenca significativa entre as Aarvores

resultantes nas variacdes do numero minimo de exemplos por folha e nas de fator de

confianca. A falta de significancia nos demais exemplos foi constatada através do

teste estatistico de t-Student com a = 5% (0,05).

Descartando a diferenca significativa pode se concluir também que os

melhores conjuntos nas classificacbes em geral foram os de nimero 06, 07 e 08.

Esses eram definidos como:

06 — “Taxa de crescimento e decrescimento da Poténcia com base nas

03 maiores poténcias por segundo.”

07 — “Taxa de crescimento e decrescimento da Poténcia com base nas

05 maiores poténcias por segundo.”

08 — “Todos os dados extraidos baseados nas 03 maiores Poténcias.”
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De acordo com essa classificagdo, foi extraida a Matriz de Confusdo para
analise das medidas de Sensibilidade e Especificidade na predicdo. Essa pode ser

vista abaixo na Tabela 08.

Tabela 08 — Representacdo da Sensibilidade e da Especificidade do J48

Métricas da Matriz de Confusao - J48
Conjunto Sensibilidade Especificidade
Conjunto01 | 0,85+ 0,16 0,88 + 0,13
Conjunto 02 0,86 + 0,15 0,88+ 0,12
Conjunto 03 0,81 + 0,15 0,83+ 0,12
Conjunto 04 0,82+ 0,16 0,88+ 0,12
Conjunto 05 0,86 + 0,16 0,88 + 0,13
Conjunto 06 0,93+0,12 0,97 + 0,08
Conjunto 07 0,90+ 0,14 0,90 + 0,11
Conjunto 08 0,87+ 0,14 0,87+ 0,12
Conjunto 09 0,85+ 0,14 0,84 + 0,11

De acordo com essas medidas podemos concluir que, entre 0s conjuntos de
exemplos extraidos no estudo, os esquemas de analise 06 e 07 desenvolvidos a partir
do taxa de crescimento e decrescimento da poténcia do sinal foram os que melhor
apresentaram desempenho, esse pode ser interpretado como:

% 93% dos Exemplos de Periodo Pré-Ictal realmente foram preditos como
sendo de tal periodo.

% 97% dos Exemplos de Periodo Fim-Ictal realmente foram preditos como

sendo de tal periodo.

O Conjunto 08 embora apresente o 3° lugar em melhor desempenho, ndo deve
ser considerado, pois apresenta a unido de todos os esquemas baseados nas 03
maiores poténcias por segundo e no periodo. Isto €, sua classificacdo com relacédo ao

desempenho pode ser influenciada pelo conjunto 06.
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4.1.3 Algoritmo PART

A partir desse ponto foi possivel focar os novos testes nos conjuntos de
exemplos de melhor desempenho, conjuntos 06 e 07, ambos compostos pela taxa de
crescimento e decrescimento da poténcia e da frequéncia do sinal EEGréafico. O uso
do algoritmo PART foi entdo considerado para extrair regras de produgdo que
viabilizassem o entendimento das arvores induzidas (ANEXO 1, 2).

Conforme descrito anteriormente, o algoritmo PART faz uso da arvore de
decisdo construida pelo mecanismo do J48 para entdo definir regras de producdo que
possam levar ao evento de interesse, ou classe de predigao.

Para efetuar a extragdo das regras foram testados os mesmos parametros da
etapa anterior, porém somente utilizando os conjuntos de exemplos 06 e 07. Também

foi considerado o nimero de regras geradas como observado nas Tabelas 9 e 10.

Tabela 09 — Desempenho do PART com os Conjuntos 06 e 07 — Classificacéo Correta.
Valores da medida “Classificagdo correta” obtidos pelo algoritmo PART analisando os
Conjuntos 06 e 07 com variacdo de minNumObj, sem poda (Bruta) e com poda(0.1, 0.25, 0.5)

Métricas da Classificagao Correta PART
minNumObj =1
Conjunto Bruta 0.10 0.25 0.50
Conjuntos 06 | 90.71 + 12,20 | 91.80 + 10,05 | 92.01 + 10,84 | 92.01 + 10,84
Conjuntos 07 | 86.38 + 11,73 | 86.50 + 12,11 | 86.75 + 11,56 | 86.75 £ 11,56
minNumObj = 2
Conjunto Bruta 0.10 0.25 0.50
Conjuntos 06 | 86.87 + 12,24 | 88.06 + 09,75 | 87.72 +£ 10,46 | 87.72 £+ 10,46
Conjuntos 07 | 84.24+ 11,69 | 84.83+ 11,20 | 84.50+ 11,30 | 84.50 + 1130
minNumObj =3
Conjunto Bruta 0.10 0.25 0.50
Conjuntos 06 | 86.50 + 10,75 | 87.72 + 09,17 | 87.314+ 09,89 | 87.31 £ 09,89
Conjuntos 07 | 85.06 + 10,59 | 83.67 + 10,99 | 84.40+ 11,47 | 84.40 + 11,47
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Tabela 10 — Desempenho do PART com os Conjuntos 06 e 07 — F-Measure.
Valores da medida “F-Measure” obtidos pelo algoritmo PART analisando os Conjuntos 06 e 07
com variagdes de minNumODbj (1,2,3), sem poda (B) e com fator de poda(0.10, 0.25, 0.5)

*F-Measure - Meédia Harmonica [0,1] entre a Sensibilidade e Especificidade.

Métricas da Matriz de Confusdo — PART
minNumObj =1
Conjunto Bruta 0.10 0.25 0.50
Conjuntos 06 0.90 £ 0,14 0.91£0,12 0.91 £0,13 0.91 £0,13
Conjuntos 07 0.86 £ 0,13 0.86 £ 0,13 0.86 £ 0,12 0.86 £ 0,12
minNumObj = 2
Conjunto Bruta 0.10 0.25 0.50
Conjuntos 06 0.87 £ 0,13 0.88 £ 0,11 0.88 £ 0,11 0.88 £ 0,11
Conjuntos 07 0.84 +0,12 0.85+ 0,12 0.84 + 0,12 0.84 +£0,12
minNumObj =3
Conjunto Bruta 0.10 0.25 0.50
Conjuntos 06 0.87 10,11 0.87 £ 0,10 0.87 £ 0,12 0.87 £ 0,12
Conjuntos 07 0.85+ 0,12 0.84 £ 0,11 0.85+ 0,11 0.85+ 0,11

Em todos os testes executados com o uso do algoritmo PART foram definidos
conjuntos de 07 regras de producdo, excluindo assim essa medida como diferenciador

de desempenho.

4.1.4 Considerac0Oes Finais

O método existente na ferramenta Weka para selecdo supervisionada
automatica de atributos com base em probabilidade foi considerado durante as
analises, contudo ndo mostrou melhoria no desempenho dos classificadores. Em
alguns casos esse mesmo método de filtragem causou uma queda nas classificacdes

corretas indicando exclusdo de atributos importantes para o processo de mineragao.
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Entretanto, como pode ser constatado através dos resultados obtidos, embora
houvesse uma pequena diferenca entre classificacGes brutas e podadas, constatamos
que a poda, ou seja, a selecdo de atributos realizada na construcdo de arvores de
decisdo realmente aumentou o desempenho da mineracédo de dados.

Com base nos resultados das medidas analisadas de ambos os classificadores,
J48 e PART, e considerando o nimero fixo de regras geradas em 07, constatamos que
0s parametros que levam ao melhor desempenho na mineracdo de dados desse tipo de
evento sdo:

v Classificacdo pelo Algoritmo J48

v' Conjunto de exemplos composto por taxa de Crescimento e Decrescimento

de Poténcia.

v minNumObj = 1 objeto minimo por folha de classificacdo

v' Arvore resultante apds Poda com fator de confianca em 0.10

v’ Interpretacdo por regras de producdo definidas pelo PART.

Os resultados das regras induzidas utilizando os Datasets 06 e 07 podem ser
vistos nos Anexos 03 e 04 e interpretadas como:

“Pot_Proporcao_3 2 <=150 AND Pot_Proporcao 9 8 > 120 Fim-Ictal (20.0)”

Se ocorrer a diminuicdo da poténcia em até 50% entre o segundo 02 e 0 03 do
periodo analisado E houver aumento de 20% da Poténcia entre os segundos 08 e 09
conseguimos predizer que a crise esta terminando.

Cobertura da regra de 20 casos em 124.
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4.1.5 Validacéo da Metodologia

Apos a andlise de todos os resultados obtidos durante esse trabalho, foram
fixadas entdo as regras e os melhores pardmetros que devem ser obedecidos para se
conseguir a predicdo do evento neurofisiolégico em questao.

Nessa etapa de fixagdo dos requisitos, foi verificada também a diferenciagdo
entre o periodo ictal e o interictal, isto é, o periodo entre as crises, porém fora da
janela de 10 segundos que referenciamos nesse estudo como pré-ictal.

A diferenciacdo foi verificada inicialmente com a busca também de
assinaturas proprias no periodo entre crises, contudo, ndo houve resultado sobre
padrdes significativos.

Uma segunda tentativa de diferenciacdo entre os periodos foi realizada com a
busca pelas assinaturas obtidas nesse trabalho em periodos que foram, através da
andlise visual do EEG, identificados como interictais. Essa busca constatou que néo
h& ocorréncia das assinaturas fora dos periodos ictal e pré-ictal.

O préximo passo do estudo seria entdo a validacdo da metodologia de predigao
utilizando outros modelos de epilepsia experimental. Para isso foram eleitos 02
modelos realizados também no LNNE.

O primeiro modelo avaliado foi realizado durante o Doutorado de Cristiane
Queixa Tilelli (Tilelli et al., 2005) e analisado posteriormente durante o Mestrado de Artur
Fernandes (Fernandes, 2008). Esse modelo consistia em dados produzidos pelo modelo
de estimulacéo elétrica da amigdala para indugdo de Status Epilepticus (SE).

Sua escolha se deu principalmente pela semelhanca com o abrasamento
elétrico realizado por Maira Licia Foresti. Entretanto, na primeira fase da

metodologia de predi¢do, ou seja, durante o pré-processamento do sinal de EEG,
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ocorreram certas dificuldades quanto a diferenciacdo entre o periodo basal e o
periodo ictal.

Em todos os registros fornecidos era possivel identificar nitidamente o tracado
EEGrafico epileptiforme, porém os periodos inter-ictais que seriam utilizados para
identificacdo do inicio da crise, quando identificados visualmente, se apresentavam
com menos de 5 segundos, parametro esse estipulado em 10 segundos no minimo.

Por ndo apresentar esse parametro minimo ndo foi possivel utilizar os dados
produzidos por Cristiane Tilelli e Artur Fernandes para a validacdo da metodologia
de predicéo.

O segundo modelo avaliado foi realizado pelo Técnico Flavio Del Vecchio
como colaborador ao projeto de I.C. de Erika Horta. Esse projeto consiste no estudo
da inducdo ao Status Epilepticus por administracdo intra-hipocampal de pilocarpina.

Os dados fornecidos desse segundo modelo aparentavam ser ideais para a
validacdo da metodologia de predicdo devido a presenca de crises recorrentes
espontaneas durante a analise. A ocorréncia dessas crises espontaneas possibilitaria
uma analogia ao acontecimento das PDSs, crises definidas como evento de interesse
na predicao.

O pré-processamento dos registros foi realizado conforme estipulado na
metodologia, contudo foi possivel identificarmos visual e computacionalmente
padrdes diferentes de basal nos registros fornecidos.

A diferenca se encontrava entre o basal controle, isto €, sem nenhum estimulo
e o basal do animal apds a injencdo do veiculo da droga. A partir desse ponto seria
necessario desenvolver um método de filtragem para normalizacdo do sinal de EEG,

ou entdo uma identificacdo de periodos basais diferentes.
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Qualquer uma das abordagens, seja a identificagdo do “ruido” causado pelo
veiculopara realizar a filtragem, seja o reconhecimento de padrdes para outros
eventos que ndo a entrada e saida de uma crise, ja justificariam por si s6 outros dois
estudos voltados para as areas de biomédicas e computacional.

De acordo com os dados disponiveis no LNNE e dos critérios estipulados para
se aplicar a metodologia de predicdo, ndo foi possivel realizar a validacdo em outros
modelos de epilepsia experimental. Porém, podemos concluir que uma vez
desenvolvida técnica para filtragem do sinal desse segundo modelo, ainda podemos
identificar padrBes na ocorréncia dos tracados epileptiformes. Ainda, como
mencionado anteriormente, a validacdo em modelos experimentais justificaria a

busca pela sua implementacdo na clinica neuroldgica.
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Capitulo 5 — Concluséo

Com base no estudo realizado durante a execucdo desse projeto vemos que Sao
possiveis diferentes abordagens para analise de sinais eletrencefalograficos sejam
eles, visuais, por métodos matematicos ou mesmo por processamento computacional.

Muitos desses métodos auxiliam na descoberta de propriedades intrinsecas que
podem melhorar o entendimento de uma patologia como a Epilepsia, porém a
quantidade de dados é tdo grande que acabamos por subaproveitar informacdes
provenientes de diversos experimentos.

Vimos também que através de algoritmos desenvolvidos para o processamento
de sinais e o uso de algoritmos ja existentes para a extracdo semi-automatica de
informacdes conseguimos entender melhor o sinal de EEG e conseqientemente
identificar eventos neurofisiol6gicos como os disparos andémalos de crises epilépticas.

Com base nesse tipo de identificacdo é que tracamos o objetivo desse estudo
na busca por assinaturas ou padrdes EEGraficos que revelem o inicio e o fim de um
periodo ictal. Concluimos com isso que possuindo o conjunto certo de atributos é
possivel predizer com 93% a 97% de confianca a entrada e saida desse periodo.

Para finalizar esse trabalho, foi sugerida a validacdo desses métodos em outros
modelos de epilepsia experimental. Entretanto, os registros dos mesmos se
apresentavam como inadequados segundo os critérios estabelecidos no inicio desse
estudo, levantando assim as limitagGes na predi¢cdo do evento de interesse.

A partir dessas conclusdes enfatizamos a necessidade de outras analises seja
em processamento de sinais, mineracdo de dados ou mesmo de outras &reas do
conhecimento humano na busca por informagbes que sejam relevantes e auxiliem no

entendimento de problemas biolégicos.
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ANEXOS




ANEXO 1

Algoritmo: J48 - minNumObj: 01 - Poda com fator de confiang¢a: 0,10
Dataset: 06 - Taxa de Crescimento e Decrescimento de Potencial e
Frequéncia no sinal de EEG baseado na média dos 03 maiores valores.

Potencial
[02s, 03s

150% =<

Freqiiéncia
08s, 09s

40% =< >40%

Pré-ictal
(20, 0)

Pré-ictal Potencial
(16, 0) [07s, 08s
9,50% =< > 9,50%
Pré-Ictal Freqiiéncia
(10, 0) [06s, 075
56% =< > 93%

560/0, 93% =

Pré-ictal
(10, 0)

Frequiéncia
[09s, 10s

> 38,5%

Freqluiéncia
[06s, 07s

> 124,5%

Fim-Ictal
(22, 0)

38,5% =<

Fim-Ictal
(8, 0)

124,5% =<

Frequiéncia
[03s, 04s

78% =< > 78%

Pré-ictal
(12, 0)

Pré-ictal
(4, 0)

Potencial
04s, 05s

150% =< > 150%

Pré-Ictal

137,5% =<

Potencial
[08s, 09s

> 137,5%

(4, 0)

Fim-Ictal
(16, 0)

Pré-ictal
(2, 0)
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ANEXO 2

Algoritmo: J48 - minNumObj: 01 - Poda com fator de confiancga: 0,10
Dataset: 07 - Taxa de Crescimento e Decrescimento do Potencial e
Frequéncia no sinal de EEG baseado na média dos 05 maiores valores.

Freqiiéncia
08s, 09s

> 41%

Freqiiéncia
[09s, 10s

68% =< 68%

Potencial
[01s, 02s

41% =<

Fim-Ictal
(16, 0)

>2.560% 114,50% =<

Fim-Ictal
(2, 0)

Fim-Ictal
(18, 0)

Potencial
09s, 10s

> 239%, 2.560% =<
57% =<

Frequiéncia
06s, 07s

Pré-Ictal Pré-Ictal Potencial
(2, 0) (10, 0) [06s, 07s
72% =<
Fim-Ictal Freqiiéncia
(8, 0) [02s, 03s
83,5% =< > 83,5%
Pré-Ictal Freqgiiéncia
(14, 0) [09s, 10s

> 114,50%

Pré-ictal
(20, 0)

96,7% =< > 96,7%

Fim-Ictal
(14, 0)

Potencial
[03s, 04s

> 66,5%

Pré-Ictal
(14, 0)

Pré-ictal
(2, 0)

> 45%, 66,5% =<

Fim-Ictal
(4, 0)
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ANEXO 3

Algoritmo: PART — Regras de Producéo: 07

Dataset 07: Taxa de Crescimento e Decrescimento de Potencial Elétrico e Frequéncia no

sinal de EEG baseado na média de 03 valores por segundo.

Classificacao

Sequéncia de Regras

Pré-Ictal Diminuicdo de Frequéncia em no maximo 60% no intervalo [08s, 09s]

26 de 124 | Aumento de Potencial Elétrico em no minimo 38% no intervalo [08s, 09s]

exemplos | Diminuicéo de Frequéncia em no maximo 61% no intervalo [09s, 10s]

Pré-lctal Aumento de Potencial Elétrico em no méximo 30% no intervalo [01s, 02s]
Diminuicdo de Potencial Elétrico em no maximo 17% no intervalo [03s, 04s]

16 de 124 A - o 0 :

exemplos Aumento de Frequepma em no maximo 11% no intervalo [_063, 07s]
Aumento de Potencial Elétrico entre 1.000% e 3.000% no intervalo [09s, 10s]

Preé-Ictal

20 de 124 | Aumento de Potencial Elétrico entre 1.000% e 4.000% no intervalo [09s, 10s]

exemplos

Fim-lctal Aumento de Potencial Elétrico entre 01% a 50% no intervalo [02s, 03s]

29 de 124 Diminuicg&o de Frequéncia entre 07% a 44% no intervalo [06s, 07s]

exemplos Diminuicdo de Potencial Elétrico entre 01% a 90% no intervalo [07s, 08s]

P Diminuicg&o de Frequéncia entre 01% a 60% no intervalo [08s, 09s]

Fim-Ictal : - 0 0 :

20 de 124 Aumento de Potenc!al Elgtr!co entre 01@ a 50% no mtgrvalo [02s, 03s]
Aumento de Potencial Elétrico em no minimo 20% no intervalo [08s, 09s]

exemplos

Fim-Ictal | Aumento de Frequéncia em no maximo 27% no intervalo [01s, 02s]

18 de 124 | Diminuicdo de Frequéncia entre 01% a 22% no intervalo [02s, 03s]

exemplos | Diminuicdo de Potencial Elétrico entre 01% a 28% no intervalo [08s, 09s]

Fim-Ictal

02 de 124 | Né&o foram cobertos por nenhuma regra.

exemplos
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Pré-Ictal
33 de 124
exemplos

Fim-Ictal
23 de 124
exemplos

Fim-Ictal
15 de 124
exemplos

ANEXO 4

Média de Potencial Elétrico de 0,069 mV no tempo 01s.
Diminuicdo de Potencial Elétrico em no méximo 15% no intervalo [06s, 07s]
Aumento de Potencial Elétrico em no maximo 500% no intervalo [09s, 10s]

Diminuicgdo de Frequéncia em no méximo 23% no intervalo [03s, 04s]
Diminuig&o de Frequéncia em no méximo 29% no intervalo [07s, 08s]
Aumento de Potencial Elétrico em no méximo 530% no intervalo [08s, 09s]
Diminuig&o de Potencial Elétrico entre 01% e 43% no intervalo [09s, 10s]

Né&o foram cobertos por nenhuma regra.
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ANEXO 5

1: | Iniciar processo de corte em sinais digitais

2:

3: Solicitar entrada do(s) arquivo(s) de sinal(is)

4. Solicitar valor da Frequiéncia de Amostragem — ‘Fs’

5: Solicitar o tempo do trecho a ser cortado — ‘tempo’

6: Pontos = tempo*Fs

7

8: Repita: Para cada arquivo inserido faca

9: Solicitar tempo inicial do corte — ‘Tempolnicial’

10: Solicitar tempo final do corte — “TempoFinal’

11:

12: Arquivo Pré-ictal = ArquivoOriginal ( (Tempolnicial — 10)*Fs , Tempolnicial*Fs )
13: Arquivo Fim-ictal = ArquivoOriginal ( (TempoFinal — 10)*Fs , TempoFinal*Fs)
14: Fim_Repita

15:

16: | Fim_Rotina

Algoritmo desenvolvido para separar épocas de interesse dentro de um sinal de EEG.
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ANEXO 6

1: | Iniciar Rotina de aplicac@o da Transformada de Fourier

2:

3: Solicitar entrada do(s) arquivo(s) de sinal(is)

4. Solicitar valor da Frequiéncia de Amostragem — ‘Fs’

5: Solicitar o tempo do trecho a ser transformado — ‘tempo’

6: Freq = [0, Fs/2]

7

8: Repita: Para cada arquivo inserido faca

9: Plotar em gréfico sinal do EEG vs. Tempo

10: Repita: Para cada segundo de 0 até Tempo

11: Transformada Fourier no sinal — FFT( sinal )

12: Extracdo da parte real do resultado (Amplitude)

13: Extracdo dos 05 maiores valores de poténcia e Frequéncia da FFT
14: Plotagem da Amplitude do sinal analisado

15:; Salva figura de graficos e arquivo texto de poténcias e frequéncias
16: Fim_Repita

17:

18: Fim_Repita

19:

20: | Fim_Rotina

Algoritmo desenvolvido para extrair o Dominio Espectral do sinal digital atraves da
Transformada de Fourier
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ANEXO 7

1: | Iniciar Rotina de aplicacdo da Transformada de Wavelet

2:

3: Solicitar entrada do(s) arquivo(s) de sinal(is)

4. Solicitar valor da Frequiéncia de Amostragem — ‘Fs’

5: Solicitar o tempo do trecho a ser transformado — ‘tempo’

6: Solicitar Vetor de Frequencias — ‘freqVec’

7. Solicitar tamanho da janela de analise (default: 5)

8: Freq = [0, Fs/2]

9: TimeVec = [1, (Fs*tempo)] / Fs

10: Repita: Para cada posi¢do no sinal amostrado (Fs*tempo vezes)

11: Repita: Para cada posigéo no vetor de frequencias

12: Matriz = Valor médio da energia obtida pelas tentativas de janelamento pela
Wavelet de Morlet.

13: Fim_Repita

14: Fim_Repita

15: Plotagem dos valores de energia vs. freqVec

16: | Fim_Rotina

Algoritmo desenvolvido para extrair o Dominio Espectral do sinal digital atraves da
Transformada de Wavelet



