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Resumo

A analise do sono esta baseada na polissonografia e o sinal de EEG é o mais
importante. A necessidade de desenvolver uma analise automatica do sono tem
dois objetivos basicos: reduzir o tempo gasto na andlise visual e explorar novas
medidas quantitativas e suas relagées com certos tipos de disturbios do sono. A
estrutura do sinal de EEG de sono esta relacionada com a chamada microestru-
tura do sono, que é composta por grafoelementos. Um destes grafoelementos é
o fuso de sono (spindles). Foi utilizado um delineamento transversal aplicado a
um grupo de individuos normais do sexo masculino para testar o desempenho de
um conjunto de ferramentas para a detec¢cao automatica de fusos. Exploramos
a detecgdo destes fusos de sono através de procura direta, Matching Pursuit
e uma rede neural que utiliza como "input"a transformada de Gabor (GT). Em
comparagdo com a analise visual, 0 método utilizando a transformada de Gabor
e redes neurais apresentou uma sensibilidade de 77% e especificidade de 73%.
Ja o Matching Pursuit, apesar de mais demorado, se mostrou mais eficiente,

apresentando sensibilidade de 81,2% e especificidade de 85.2%.



Abstract

Sleep analysis is based Polimsomnography and the EEG signal is the most impor-
tant electrophysiologic signal. There are two main objectives to develop autho-
matic analysis of such EEG signals: time expent in visual analysis and para-
meterization of the signal trying to explore new measures for sleep disorders.
The structure of the sleep EEG is realted to the so called sleep-microstructure
which is composed of many short-time events. One of those events is the sleep
spindle (SS). In order to benchmarks a set of tools for the sleep spindle auto-
matic detection we used a transversal study applied to a healthy male group.
We explored SS detection using three different approaches: direct amplitude GT
identification, Matching Pursuit (MP) parameterization and a unsupervised neural
network method using GT as input parameters. Against visual analysis, GT using
neural networks presented 77% of sensivity and 73% specificity. MP is more

time-expensive but gives a result of 81.2% of sensibility and 85% of specificity.
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Capitulo 1

Revisao Bibliografica

1.1 Introducéao

Os estados comportamentais humanos podem ser divididos basicamente em
vigilia, sono sem movimento rapido dos olhos (NREM) e o sono com movimento
rapido dos olhos (REM). Cada um deles envolve processos biol6gicos com fun-
¢bes e mecanismos de controle distintos. O sono ndo é apenas a suspensao
dos processos sensoriais mas é o resultado de uma combinacdo de um des-
locamento passivo dos estimulos aferentes para o cérebro e ativacao funcional
de certos neurbnios em d&reas cerebrais seletivas. A descoberta em 1929 do
eletroencefalograma (EEG) foi o impulso inicial para estudo do sono. Hoje em
dia, além do EEG, sao gravados diversos canais que representam sinais elé-
tricos corporais como eletrocardiograma, eletrooculograma, eletromiograma, si-
nais respiratorios, de movimento de pernas e outros que compéem a chamada
polissonografia. Apesar desta aquisi¢cdo de grande quantidade de dados, o EEG
ainda € considerado a variavel eletrofisiolégica mais informativa sobre os dife-

rentes estados de sono. A compreensao da natureza do sono e de sua altera-

10
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coes, funcdes, fisiologia é essencial no diagnostico de disturbios do sono. Nos
altimos anos, um conjunto de ferramentas foi desenvolvido para a analise quanti-
tativa do sinal de eletroencefalograma (EEG) [NIE99, KRI94, NUN99, BAR98,
KUW88, USH92, USH94, CAM93, ARM95, HAS97, CAR97, ROT98, HAD97,
EHL98, MIM99, ACH98]. Até recentemente o sinal de EEG era apenas anali-
sado visualmente na pratica clinica, com poucas ferramentas quantitativas para
ajudar o eletroencefalografista clinico nos possiveis diagnosticos permitidos pela
técnica [NIE99, KRI194]. Com a popularizagdo dos microcomputadores com maior
poder de processamento, tornou-se possivel utilizar novos recursos para consi-
derar o sinal do ponto de vista quantitativo [NUW98]. Em uma primeira aborda-
gem, o dominio das freqUéncias do sinal foi analisado através de transformadas
rapidas de Fourier (FFT) [NIE99, KRI94, MIM99] e seus resultados comparados
com os critérios classicos de estagiamento de sono (RK [REC68]). Através da
FFT, além do hipnograma escoreado, o eletroencefalografista pode contar com
um mapa de como as freqiiéncias predominantes variam ao longo da noite. Os
equipamentos vendidos no comércio atualmente ja incluem, nos pacotes de pro-

gramas, ferramentas desse nivel.

Além da composicao espectral, o eletroencefalografista precisa avaliar tam-
bém grafoelementos isolados, i.e., oscilagées especificas que aparecem ao longo
do tragado, tendo duragao curta e morfologia bem delimitada [NIE99, KRI94]. Es-
tes grafoelementos ja sédo conhecidos ha tempo e fazem parte do que chamamos
de microestrutura do sono (ou microestrutura do tragado), sendo que a macroes-
trutura consiste basicamente nas variages globais de freqiiéncias ao longo da

noite [MIM99].
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Entretanto, uma analise de frequéncias por Fourier, mesmo nos dando uma
informacéao satisfatéria a respeito da composicao espectral do sinal, falha com-
pletamente para nos mostrar as regides temporais onde estas freqiiéncias ocor-
rem [MEY93, DUR96]. No caso de um dos canais do polissonograma, devido a
extensao temporal do mesmo, é possivel dividi-lo em muitos segmentos em prin-
cipio independentes e analisa-los separadamente para ter uma idéia de como
a composicao espectral do sinal varia ao longo do tempo [NIE99, KRI94]. Mas
cada segmento deve ter pelo menos de 10 a 30 segundos de duragé&o para uma
amostragem confidvel. Este segmentos estéo ligados ao conceito de época cuja
definicéo esta ligada a definicdo de um tempo médio caracteristico da macroesta-
cionariedade em frequéncia do sinal. Por outro lado, os grafoelementos isolados

tendem a ter de 0.5 a 2 segundos de duragao [NIE99, KRI94, REC68].

Uma possivel solucao para este impasse surgiu na literatura recentemente
com a utilizagdo de transformadas de wavelet, também conhecidas como on-
daletas [BAR98, MEY93, NUW98, KUB96, SCI94, BIL99, QUI98, DUR96]. A
transformada de wavelet nos da uma informacao em parte temporal e em parte
das freqiiéncias do sinal, podendo localizar dessa forma estruturas com dura-
¢cao muito pequena, como os grafoelementos que compdem a microestrutura do
sono. As bases matematicas das wavelets sdo recentes, se comparadas com
as de Fourier [MEY93], e comecaram a ser aplicadas na andlise de sinais so-
mente na ultima década [DUR96]. A utilizacdo em sinais de EEG aparece no
sono [KUB96, DUR96], na epilepsia [SEN95, QUI97, QUI98] e nos potenciais
evocados [QUI99, QUI98], mostrando uma ampla gama de aplicagdes possiveis

e novos problemas para serem estudados.
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Dentre os diversos grafoelementos, o fuso € o mais bem estudado tanto do
ponto de vista morfolégico quanto funcional. Resumidamente podemos dizer
que o fuso é um grafoelemento marcador de estagio 2 (S2) de sono, estando
associado muitas vezes a outro grafoelemento, o complexo K que surge como
resposta a estimulos de despertar. No tracado ele aparece como um trem de
ondas de duracao entre 0,5 e 2,0 segundos e freqiéncia entre 12Hz e 14Hz,
tipicamente, ocorrendo também com freqiéncia de 10Hz em estagios mais pro-
fundos de sono. E conhecido que as voltagens pico a pico dos fusos tendem a
diminuir com a idade, e que sua prevaléncia é maior em mulheres do que em
homens [NIE99]. Experiéncias sugerem que existam multiplas areas geradoras
de fuso. Benzodiazepinicos aumentam o numero de fusos num tragado de EEG

[PEN0O].

A definicao classica de fusos de sono foi estabelecida por Rechtschaffen e
Kales [REC68]: "A presenga de um fuso de sono ndo pode ser definida a menos
que este tenha 0,5 segundos de duracdo ou seja, devemos poder contar 6 ou 7
ondas distintas neste periodo de meio segundo. Em virtude do termo "fuso de
sono"ter sido usado largamente em pesquisas de sono, o termo sera mantido. O

termo dever ser usado para descrever atividade entre 12 e 14 cps "[REC68].

O estudo dos mecanismos formadores dos fusos de sono conduziu a uma
nova definicao largamente aceita: "Os Fusos sdo a sinopse da sincronizacao do
EEG no inicio do sono. Este tipo oscilacdo é definida pela associacao de dois
ritmos distintos: o aparecimento e o desaparecimento de ondas fusiformes entre
7-14Hz em intervalos sequUénciais de 1-2 segundos, e a recorréncia em ritmo

lento de 0.1 a 0.2Hz de sequéncias fusos"[NIE99].



14

O sono pode ser dividido em estagios caraterizados fisiologicamente por dife-
rentes niveis ou graus de sincronismo entre grupos de neurénios. Um maior grau
de sincronismo ¢é atingido quando se estabelece um nivel de sono mais profundo.
Os estagios sdo agrupados em ciclos de estados de disparo neural dessincroni-
zado, como exemplo vigilia e REM, e estados com graus de sincronizagao cres-
cente a partir do estagio 2 (S2), passando pelo estagio 3 (S3) até o S4, estagios
estes que compéem o NREM. Uma medida morfoldgica deste acontecimento é
o hipnograma que resume o perfil de noite inteira de sono de um individuo, como
mostra a figura (1.1). A divisdo em estagio R&K estd baseada no conhecimento
fisiolégico dos processos de sono que ocorre em cada um dos estagios. Con-
tudo este conhecimento nao esta completo. Ainda nao foi realizado um estudo
objetivo examinando se estes estagios sdo verdadeiramente representativos da
morfologia e dos processos fisiolégicos subjacentes aos eventos visiveis no tra-
cado, o que néo inviabiliza sua utilizagdo mas enseja uma revisao baseada em

novos conhecimentos gerados por novas técnicas.

Podem existir pelo menos dois tipos de estados de vigilia. Sujeitos com alta
atividade alfa (entre 8-13Hz) de base apresentam ritmo alfa occipital com os
olhos fechados e com os olhos abertos, um EEG de mistura de freqiéncias de
baixa amplitude com movimento rapidos dos olhos. N&o esta claro que todos
os periodos alfa durante o sono sejam sinal de vigilia ou despertares. Ha pelo
menos dois tipos de atividade alfa que tem diferentes freqiiéncias e topologias

[BROY5].

O estagio 1 esta definido por uma mistura de frequéncias de baixa voltagem ,

com grande atividade no segmento de 2 a 7 Hz [REC68]. Em adultos saudaveis
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Figura 1.1: A figura mostra um hipnograma de um sujeito normal. Na esquerda
estdo sumarizada as frequéncias de cada banda. Na medida que o sono se
aprofunda as frequiéncias diminuem. Quando o sono superficializa as frequién-
cias voltam a aumentar. Este processo acontece em ciclos. A figura pequena a
direita mostra pontos no escalpo de onde sdo tomadas as medidas de voltagem

o S1 constitui uma pequena parte do sono de noite inteira. E visto como uma
fase de transicdo. O manual [REC68] sugere que a inexisténcia de fusos de
sono e atividade REM num tracado de EEG de baixa amplitude durante uns 3
min, caracteriza o sono S1. Em disturbios do sono o S1 pode compor grandes

por¢cdes da noite.

O comeco do estagio 2 é definido pelo aparecimento do primeiro fuso de sono
de 13-14 Hz ou um complexo K sobre a baixa voltagem de fundo de atividade de
EEG. Seu inicio fica bem caracterizado pelo aparecimento do primeiro fuso bem
formado de pelo menos 0,5 segundos de duragao. O estagio 2 é heterogéneo e
pode ser dividido em subestagios. Os complexos K podem ou ndo estarem as-
sociados a fusos de sono tendo duracao entre 250 ms e 1050 ms e tendo limites

ndo muito bem estabelecidos. Os fusos sdo mais visiveis na regido parietal e



16

frontal [ZEI97, MCC97]. Estudos de concordancia inter observador de deteccéo
visual de fusos de sono e complexos K sdo poucos. A taxa de concordancia
na deteccao de fusos esta entre 80% e 90% [CAM80]. Em resumo, o inicio do
estagio 2 estd ligado ao reconhecimento inequivoco de um evento fasico e sua
continuidade assegurada enquanto existirem e ndo ocorrerem eventos ligados ao
SREM. Entretanto o escoreamento é altamente dependente das épocas antece-
dentes e precedentes, dado que em algumas ha eventos fasicos bem formados

e em outras eles quase nao existem.

A caracteristica basica dos estagios de sono 3 e 4 € 0 aumento da atividade
delta no intervalo de freqiiéncias de 0,5 a 2 Hz. O limite superior de 2Hz mui-
tas vezes € estendido para 3 Hz ou até mesmo 4Hz. Os estagios NREM S2,
S3 e S4 sdo separados pela porcentagem de tempo (< 20%, 20 a 50%, e > 50
%, respectivamente) ocupada pelas ondas delta que excedem a amplitude de
75 1V dentro de cada época, sendo este critério mais fruto de convencao do
que cientifico [NIE99]. Para adultos jovens cuja amplitude de ondas delta ex-
cedem os 100 V' este limiar funciona satisfatoriamente provendo boa margem
para variagao inter-individuo. Alguns autores utilizam um limiar de 100 pV para
outras montagens. Algumas vezes a atividade lenta € quase nula em areas cen-
trais mas ainda bem representada frontalmente demonstrando potencial viés de

classificagdo dependente da derivagéo escolhida para escoreamento.

Estudos de concordancia de estagiamento inter-observador entre laboratérios
sdo poucos. O grau de concordancia inter-observador obtido para um determi-
nado laboratorio fica entre 88% e 94% [CAMS80]. O estagio 2 apresenta a maior

porcentagem de concordancia, superior a 90%. Para os estagios 3 e 4 o escore-
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amento visual pode apresentar porcentagens entre 50% a 94% de concordancia.
Certamente esta discrepancia se deve em parte ao fato de como cada laboratério
interpreta 0 R&K. Fatos como baixa qualidade de sono e grandes flutuagoes de
amplitude de ondas delta perto do 75 uV, conduzem a diferentes interpretacdes

de escoreamento.

O principal processo gerador do sono NREM parece ser o das oscilagdes
de baixa frequéncia(< 1Hz) geradas corticalmente. Estas oscilagbes séo sin-
cronizadas largamente sobre toda a superficie cortical pelos elos intracorticais.
A baixa oscilacdo da surgimento aos complexos K. No inicio do sono, a sin-
cronizacao da rede cortical € pequena. No comeco da oscilagdo lenta, ondas
vertex podem ser vistas no EEG. Com o aprofundamento da sincronizagéo e o
espraiamento da oscilagdo lenta por toda a superficie cortical, as ondas vertex
se tornam mais visiveis e suas amplitudes aumentam até tomarem a forma de
complexos K [AMZ98]. A atividade complexo K é transferida do cortex para o ta-
lamo, onde induz as células talamocorticais e reticulares talamicas a produzirem
fusos. Os fusos sdo gerados no talamo e transferidos para o cortex através da
rede talamocortical. Fusos s&o considerados eventos de manutencédo de sono
que bloqueiam a transferéncia da informacao sensorial dentro do cortex permi-
tindo a evolugdo do sono para estagios mais profundos. Durante o sono leve,
cada ciclo de oscila¢des lentas conduz a uma sequéncia de fusos. Com a hiper-
polarizagdo das células talamocorticais, os fusos sdo gradualmente substituidos
por atividade delta gerada intrinsicamente [STE92] e que também sao sincroniza-
das pelos complexos K [AMZ98]. Estes processos estao visiveis nos complexos

padrdes oscilatérios do EEG durante estagios NREM.
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A funcéo fisioldgica do sono ainda ndo esta bem estabelecida. Existem duas
hipéteses que se completam na explicacao da fisiologia do sono. Uma sugere
que o sono NREM prové um periodo de baixa demanda metabdlica, durante a
qual acontece a reposi¢ao energética. Especificamente, a demanda metabdlica
durante a vigilia conduz a uma diminuicdo da razdo ATP:AMP, resultando em
altos niveis de adenosina extracelular, que se ligam aos receptores de adeno-
sina A1, inibindo a atividade neuronal e diminuindo a demanda metabdlica. Uma
alta demanda metabdlica durante a vigilia gera um deficit de energia que é cor-
rigido durante o sono. Uma segunda hip6tese sugere que o sono tem um papel
chave na plasticidade neural, ou seja, mantendo e reforcando as conexodes re-
levantes e eliminando conexdes acidentais entre sinapses. Em virtude do REM
estar associado aos sonhos, foi primeiramente implicado com o aprendizado e na
plasticidade neural decorrente de achados em estudos com animais, mostrando
uma correlacédo entre a quantidade de sono REM e o desempenho em tarefas
aprendidas. Mais recentemente, sono NREM, e especificamente atividade de
ondas lentas (SWA), também tem mostrado ser parte fundamental no desenvol-
vimento e aprendizado induzido da plasticidade. Ambas hipoteses preveém que
a ativacao neural local devido a uma demanda cognitiva especifica causara um
aumento na atividade de onda lenta (SWA) durante subsequentes ciclos de sono
NREM. Entretanto, apenas a hipdtese de plasticidade prediz que tal aumento da
atividade de ondas lentas aumentaria o desempenho durante testes subsequen-

tes [HAIO4].

A quantidade de atividade de ondas lentas é regulada homeostaticamente,

aumentando apos a vigilia e retornando a linha basal durante o sono. Foi suge-
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rido que a homeostase de atividade de onda lenta SWA pode refletir alteragdes
sindpticas suprindo uma necessidade celular para o sono. Desta forma, a in-
ducédo de alterac6es sinapticas locais deve induzir alteracbes na SWA local, e
isso deve beneficiar a fungdo neural. Huber e colaboradores mostraram que a
homeostase do sono na verdade tem uma componente local, que pode ser dispa-
rada por uma tarefa de aprendizado envolvendo regides especificas do cérebro.
Além disso, mostrou também que o aumento local da SWA apds o aprendizado
esta correlacionada com uma melhora no desempenho da tarefa apds o sono.

[HUBO04]

Desde que os fusos de sono tém uma funcao de protecao do sono, entdo é
razoavel supor que um baixo numero de fusos em estagio 2 implicam em baixa
protecdo. Contudo a variabilidade inter individuo dos fusos e complexos K parece
ser determinada geneticamente e influencia pouco na qualidade do sono. O R&K
nao menciona uma medida padrédo para a amplitude dos fusos. Recentemente
atencao tem sido dada ao aparecimento de fusos em intervalos regulares de
3 a 5 segundos [EVA95]. Nao esta claro que fusos que aparecem em blocos
devam ser contados separadamente. Bons produtores de fusos produzem mais
blocos de fusos do que os fracos produtores, contudo o intervalo entre fusos
permanece constante. Os benzodiazepinicos aumentam os blocos de fusos sem
modificar o intervalo entre eles. E possivel que a intensidade dos fusos possa ter
uma importancia diferente durante sono de ondas lentas do que durante sono de

fusos na atividade de fundo de baixa voltagem [KUB96].

No atual estagio do estudo do sono a separacao entre ondas vertex e comple-

xos K, (figura (1.2)) ndo mais se justifica pois sabemos que estes grafoelementos
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Figura 1.2: Na parte central de cada um dos graficos sdo apresentados exemplos
de grafoelementos de microestrura do sono.

s&o oriundos do mesmo mecanismo celular. Este fato tem implicagées nos mé-
todos de escoreamento dos estagios 1 e 2. Os complexos K pode ser vistos
como potenciais evocados de estimulos externos ou internos. Podem indicar al-
teracOes transientes apontando um despertar ou podem ser um sinal protetor do
sono [WAU95]. Recentemente estudos indicam que complexos K espontaneos
podem ser parte de processos NREM [STE98], sendo o resultado mais visivel
das oscilagbes lentas estando seu aumento relacionado ao aprofundamento do
sono NREM. Estes espontaneos e periddicos complexos K podem assim estar
favorecendo o sono. A qualidade de sono pode ser avaliada através dos comple-
xos K aperiodicos, frutos de potenciais evocados. Assim a falta do primeiro tipo

pode indicar disturbios do sono e a presenca do segundo indica sono regular.

Pelo atual entendimento, o sono é regulado pelo menos por uma componente

homeostatica e uma componente circadiana. Foi postulado que a componente



21

homeostética é refletida diretamente na quantidade da atividade de onda lenta.
O poder delta € maior no inicio da noite, refletindo uma presséo para o sono,
e diminuindo em dire¢do ao fim do sono. N&o esta claro qual a caracteristica
essencial da atividade lenta para um sono bom ou ruim. Sera a amplitude ou a
continuidade? Pode-se dizer que uma atividade lenta regular de baixa amplitude
nao significa necessariamente um sono ruim, contudo irregularidades, mesmo
em meio a ondas abundantes de alta amplitude, podem sinalizar disturbios. Tal
caracteristica de microestrutura tem pouca influéncia nas regras R&K. O conceito
de oscilagdes lentas deve ser considerado com cuidado uma vez que nao esta
suficientemente estudado. Contudo se justifica este novo paradigma no estudo
do sono buscando explicacbes a partir de uma descricao acurada dos proces-
sos biolégicos. Alem disso, devemos focar atengao no estudo das regularidades
e irregularidades dos fusos de sono, complexos K e outros padrdes de ondas

lentas.

O estagio REM (SREM) é caracterizado por uma mistura de frequéncias de
baixas voltagens similar ao que acontece no S1 exceto pela pouca quantidade de
ondas vertex. Ocorrem as ondas dente de serrote, com frequtiéncia entre 2-6 Hz
com duracgao de varios segundos. O escoreamento exige a presenca dos REMs
e auséncia de fusos e complexos K. De forma geral o tonus muscular deve ser
baixo. O escoreamento de uma época contendo freqiéncia alfa € muito variavel.
Quando mais de 50% de uma época contém alfa esta € classificada como vigi-
lia. O estagiamento REM esta fortemente ligado a presenca de eventos fasicos
implicando num alto grau de dificuldade de definicdo do seu inicio e do seu fim.

Longos periodos de EEG de baixa voltagem no final da noite podem ser clas-
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sificados como SREM, S2 ou S1 dependendo da presencga de algum marcador
como um REM, um fuso ou complexo K. Esta dificuldade na classificacdo das
épocas enseja mais estudos fisiol6gicos dos mecanismos geradores do SREM

[NIE9Q].

Dentre os diversos disturbios do sono, a insénia esta fortemente acoplada a
presenca de fusos. As experiéncias demonstram o carater de prote¢do de sono
que os fusos tem em bloquear a transferéncia de informagdes externas para o
cortex em nivel taldamico. Os fusos de sono sdo de particular interesse em tra-
balhos farmacolégicos sobre hipnéticos que estao vinculados ao mecanismos de
transicdo do sono-vigilia. Assim, a andlise dos fusos de sono constitui-se uma
parte importante dos estudos dos efeitos de diferentes drogas e hipnoéticos so-
bre o cérebro. [BRU91, JOB92, AES94]. Os benzodiazepinicos, que sao usados
como hipnéticos, incrementam a atividade de fusos que pode ser uma das razées
para um pronunciado aumento na qualidade do sono. Em pacientes hipersono-
lentos comparados com normais, hd um aumento na densidade de fusos no ini-
cio e no fim do sono de noite inteira [BOV94]. Foi observado que pacientes com
diferentes graus de epilepsia apresentam diferencas nas quantidades de fusos,
0 que pode estar relacionado a efeitos residuais de medicamentos, encefalopa-
tia secundaria ou diferencas fisiologicas entre epilepsia parcial ou generalizada

[DRA91].

Durante toda a vida, os fusos de sono estdao presentes. As alteragdes que
ocorrem naturalmente no cérebro durante o envelhecimento, conduzem a mu-
dancas morfolégicas nos padrdes dos fusos. A partir das primeiras seis semanas

de vida, os humanos passam a apresentar fusos que vao gradualmente aumen-
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tando em amplitude e duragédo. As grandes alteragdes observadas nos padrbes
de fusos nas primeiras semanas de vida esta relacionada ao desenvolvimento

da arvore dendritica no nucleo reticular.

Estudos tem demonstrado a existéncia de relacio entre os fusos de sono e a
atividade de ondas lentas. A principal conclusao é que ha uma relacao inversa
entre a atividade de fuso e as ondas lentas ao longo de todos episédios NREM.
Mais precisamente, nas partes iniciais e finais dos episodios de sono NREM a
correlagdo entre fusos e atividade de ondas lentas é positiva e nas partes do
meio a correlacao é negativa [AES93, DIJ95, DIJ93]. Apés a privagcao de sono, a
transicdo da associacao positiva para a associagao negativa entre a atividade de
onda lenta e a atividade de fusos ocorre mais rapidamente apds o inicio do sono
[DIJ93]. Ainda com relagao as partes centrais dos episédios NREM, a mediana
das freqUéncias dos fusos apresentam-se claramente em forma de "U", tendo
sido comprovada a significancia estatistica do fato. [HIM02]. E possivel que 0s
padrdes das frequéncias dos fusos possam ser usadas para revelar variagdes na

profundidade do sono em estagio 2.

Estudos em humanos demonstram a grande variabilidade e heterogeneidade
dos fusos de sono. Sabe-se ha bastante tempo que fusos rapidos e lentos apre-
sentam diferentes distribuicées topograficas. Num estudo utilizando 10 indivi-
duos normais, Zeitlhofer e colaboradores [ZEI97] identificaram 2,7 fusos/min em
estagio 2 e 2,1 fusos/min em estagio 3. Esta diferenca na prevaléncia de fusos
por estagio é significativa, contudo n&o foi encontrada diferenga significativa para
a duracao e a amplitude dos fusos. Gibbs e Gibbs (1950) [NIE99] separaram a

atividade de fuso de 14Hz dos fusos de 12Hz. Os primeiros grupos de fusos tem
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em torno de 14hz, aparecendo principalmente em regides centrais. Um pouco
mais tarde os fusos de 12Hz aparecem, ainda dentro do S2, com acentuada
densidade sobre as areas frontais. Resultados demonstram que a maioria dos
fusos de sono sao detectados nas regides centrais, e que os complexos K sdo
predominantes sobre as regides frontais e pré-frontais. Estes achados parecem
corroborar a hipétese de um gerador unico de fuso e levantam questdes sobre o
escoreamento R&K dos complexos K [MCC97]. Em mulheres, a maior variacao
da atividade de frequiéncia de fusos ocorre durante o ciclo menstrual [DRI96] e 0

ciclo de gravidez [BRU94] sendo observada acima de 14Hz.

Campbell e colaboradores (1980) [CAM80] relataram a deteccao de 65 a 72%
de verdadeiro positivo para um sistema detector de fusos de sono, proposto por
Brougton et al. (1978) [BRO76], quando comparado ao escoreamento visual e

86% de concordéancia entre dois peritos independentes.

Declerk e colaboradores (1986) [DEC86] relataram um método de software
com desempenho superior ao método de hardware. A concordancia com a ana-

lise visual foi de mais de 90%.

Utilizando filtros sintonizados com resolu¢cao em frequéncia de 1Hz, Jobert e
colaboradores (1992) [JOB92] obtiveram um desempenho de 80% na detecg¢ao

de verdadeiro positivo.

Schimicek e colaboradores [SCH94] usaram filtros na banda de freqiiéncia de
11.5 — 16 H z, limiar de amplitude (> 25u1") e escala de tempo (> 0.5s) como cri-

térios aplicado ao sinal. Obtiveram uma média de 90% de verdadeiros positivos.

Todos estes métodos, como outros (Dijk et al. 1993 [DIJ93];Werth et al., 1997
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[WER97] foram especialmente ajustados para reproduzir o julgamento humano.

Foi demonstrado numa série de trabalhos e artigos que o Matching Pursuit
(MP) é vélido na descricédo e anadlise de diferentes tipos de sinais de EEG; tran-
sientes como fusos de sono foram estudados [ZYG97]. Contudo, até o momento
a acuracia do método nao foi testada da forma que sera descrita nesta tese.
Além disso, num recente artigo pesquisadores [HIM02] analisam a variabilidade
da frequéncia de fusos em 40 sujeitos utilizando escoreamento visual, o que

demonstra que o assunto em discussao permanece relevante.

1.2 Métodos Matematicos

Nesta se¢ado sdo descritos os métodos utilizados na analise dos sinais de
EEG, composta pela decomposicao espectral, identificacdo automatica dos pa-
drdes e comparacao dos padrées com os grafoelementos identificados pelo pe-

rito eletroencefalografista.

1.2.1 Transformada de Fourier e Gabor

A transformada de Fourier constitui-se na decomposi¢dao do sinal num so-
matério de funcbes periddicas que se estendem por todo dominio temporal, re-
velando o espectro de frequiéncias que compde o sinal. Entretanto Fourier ndo
fornece informagéo sobre a distribuicdo temporal das freqtiéncias , fato este que
inviabiliza o estudo de eventos que ocorrem em escala de tempo reduzido. Uma
solucao usualmente utilizada é a divisdo do sinal em janelas temporais sobre a

qual a transformada € aplicada, gerando imagens sequenciais que permitem ava-
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liar a evolugédo temporal da freqiéncia. Vale mencionar que este procedimento
introduz redundancia uma vez que a partir de um sinal unidimensional se obtém
uma funcao bidimensional. O melhor tamanho da janela é ditado pela estacio-
naridade do sinal sob analise. Para sinais de EEG, a janela esta associada ao

conceito de época [LOP93].

Gabor abordou o problema através da introdugdo da chamada fungéo janela

com localizagdo temporal.
Lt = [ Foglt - tw)e ar (11

Contudo a escolha dos limites das janelas ndo deve ser arbitraria. Diversas
séo as fungdes que podem fazer o janelamento. A funcéo de janelamento de

Gabor é a funcao gaussiana

1
galt — tg) = —me(t102/10 (1.2)

V2a

que é proporcional a fungdo densidade de probabilidade normal padrdo. Usando

a funcéo janela Gaussiana, a transformada de Gabor é definida como:

@GN = [ gt =) (13)

que localiza a transformada de Fourier do sinal f em torno do ponto b.

Da mesma forma que ocorre para a transformada de Fourier, existe uma
transformada de Gabor inversa que € capaz de reconstruir o sinal original a partir

da sua transformada.

Definicdo: A funcdo w é uma funcdo janela se w(t) e tw(t) pertencem ao

I*(R).
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E natural falar do centro e da largura da funcéo janela. O centro da janela é

definido como:

1 /°° )
t=—— [ i), 1.4

[e.e]

que atua como a média da janela. Como deveria ser, a fungcado Gaussiana tem o

centro igual a zero.

O raio da funcao janela esta baseado no desvio padrao da funcao:

1 o0
A= ol [ = rpean e, (15)
A largura da janela é definida como duas vezes o raio.

Para a fungao janela gaussiana de Gabor g¢,, a largura de janela é 2\/(oz). A
transformada de Gabor poderia ser interpretada de uma forma nova, pela defini-

¢ao de uma nova fungéo:

?,w(t) = go(t — b)e™" (1.6)

e reescrevendo (1.3) como:

(G0 f)(w) =< 1, Gy, >= / " H)C Dt (L.7)

O motivo para escrever a transformada de Gabor desta forma € dar um insight
da relagdo implicita entre a transformada de Gabor de f e a transformada de f.

Pode ser demonstrado que a transformada de Fourier de G}, é:

fo (€)= emibEw) gmalew)? (1.8)

b,w

que advém do fato de que a transformada de Fourier da funcdo Gaussiana é

proporcional a fungcdo Gaussiana. Esta funcao pode ser vista como uma fungéo
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janela no dominio de frequéncia. Aplicando este resultado temos:

G N)w) = <[f.Gp,>
= 1 <f G

_ _/ f zb(£ w) —a(§ w)? dé

—zbw

- 2\/@ - Zb&f(g)gl/4a(§ W)f

e—zbw

- . m(@'“‘*aﬂ( b (19)

Assim, a equivaléncia de (1.7) e (1.9) indica que a transformada de Fourier jane-
lada centrada em b é proporcional a transformada inversa de Fourier centrada em
w, de tal forma que a transformada de Gabor esta simultaneamente localizada
em tempo e em freqiiéncia! A largura de janela no dominio de tempo é 2\/a, e a

largura da janela no dominio de freqiéncias é 1/+/a.

A ilustracao de localizacao no tempo e freqiiéncia pode ser visualizada nas
janelas bidimensionais no plano tempo-freqiéncia da figura (1.3). A largura e
altura relativas das janelas podem ser ajustadas através da variagcao de «, mas a
area da janela permanece constante em 2. Este tamanho de janela é otimizado
pelo principio de incerteza de Heisenberg. Ele estabelece que para uma deter-
minada escolha de fungao janela w, o produto das larguras da janela no plano
tempo-freqliéncia satisfaz

(20,)(205) > 2. (1.10)
A igualdade é atingida apenas quando a janela w é a funcdo Gaussiana.

Uma desvantagem da transformada de Gabor é que uma vez escolhido o

parametro «, a forma das janelas no plano de tempo-freqiiéncia ndo muda na
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b, b, t

Figura 1.3: Localizagdo das janela em tempo-freqiéncia para a Transformada de
Gabor

medida que w e t variam. Caso queiramos analisar o contetdo de baixa freqién-
cia de um sinal, devemos escolher uma janela larga no tempo. Contrariamente,
se o interesse for analisar as altas freqiiéncias uma janela estreita em tempo

deve ser escolhida.

O espectro de poténcia pode ser definido como:

Iw,t) = (G5 N w)I* = (G5 ) w)(G5 f)(w) (1.11)

e uma representacdo em tempo-freqiéncia do sinal pode ser obtida usando um
algoritmo recursivo que gera janelas de tempo e desenha a energia (1.11) como
uma fung¢ao do tempo e da freqiéncia. Este desenho é o chamado espectro-
grama (ver figura (1.4)), dando uma descrigao visual da evolugé&o temporal de

diferentes freqUéncias cuja avaliagdo quantitativa nao é trivial.

Por sua vez a transformada de wavelet permite escrever um sinal f(t) como

uma soma de fungdes que podem sofrer dilatacdo tanto no tempo quanto em
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Figura 1.4: Espectrograma de uma amostra de 8 segundos de sinal de estagio 2
gerado pela Transformada de Gabor. Os tons de cinza mais claro indicam poder
espectral maior. Pode-se ver claramente atomos representando fusos de sono.

freqiéncia. Definimos as wavelets com dois indices subscritos como:
Yiwy (@) = 222 — k) (1.12)

para uma wavelet mae definida apropriadamente. A representacao de uma fun-
cao através da dilatacao do indice j e translacao do indice k € resumida na forma

de coeficientes de wavelet:
Ay =< fip 5= / F (@) () da (1.13)

Podemos generalizar a dilatagéo e translacao da fungcdo mae para o continuo.

Coma > 0, b € R, definimos:

—b
Yiap(r) =a %(xT). (1.14)

No plano tempo-freqiiéncia as translacdes e as dilatagcdes conduzem a uma si-

tuacdo onde as janelas se tornam mais longas e baixas para baixas freqiéncias
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e altas e extreitas para altas freqiiéncias, mantendo a érea da janela inalterada.

Isso pode ser visto na figura (1.5).

w*/a,

w*a,

b+at" b+at" t

Figura 1.5: Localizagdo das janelas em tempo-freqiiéncia para a Transformada
de Wavelet continua.

1.2.2 Matching Pursuit

Através da modulagéao, translacdo e alteragédo na escala de uma fungéo g(t)
podemos gerar um dicionario de fungcbes redundantes muito grande, no estilo
Gabor

Ga(t) = K(o, ¢)e 5 sin(w(t — u) + ¢) (1.15)

onde: s € a escala, w é a modulacdo em freqiiéncia, v € a translacdo e ¢ é a
fase. A constante de normalizacéo é K(«, ¢) e o indice a = (w, s, u) descreve o
conjunto de parametros. A fungéo janela g(¢) € normalmente par e sua energia
esta mais concentrada em torno de « no dominio de tempo com o espalhamento

proporcional a s . No dominio de freqliéncia, a energia estd mais concentrada
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em torno de w com o espalhamento proporcional a 1/s. O produto da variancia
minima do tempo e da freqiiéncia é obtido quando ¢(t) é Gaussiana. Os diciona-
rios da transformada de Fourier janelada e da transformada de Wavelets podem
ser derivados como subconjuntos deste dicionario redundante, através de certas
restricbes nas escolhas dos parametros. No caso da transformada de Fourier
janelada, a escala s é constante, igual ao comprimento da janela, e o parametro
w € u sdo amostrados uniformemente. No caso da transformada de Wavelet a
modulacdo em freqiiéncia € limitada pela restricdo no parametro de frequéncia
w = wp/s, onde wy € constante. Uma comparagé@o dos diferentes métodos de

analise de tempo-freqiéncia é apresentado por Durka em sua tese [DUR96].

O algoritmo MP pode ser resumido da seguinte forma. No primeiro passo do
procedimento iterativo, escolhemos um vetor que fornega o maior produto escalar
com o sinal f(¢):

f=</[9a0 > oo + R'f (1.16)

Entdo o vetor residual R'f obtido apds a aproximacdo de f na direcdo de
Ja, € decomposto de forma similar. O procedimento iterativo € repetido sobre os

residuos consecutivos obtidos da seguinte forma:

R"f =< R"f,Ga, > §a, + R"Tf (1.17)

Desta forma o sinal f é decomposto em uma soma de atomos de tempo-

frequéncia escolhidos de forma que melhor representam os residuos dos sinal:

=Y <R gan > g, + RS (1.18)

n=0
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Davis (1994) [DAV94] provou que o procedimento converge para f, ou seja:

=Y <R o > go (1.19)
n=0
e
LF1P=> 1< R"f,ga, > I (1.20)
n=0

A magnitude Ef(t,w) € a densidade de energia no plano tempo-frequéncia

da representacédo do sinal obtido através do MP:

Ef(t,w) =Y | <R"f.ga, > |"Wga,(t,w) (1.21)
n=0
onde
1 [ S
Wgan (t7 w) = 2_ / gan (t _'_ T).gan (t - T)e_szdT (122)
m — 0o

€ a distribuicdo de Wigner de um atomo g¢,,. A distribuicdo de Wigner de um

unico atomo g,,, conserva sua energia sobre todo espago tempo-freqiéncia
L= ||ga,|I* = / / W ga,, (t, w)dtdw (1.23)

Combinando a expressao acima com a expansao da conservagao de energia

(1.20) do MP e com (1.21) temos:
|7 |y2:/_ /_ Ef(t, w)dtdw (1.24)

Isto justifica a interpretacdo de F f(¢,w) como a densidade de energia do sinal
f(t) no plano tempo-frequéncia. As representacdes do sinal no chamado esca-
lograma ou espectrograma estao baseadas no calculo apresentado em (1.21)
exceto pelo fato das somas serem finitas. O numero de atomos na expansao
(1.18) pode ser escolhido individualmente para cada sinal, baseado em critério

matematicos, ou pode ser escolhido arbitrariamente.
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1.2.3 Redes neurais nao supervisionadas

A partir do sinal transformado em vetores no espaco tempo-freqiiéncia, sao

gerados padrdes (vetores) que alimentam a rede neural.

A dindmica do aprendizado ndo supervisionado ocorre na medida que no-
vos padrdes sao apresentados para a rede que tende a buscar similaridade nos
padrdes identificando aquilo que parece ser tipico [BAR89, KOH82, CAR87]. A
unica informacao disponivel esta contida na correlagéo dos padrdes de entrada.
A partir das correlagdes a rede separa os padrdées em varias categorias. Es-
peramos que estas categorias possam estar relacionadas aos grafoelementos

(fusos).

De forma geral, a arquitetura do aprendizado nao supervisionado é simples,
as complicacbes e sutilezas estdo contidas fundamentalmente nas regras de
aprendizado. Muitas redes consistem fundamentalmente de apenas uma ca-
mada. Muitas sdo essencialmente "feed-forward", com algumas exce¢dées como
as redes ART (adaptive resonance theory). Com poucas exce¢des como no
caso do "Feature Mapping", normalmente ha muito poucas unidades de saida

em comparagao com as unidades de entrada.

Vamos assumir que temos alguns vetores de entrada &, com componentes ¢&;
parai = 1,2,...N, amostradas de alguma distribuicdo de probabilidade P(¢). As
componentes podem assumir valores discretos ou continuos. Em cada passo de
evolucao temporal um ¢ amostrado da distribuigéo € aplicado na rede. Apos rece-
ber uma quantidade grande destes a rede deve aprender a nos dizer o quanto um

particular padrao de entrada é parecido com os padrdes contidos na distribuicao.
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Figura 1.6: A arquitetura para um aprendizado Hebbiano simples. A unidade de
saida € linear, assim V' =}, w;¢;.

Para o caso de uma saida linear simples, a arquitetura € mostrada na figura

(1.6) e temos simplesmente:
V= ijfj =wie=¢"w (1.25)
j

onde w € o vetor peso. Nos interessa avaliar a evolugdo do sistema para um
ponto de equilibrio. Apéds suficiente aprendizado, o vetor peso deve permanecer
nas vizinhangas do ponto de equilibrio, flutuando en torno deste mas néo se
movendo muito em média. No ponto de equilibrio espera-se que as alteragdes

no vetor peso sejam em média zero, ou seja
(Aw;) =0 (1.26)

onde os parénteses indicam uma média sobre a distribuicao P(&).

Através da modificacdo da regra de Hebb, Oja mostrou que é possivel cons-

truir um vetor peso que se aproxima de um comprimento constante. |w| = 1, sem



36

S

Figura 1.7: Exemplos da regra de aprendizado de Oja. Sao mostrados 1000
amostras de cada P(&). As flechas representam o vetor peso médio apds mui-
tas atualizagbes. As linhas finas mostram trajetérias tipicas de w durante um
treinamento

ter que introduzir uma normalizagdo "a mao". Além disso, na verdade w tende a

um autovetor da matriz de correlacdo C correspondente ao maior autovalor A,

A regra de Oja consiste em adicionar um peso de decaimento proporcional a

V2 aregra de Hebb convencional:

Aw; =nV (€ — V) (1.27)

onde Aw depende da diferenca entre o padrdo de entrada e a saida back-

propagated.

N&o é 6bvio que (1.27) conduz o vetor peso w a um comprimento unitario
ou tende ao autovetor maximo. Em cada parte da figura (1.7) desenhamos uma
amostra para £ de uma distribuicdo gaussiana bidimensional; ¢ tem duas com-

ponentes &; e &, e existem dois pesos, w; € w,. Os pesos foram iniciados a
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partir de pequenos valores aleatorios e atualizados de acordo com (1.27) apos
cada amostra. A linha fina mostra que |w| inicialmente cresceu mas atingiu um
comprimento constante (de 1) e entédo, apenas fica flutuando num arco de circulo
de raio |w| = 1. As flutuagdes nao desaparecem e eram muito maiores no caso
(b) do que no caso (a). A convergéncia ao circulo unitario foi muito mais rapida

no caso (b) do que no caso (a).

Os vetores peso médios finais w sao mostrados pelas flechas em negrito.
Eles realmente fazem a saida V' representar a familiaridade de um particular
padrdo de entrada £? A resposta € sim e ndo. Eles fazem o melhor que podem
levando em conta os vinculos da arquitetura. Por causa da escolha de unidades
lineares, a saida VV é apenas a componente da entrada ¢ ao longo da diregéo
de w. No caso (a), V é zero em média, qualquer que seja a diregdo de w,
mas é grande em magnitude para a direcao encontrada. No caso (b), a média
de V é maximizada para a direcdo encontrada. Assim em ambos 0s casos a
direcdo de w é encontrada pela regra de Oja que fornece o maior valor em média
de V do que para qualquer outra diregado, para pontos desenhados a partir da
distribuicao original. Pontos retirados de outras distribuicbes tendem a fornecer
valores menores de |V|, a menos que tenham as maiores magnitudes em média.
Desta forma, a rede desenvolve um indice de familiaridade para a distribuicao
como um todo, embora ndo necessariamente para qualquer amostra particular &;

no caso (a) o mais provavel ¢ é a origem, que fornece V = 0.

De fato a regra de Oja escolhe a diregdo de w para maximizar (V?). Isso
confirma, e torma mais precisas, as observag¢des acima baseadas na figura (1.7).

Para dados de média zero, tal como o caso (a), corresponde a maximizacao da



38

variancia na saida, e também a encontrar a componente principal.

1.3 Métodos Aplicados

1.3.1 Visao Geral do Método

Figura 1.8: O diagrama de bloco do método de analise.

Sobre um sinal f(¢), referenciado como EEG pois é retirado deste, € aplicada
uma transformada de Fourier ou Gabor, vista na figura como GT'. A partir deste
momento o sinal decomposto passa a ser descrito por uma matriz de coefici-
entes da transformada. Esta matriz no espaco tempo-freqiiéncia é conhecida
como espectrograma, escalograma ou também chamada mapa de Wigner do si-
nal. Adotando a primeira nomenclatura, este é fatiado numa escala de tempo da
ordem de 0.5s a 2s, objetivando a melhor segmentagéo para o estudo da micro-

estrutura do sono. Estas fatias sdo denominadas genericamente como padrdes
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&(f,t) que serao analisados automaticamente por critérios de corte ajustaveis
ou por uma rede neural ndo supervisionada, referenciado como bloco UL, ge-
rando um conjunto denominado fusos automaticos. Por sua vez, a criacdo do
conjunto denominado fusos visuais fica sob responsabilidade do perito encefalo-
grafista, considerado padrdo-ouro no estagiamento do sono e escoreamento de
grafoelementos pelos critérios R&K. Numa concepcao geral, a identificacao do
grafoelemento, particularmente em nosso estudo o fuso, por parte do neurofisi-
ologista, considerado o padrdo ouro, consite em marcar o inicio e fim do fuso
numa série temporal ou tragado. Neste processo, a identificagdo de segmen-
tos do tragado que ndo contenham fusos néo faz parte da pratica clinica. Este
fato cria um problema para o célculo da especificidade uma vez que os eventos
verdadeiros negativos (local do tragado onde ambos os métodos néo identificam
fuso) ndo sdo marcados. Com o objetivo de sanar esta dificuldade, o neurofi-
siologista foi convidado a marcar em amostras do tragado, intervalos onde néo
existem fusos. Contudo, ainda falta definir a unidade de estudo. Sabemos que
a precisdo que um neurofisiologista tem em identificar num tragado as fronteiras
de um fuso esta na faixa de 1/16 segundo. Dado isso, podemos definir o que
chamamos de evento minimo de comparagao (a unidade de estudo) que tem
um tempo de duragao da ordem de 1/32 segundos de tracado. A comparacao
dos dois conjuntos, vide bloco COM, é realizada através da classificagao destes
eventos minimos como valores verdadeiro positivo, falso positivo, falso negativo
e verdadeiro negativo. Fundamentalmente, a partir desta comparacao é possivel
avaliar o poder do teste em estudo e construir curvas ROC (receiver operator

characteristic). A idéia geral do método pode ser visualizada no diagrama de



40

bloco (figura 1.8).

1.3.2 Transformada de Gabor na deteccao de fusos

Na transformada de Gabor o fato de estarmos limitados a um tamanho de
janela unico ndo é um problema sério uma vez que estamos interessados na

andlise de uma faixa estreita de freqtiéncia entre 11Hz e 15Hz.

E feita a transformada do sinal e gerado um espectrograma descrito pela
equacéao (1.11). Neste espectrograma aparecem estruturas que representam fu-
sos. Este espectrograma € seccionado transversalmente (fatias) ao longo do
tempo, gerando vetores do espectro de poténcia que servirdo como um conjunto
de padrdes ordenados a serem apresentados para a rede neural que os classifi-

cara.

Num segundo passo, a identificacdo e classificagdo dos padrdes (vetores)
que representam ou nao fusos é feita pela rede neural de forma nao supervisi-
onada. A escolha da largura em tempo das fatias respeita a minima precisao
visual que um perito tem em identificar um evento no tragado. Este intervalo de
tempo situasse na faixa de 62,5 ms. A precisdo em frequéncia respeita o princi-
pio de incerteza e situasse na faixa de 0,5Hz, dentro da precisdo das medidas

de voltagem do sinal.

A implementacao da transformada de Gabor e a simula¢ao da rede neural foi

toda realizada em linguagem C a partir das equacoes ja descritas.
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1.3.3 MP na deteccéao de fusos

Um fuso de sono foi definido como uma estrutura simples em tempo-freqiéncia.

Desta forma, descrevé-lo através do método de MP é absolutamente natural.

Seguindo a idéias descrita na se¢éo (1.3), o primeiro passo do método con-
siste em decompor o sinal de EEG em um conjunto de &tomos em tempo-frequiéncia.
Desta forma o sinal sera representado como uma base de dados ou um conjunto
de estruturas simples de tempo-freqiéncia. Cada estrutura € descrita pelo se-

guinte conjunto de parametros:

ocorréncia no tempo = u,

freqiéncia= w,

largura do intervalo no tempo = s/ f,

largura do intervalo na freqiiéncia = f,/s,

amplitude =2 < R"f, 9o, > K(a, 9)/Uy,

energia = | < R"f, go, > |%,

fase = ¢,

onde u,w, s, ¢, ga, K(«, ¢) so definidos pela equagéo (1.15), R"f é definido pela
equacao (1.17), f, € a freqiéncia de amostragem do sinal e U, € a constante
de calibracdo da maquina de EEG. Esta representacdo do EEG parametrizada

e estruturada (representacdo MP) é util para a analise. Em particular, as idéias
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e defini¢cbes tradicionais do escoreamento visual podem facilmente serem imple-

mentadas nesta representacao.

O segundo passo € composto do bloco que selecionara da base da dados os
padrdes que podem representar os fusos considerando alguns critérios. A descri-
cao dos fusos dada na parte inicial do capitulo pode ser quase que diretamente
aplicada para construir um filtro para a selecdo de padrbes que representam
fusos. Neste ponto assumimos que um simples fuso de sono pode ser caracte-
rizado por uma estrutura simples do espago tempo-freqiiéncia na representacéo
MP. A selecao dos fusos de sono consite em impor os seguintes vinculos as

estruturas tempo-freqiiéncia:

e 11Hz < freqUéncia da estrutura < 15Hz

e 0.5s < espaco de tempo da estrutura < 2.0s

e amplitude da estrutura > A;, onde A, é o limiar para a amplitude.

Os dois primeiros vinculos sao débvios, ele vem diretamente da definicdo de
fuso de sono. O terceiro vinculo é para garantir que a estrutura selecionada nao

€ uma mera flutuacao da atividade de fundo.

Usamos a implementagao discreta do algoritmo Matching Pursuit descrito na
secao (1.2.2) e implementado por Mallat e Zhang [MAL93] e que esta disponivel
na WEB (ftp://cs.nyu.edu/pub/wave/software/mpp.tar.Z). A discretizacao foi feita
de forma diadica pela introducao da variavel j (oitava) e superamostragem - [. A
amostragem de cada parametro € descrita na tabela (1.1). Vale a pena notar que

a posicao no tempo e na freqiéncia dos atomos podem ser feitas arbitrariamente
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densas enquanto que a largura do intervalo de freqténcia e de tempo de um
determinado atomo é limitado pelo principio de incerteza da Heisenberg Af x
At > 1(no caso das funcdes de Gabor, a igualdade): onde fs é a freqiéncia de
amostragem do sinal de EEG, T é a duragédo de uma época do sinal de EEG

decomposto. A tabela 1 apresenta a amostragem dos parametros da MP.

Tabela 1.1: Discretizagcdo dos parametros da MP

‘ Parametro ‘ Amostragem ‘ Alcance ‘
frequiéncia f,2-0+D 0— fs/2
Posicao no tempo T f,270+D 0—-T
Largura na freqiiéncia fs/2
Largura no tempo 27/ fs




Capitulo 2

Obijetivos

2.1 Objetivo Geral.

Testar a acuracia da deteccao automatica de fusos de sono a partir de um
conjunto de ferramentas, desenvolvidas ou de dominio publico, que permitam
fazer transformadas de Wavelet sobre sinais de EEG, as quais poderao servir

para o estudo da morfologia da microestrutura do sono.

2.2 QObjetivos Especificos.

e Elaborar programas para o calculo da transformada de wavelet.

e Testar programas de dominio publico (MP) que fazem transformada de wa-

velet.

¢ |dentificar diferentes fases no polissonograma através da transformada Wa-
velet e avaliar a correspondéncia com a analise visual do eletroencefalo-
grafista, assim como a correspondéncia com andlises de freqiéncia por

Transformada de Fourier.

44
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¢ |dentificar os grafoelementos presentes no tragado através da transformada
Wavelet e avaliar a correspondéncia com a andlise visual do eletroencefa-

lografista (identificagdo da microestrutura).

e Elaborar, por meio da transformada de Wavelet, indices para a microestru-

tura do tracado.

e Explorar a deteccéo de fusos de sono por meio de redes neurais nao su-

pervisionadas
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Abstract!

The aim of this study is to show an application of the Gabor Transform on the
detection and characterization of human sleep EEG spindles in a sample of ten
healthy young adults, trying to identify the most useful parameters that can be

used for the automatic detection and characterization of such events.

L Artigo publicado em Physica A 327 (2003) 180-184.
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3.1.1 Introduction

Visual inspection of large quantities of raw electroencephalogram (EEG) data
is still standard procedure in clinical neurophysiology [1]. This is in spite of the
facts that quantification of EEG has been attempted from its very introduction as a
clinical tool in the late thirties [1, 4] and unmistakable progress, however slow, has
been achieved on the matter [8, 9]. Computer packages contemplating different
features of EEG parameterization are still not widely available and few standard

protocols have been clinically tested [3, 6, 7, 8, 9].

Research on sleep spindles (SS) is illustrative. These are small fuse-shaped
structures that occur thousands of times in sleep EEG recorded from human scalp
during one single night [1, 2, 5] and that represent epiphenomena of sub-cortical
sleep initiation and maintenance mechanisms. Their main characteristics as to
shape, duration, average frequency, voltage, temporal and topographic distribu-
tion were described between the late fourth and ninth decades [1, 2, 3, 5]. Al-
gorithms for automatic spindle detection were developed during the eighties and
nineties (mainly relying on Fourier analysis, but employing other methods as well)
[16, 10] but they have not been widely incorporated in clinical practice. The ma-

jority of research on SS in recent years - for instance on drug effects or cognitive
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behavior - relies on visual analysis with its consequent sample size limitation,
or on the computation of spectral power on the so-called sigma band [1], with

difficulty in characterization of single events.

The purpose of this study is to show the Gabor Transform technique (which
maximizes relationship between time and frequency) applied to the analysis of
main characteristics of human sleep EEG spindles in a sample of ten healthy
young subjects, namely, total spindle count, duration, frequency and voltage dis-
tribution. The next section shows the methodology used in this study. Section 3

shows main results and section 4 briefly discusses them.

3.1.2 Subjects and Methods

Sleep Spindles

Human sleep EEG is conventionally divided into four stages of light to deep
non-rapid eye movement (NREM) sleep and a fifth stage called rapid eye mo-
vement (REM) sleep [2, 4]. The SS is a wave packet well localized in time and
frequency. There are two types of SS, centered at 12Hz and 14Hz respectively
with different topographical distributions [1, 2, 5]. Sleep spindles can be found in
association with lower-frequency wave-packets called K-complexes. By definition
a SS should be at least 0.5s and not more than 2s long [4]. SS are best seen
during sleep stage 2 but can occur in other stages as well. SS are very scarce in

REM sleep [2, 17, 19].
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Subjects and Data Acquisition

The C3-A2 EEG channel (10-20 International System) [1, 3] from standard
whole-night sleep studies pertaining to ten healthy male volunteers aged 20-34
were used in this experiment. All polysomnograms were performed on an 18-
channel analogic polygraph NIHON-KOHDEN machine with 12 bit digital con-
version (STELLATE RHYTHM V10.0). The exams were recorded on hard disk
(128Hz sampling rate) for posterior analysis. A low-pass 32Hz IIR digital filter of

order 3 was used on the signal.

The Gabor Transform

A Wavelet Transform (WT) is a transform that can map a function of time into a
space of frequencies. The other characteristics of a WT is the non-local property

of those transforms. The WT is defined as [12]

WI{S(t)}(b, s) = /: S(t)\l/(t - b)dt (3.1)

S

where V[(t —b)/s] is the mother wavelet with temporal and frequency localization.
WT are used in EEG signals with different approaches [10, 11, 13, 14, 15, 16,
19]. An example is the plane wave modulated by a Gaussian curve in the form
0 <%) — ¢~ (=0)°/25 i€t a0 known as Gabor transform (GT) and that possesses
a structure that maximizes the relationship with time and frequency.

The GT can be represented in a frequency-time space called Wiegner Plot
(WP) where structures in time and frequency may appear like balls or clusters of

balls. Those balls, the power of the transformed signal, are called Heisenberg

atoms [12]. The Power Spectrum is defined in the same way as in the Fourier



62

B
o0
60
= =
) W%
o T
11 12 13 14 15
[H=]
C D
o0 =1
4 T
I
60 t — R
= = f =
= o LF o
30 . e
L = LT L
o U mn o
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
(V] (V]

Figura 3.1: Distribution of SS for a typical subject from the set presented in Table
1. A) number of SS (NSS) vs. duration, B) NSS vs. frequency, C) NSS Vs. PPV
and D) the logarithm of NSS vs. PPV.

space as P{W (b,s)} = |[W (b, s)|*.
Sleep Spindle Counting

For SS counting the GT was computed along the night collecting the WP every
time it exceeded an arbitrated threshold of 1% of the power ranging between 10Hz
and 16Hz, regardless of lower-frequency power amplitude. Central frequency
peak value, duration and peak-to-peak voltage (largest amplitude corresponding
directly to the maximum amplitude for the SS) were calculated for each event. All
events with duration less than 0.5s and over 2s were discarded. Sensitivity of
the method was tested against visual analysis by an expert on a 90-minute EEG

segment and found to be 87%.
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Tabela 3.1: Sleep spindle characteristics by GT for ten subjects. Units are placed
between brackets, [N] meaning number of events.

Case TSS MD MPF [Hz] PPV Slope of

[N] [s] Low High (V] log(N)xPPV
1 5147 0.82 12.2 12.7 9.3 -0.13
2 4592 0.76 11.5 12.8 9.8 -0.20
3 4490 0.85 - 12.8 8.1 -0.19
4 2514 0.81 - 12.5 10.2 -0.19
d 1814 0.70 11.3 14.0 8.6 -0.25
6 1352 0.72 11.7 12.4 9.5 -0.24
7 1208 0.68 11.7 13.3 7.6 -0.34
8 963 0.88 11.5 13.1 7.1 -0.31
9 899 0.69 11.2 12.5 9.5 -0.22
10 703 0.76 - 12.2 8.3 -0.14
Mean 2368 0.77 11.6 12.8 8.8 -0.22

3.1.3 Results

Figure 1 shows spindle duration, frequency and voltage distributions for a
typical subject from the set shown in Table 1: total sleep spindle count (TSS),
median duration (MD), modal peak frequencies (MPF) and modal peak ampli-
tude (defined as maximum peak-to-peak voltage) (PPV). TSS varied from 5147
to 703 for subjects. Duration, frequency and voltage distribution were all highly
non-gaussian. Duration showed consistent linear-like decremental curves with
median values ranging from 0.68s to 0.88s (mean 0.77s + 0.07s). Three subjects
showed unimodal frequency distributions peaking 12.2Hz, 12.5Hz and 12.8Hz res-
pectively. All other subjects showed bimodal curves, with the lower frequency
peak consistently smaller than the higher frequency peak. Mean values and stan-
dard deviations for the lower and higher peak were, respectively, 11.6Hz +0.33Hz
and 12.8Hz +0.55Hz. PPV showed nongaussian distributions with values ranging

between 10.2uV and 7.1V (mean 8.8uV 4+ 1.08uV). In a log-plot, the PPV curve
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showed a linear behaviour for a set of values varying between 101V and 15.V for

all subjects. The slope of the line is shown in Table 1.

3.1.4 Discussion and Conclusions

In this study we have been able to apply the Gabor Transform successfully for
quantification and characterization of sleep spindles in a sample of ten healthy
subjects. It is interesting to note that despite great variation in the total number of
spindles among subjects, characteristics such as duration, frequency and voltage

distribution remained very stable.

We have seen similar curves for sleep spindle amplitude and frequency dis-
tribution built on visual and Fourier analyses [1, 2, 5]. This is in favor of the idea
that Gabor analysis is mapping the same kind of activity [16]. Further research
should be carried out on the influence of clinical and pharmacological conditions
over the slope of the line fitting in the log-plot curves. If drugs can change SS
characteristics as cited in literature [1, 2, 19] it is feasible that such behaviour

should be reflected on that parameter.
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Abstract?

Motivation: Absence of evaluation for True Negative regions (specificity) in
methods to find sleep spinldes (SS). Matching Pursuit (MP) is a fairly studied
method (and free to access) and it becomes suitable to have a complete perfor-

mance test for such method aiming to compare with other methods.

Objective: Evaluation of sensivity and specificity of Matching Pursuit (MP) to

find SS in a normal group.

Methods: For a total of nine polissomnography of normal volunteers we cho-
ose C3-A2 EEG channel (the classical stage channel) to extract representative
epochs of each stage for the first two sleep cycles. In those epochs (160 epochs
representing 6.2hs of total EEG recording) all SS where extracted by two experts
(a total of 725 SS). The same epochs where analysed with the MP algorithm to

compare results.

2A ser submetido para o Journal of Neurosciences Methods.
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Results: The classification of SS by MP algorithm showed a good agreement
with visual scoring but the performance depends on individual case and stage.

For the entire sample it reaches 81.2% of sensivity and 85.2% of specificity.

Conclusions: It was possible to draw a MP benchmark to describe SS in a
set of normal young male volunteers (channel C3-A2). A test of other algorithms
in the same dataset is now possible to be done. All SS databank used in this

work can be supplied by author upon request.
Key words:

Time Series, Gabor Transform, EEG, sleep

PACS: 87.19La, 87.19Vn, 06.30.Ft, 07.05.Rm

3.2.1 Introduction

From a historical perspective, sleep spindles (SS) may be considered the
most studied human sleep EEG transient [NIE99, KRI94, DUR96]. SS charac-
teristics are subject to variations according to age, time within sleep, scalp lo-
cation, pathology, drug exposure and so forth. However, a systematic assess-
ment of SS is still not part of routine EEG practice. Manual SS scoring is both
fastidious [DUR96, DUDO1] (as SS occur thousands of times along the night
[NIE99, DUR96])and imprecise (as there is evidence for superimposed rhythms
obscuring visual SS discrimination). Inter-human agreement for SS scoring lies
around 80-90% [NIE99]. Since the 70’s, several methods for automatic SS detec-

tion have been developed, but few of them have been implemented in comercially



68

available systems [KRI94]. One such system reports on approximately 90% sen-

sitivity and 65% specificity compared to manual scoring [NIE99].

In the setting of different approaches to locate and characterize SS, the Mat-
ching Pursuit (MP) [DAV94, DUR96] algorithm has been successfully modified
and implemented [DUR96]. MP is provided in a free software form [DUDO1] and
has theoretical reasons to yield better results than algorithms based solely on
Fourier or Gabor analyses [DUR96, NIE99], as it makes use of a large set of func-
tions, enhancing time-frequency resolution. Specifically, agreement of MP with
visual SS detection by three experts reached 90% for SS amplitude thresholds
above 25uV. This was achieved for stage Il sleep of unknown duration, pertai-
ning to three different subjects [ZYG99, DUDO01]. It should be useful to investigate
performance of MP for SS detection within other sleep stages as well. Because
visual SS discrimination in slow wave sleep (SWS) is probably more difficult than
in stage Il and it is generally held that automatic methods surpass human capa-
city for SS detection, performance of Matching Pursuit within deeper sleep stages

might be affected.

The aim of this study is to test performance of MP against manual scoring
to detect sleep spindles in samples representative of sleep stages I, lll, IV and
REM pertaining to young healthy subjects. REM sleep was included as a further
test of specificity. In the first part of the study, parameters were allowed to vary
freely in order to find the best performance for each sleep stage and subject
considering sleep spindle time. In the second part of the study, comparisons with
visual scoring used fixed parameters computed on the whole sample using two

different criteria: spindle time and number of individual coincidences.
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3.2.2 Methods

Subjects and Data Acquisition

Subjects (aged 19-34, average 24.6) were nine male volunteers with no his-
tory of drug use or neurologic disease. They reported sleeping from 6 to 8h/day,
without problems related to sleep. They completed an informed consent and
agreed not to use alcohol, caffein or any drugs in the 24hs prior to the investiga-
tion. Subjects underwent two studies: a first night for ambientation and a second
night used in the experiment. Continuous recordings were performed throughout
the sleep period (23:00-07:00 h) on an 18-channel analog NIHON-KOHDEN poly-
graph with 12 bit digital conversion (STELLATE RHYTHM V10.0). The basic mon-
tage included fifteen scalp silver disk electrodes combined into 11 bipolar EEG
leads, including C3-A2 and C4-A1; two electro-oculogram channels, two elec-
tromyogram channels (chin and both legs) and an electrocardiogram channel.
Initial electrode impedance was below 5 kohm. All studies were recorded on pa-
per (15 mm per second; 7uV/mm EEG gain), hard disk (128Hz sampling rate)
and optical disks for posterior analysis. A 60Hz NOTCH filter, 70Hz low-pass fil-
ter, 0.5Hz high-pass filter, 0.3 time-constant, and 32Hz low-pass IIR digital filter
of order 3 were used on the signal. Conventional scoring after Rechtschaffen and
Kales (RK) [REC68] was performed on 20-second epochs prior to quantitative

analysis. Overall information on sleep architecture was obtained here.
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Interval Selection and Manual SS Scoring

Approximately 40min of sleep were selected from each subject so that the
final sample comprised 6.2hs, roughly corresponding to 9% of the original sleep
studies. Segments (24 from each subject) were taken from initial, middle and
final portions of stages I, lll, IV and REM. This was done for the first two sleep
cycles but when necessary (excessively noisy or inexistent data), substitute sam-
ples were taken from cycles 3 and 4 (mainly for REM sleep). For a proportional
representation of sleep stages, segment duration was 3min for stage 2, 1min for
stages Il and |V, and 2min for REM sleep. Epochs with major noise contamina-
tion were disregarded, but minor noise was allowed in order to reproduce realistic

conditions.

Prior to quantitative analysis, manual SS scoring was carried out simulta-
neously by two experts on 8-sec epochs of an isolated C3-A2 display (Stellate
RHY10.0) with agreement being computed as true SS. True sleep spindle events
were to be scored when EEG activity showed dominant 12-14Hz frequency for at
least 0.5s, regardless of concomitant slow activity. Filter conditions were as stated
above, whereas signal gain was allowed to vary freely. Visual epoch inspection
should take in average 2s. Single event ASCII files were created containing data
on spindle voltage and duration (considered from the first to the last digital point

scored as SS).
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Matching Pursuit and Automated Scoring

MP relies on adaptive approximation of the signal with functions chosen from
a large set of waveforms. A family of Gabor functions (sinusoids modulated by
gaussian) is used as a basic set with added Fourier (for optimal frequency reso-
lution) and Dirac delta functions (sharp peaks describing events well-localized in
time). The signal is thus decomposed into waveforms that can be represented as

atoms in a time-frequency plane (Wigner plane) related to voltage [DUR96].

The MP algorithm is well described elsewhere [DUDO1, DAV94, DUR96] and
only steps and parameters fundamental to this study will be mentioned here. To-
tal energy of reconstruction (which represents the degree of similarity with input
data) chosen was 100% . Analysis was carried out using 20s (2048 points) run-
ning windows. Each atom provided by MP has a central point both in time and fre-
quency and is limited by a half-width (HW). HW limits were set between HW = 48
and HW = 384 points (so as to exclude events shorter than 0.5s and longer than
3s). Amplitude threshold (AT) (corresponding to scale in MP) was used here as a
free parameter. In order to reduce computational weight, AT steps corresponded
to 17.8uV. This categorization did not affect final results significantly because
confidence intervals were large enough to accomodate that variation. To be clas-
sified as MP-detected events, atoms had to have a central frequency between

11Hz and 15Hz.

The original approach of [DUR96, ZYG99] has a bias in the parameterization
corrected in [DUDO1]. This bias is created by the atom-chosen proccess and

becomes apparent when large amounts of data are used. The corrected form
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provided in [DUDO1] http : //brain.fuw.edu.pl/ ~ mp was used here.

The C3-A2 EEG channel (10-20 International System) [NIE99] was used in

this experiment.

Statistical Procedure

For comparison between manual and MP-scored events, 4-point steps (cor-
responding to 1/32s and estimated as smaller than visual discrimination capacity)
were defined as minimal time units. True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP) and False Negative (FN) regions were defined considering time in
seconds, as shown in Figure 1. Spindle prevalence (SSP) was defined as the

ratio betwen spindle time (SST) and sleep time (ST).

Three parameters were defined: 5_ is points expanded positively to left (ne-
gative time) and (3, positively to right (positive time) added to HW limits. The third
parameter, labeled as «, is amplitude threshold (AT) in V. In the first part of the
study, o, f_ and 3, were allowed to vary as free parameters in order to find the
best performance of MP for each stage and subject, considering Test Sensitivity
(I'P/(TP+ FN))and Specificity (T'N/(T N + F P)) (in other words, a time criterion
was used here). In the second part of the study, best parameters computed for
the whole sample were used to compare for number of individual SS coinciden-
ces as well as spindle time (SST) in different stages and subjects. As a post-hoc
analysis, comparisons were also made using those parameters that maximized

number of individual SS coincidences, regardless of spindle time.
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3.2.3 Results

Sleep samples and manually scored SS are presented on table 1 and first part
of table 3. A total of 725 SS were visually obtained, corresponding to 530.58s
spindle time. Overall spindle prevalence was 2.24% with great inter-subject va-
riability (0.37% to 4.17%). Stage Il SS prevalence was 4.08% while prevalence
in Stages IlI+1V was 1.94%. For five subjects, SS were visually detected in REM

sleep. SS prevalence in REM sleep was 0.18%.

Table 2 shows best performance parameters according to stage and subject.
Here again we can see great variability between subjects. Parameters computed
for the entire sample are displayed at the bottom line of table 2 and show an
overall sensitivity of 81.2% and specificity of 85.2% for a = 33.8uV, f_ = 24 and
G, = 28). For sleep stage I, sensitivity was 81.9% and specificity, 81.4% for
similar parameters (o = 33.8uV, f_ = 12 and 5, = 12). Sensitivity of MP was
lower for stages IlI+1V and REM (72.7% and 76.1% respectively) even with lower
threshold amplitudes (o = 16.9V). Specificity of MP was 84.5% for stages IlI+IV
and 81.8% for REM sleep. In some cases (in REM episodes) we had no SS in
the sample but this can contribute for specificity of the method when analysing
the entire sample. Here we presented the results of the lower AT value to reach

100% of specificity.

Table 3 shows a comparison between visual analysis and MP when those
parameters fitted on the entire sample were applied to each stage and subject.
In parenthesis are presented number of individual SS coincidences. Note that

a coincidence in position does not mean an exact temporal coincidence. Using
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those parameters we are lead to a great number of short time SS. The duration
distribution for those SS is quite different of the distribution of visual SS. Conside-

ring only event matching we reach 81% of agreement.

Table 4 shows the results when parameters that maximize the agreement for
exact event matching (in this case a = 67.6, ; = —24 and (3, = —20) were ap-
plied, regardless of spindle duration. These parameters were chosen to maximize
the following relation:

Né

N N 3.2
NMPNvisuaI ( )

where Ny, is the SS agreement number between MP and Visual analysis, Ny
is SS number found by MP only and N, is the SS found visually only. Note
that most of SS are still found but the number of FP diminishes. Nevertheless
sensivity for this table was only 31% showing the importance of segments that
were discarded. Specificity increased to 98.9% showing that by this procedure
we can be sure of SS-absent regions, but event matching agreement decreased

to 57% . For stage Il only, matching agreement with these parameters was 63% .

3.2.4 Discussion and Conclusions

In this work we benchmarked MP to find SS. The great variability of SS
between different subjects becomes evident throught tables 2, 3 and 4. This
variability reflects in MP performance. Values of sensitivity found for entire sam-
ple are similar to values reported for expert agreement. Values for exact event
matching also agree with literature [DUR96, ZYG99] using only stage Il. Here we

used a sample from all stages. Those numbers for exact event matching presen-
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ted for tables 3 and 4 are similar to others found in [DUR96, ZYG99] also for AT

thresholds.

Using the procedure presented here it becomes possible to ascertain also the
specificity of MP performance. The results presented in Table 3 take into account
event duration. Because SS have a low prevalence in the time series, even with
the great increase in the number of events found by MP (which represent here
false negative detections) specificity is still good. Maximizing sensitivity and spe-

cificity can yield a different time duration distribution for SS.

The problem addressed here is the accuracy definition for a method. SS is a
short time event with low prevalency if the approach is SS duration-based. This
approach has a good physiological appeal due the possible nature of SS gene-
ration [NIE99]. If SS result from the activity of some thalamic pacemaker they
can also be considered as a time transient when that dynamics is activated (or at
least becomes apparent in the scalp). MP can be seen as some parameteriza-
tion of the signal [ZYG99] and activity not visually apparent perhaps is reflecting
subjaceny thalamic dynamics. In this case number of SS would be much larger
and duration distribution, different from that ascertained by the visual method. If
this SS distribution truly represents SS activity remains an open question. As ac-
curacy depends on what we are looking for, Table 4 presents results when single
event agreement between MP and manual scoring is maximized. In this case,
for « = 67.6uV we reach 98% of TN regions, but sensitivity decreased to 31% .

Exact event matching agreement was 63% only for stage II.

The values of a = 33.8uV and o = 67.6uV are similar to those found in the
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literature for an optimal performance in stage |l [ZYG99] and our data gives similar
results for exact event matching (81% and 63% respectively). It is important to
take into account that here we are using a different EEG channel than found in

[ZYG99] and only a proportion between the two criteria remains the same.

In this work we performed a testin REM episodes. The presence of SS in REM
periods remains controversial and it is not the scope here to discuss this effect.
The prevalence of SS found during REM episodes is very low and remains very
low when we let the threshold increase to maximum, keeping 100% of specificity
as shown in Table 3. We take into account that subjectivity plays an important
role when an expert is scoring SS during a REM episode. Another point is the
presence of low frequency activity, below 10Hz in MP plane, which apparently
may be scored as SS by the expert. Using our criteria this activity was cut off
and, depending on the question addressed, could be included. This degree of
freedom was not introduced in this study. The only freedom degrees used here
were AT and HW, controlling for subject and stage, with the frequency band of

MP atoms based in the classical sigma band.

The objective in this work was to test MP performance to find SS considering
the intervariability of subjects and sleep stages. Results show a set of parameters
with some degree of TN and TP matching. The method presents good agreement
with visual analysis and, for stage I, we are able to rebuild TP matching found in
literature. Here we presented also the TN matching. This kind of result becomes
useful aiming to compare the performance of other methods with MP. Comparison
of MP with other methods should yield similar results for a good mathematical

parameterization of the same oscilation dynamics.
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Figura 3.2: Benchmark procedure for SS identification. TP=True Positive,
TN=True Negative, FP=False Positive and FN=False Negative. The black bar
indicates a mark (initial and final part of an event) as taken from visual and autho-
matic analysis. Here the great discrepancy was shown for demonstrative purpou-
ses.

Tabela 3.2: Sleep sample parameters. ST: sleep time (all time used in the sam-
ple), SST: sleep spindle time (sum of all SS time used in computation).

Case  Sleep ST S2 ST S3+S4 ST REM SS-T ST Total Prevalence

eficiency (%) [min] [min] [min] [s] [min]| % |
1 93 18 11.6 12.1 23.6 41.7 1.06
2 94 18 12.0 12.0 88.3 41.7 3.62
3 88 18 11.6 12.0 62.7 41.7 2.51
4 94 18 12.0 8.9 84.0 38.9 3.59
5 90 18 12.0 12.0 105.3 42.0 4.17
6 92 18 12.0 11.6 59.7 41.6 2.39
7 98 17 12.0 12.0 9.1 41.0 0.37
8 83 18 12.0 12.5 72.1 42.5 2.84
9 85 18 11.3 12.0 25.4 41.3 1.02

Total 91 161 106.5 105.2 530.5 373.0 2.24
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Tabela 3.3: Best parameters for entire sample. NS means no spindle at this
segment set. The final results for all cases and all stages were used to build the
next table but here we can see the great diversity of values for sensitivity and
specificity that depends on stage and case. This can be taken as a signature
of the SS nature as explained in text. Values marked as * correspond to lower
threshold when reaching 100% of specificity when no spindle was found in the
sample. g are given in points (sample rate of 128Hz).

Case S2 S3+54

alpV] pB- By Sens. Spec. «[uV] (- [y Sens. Spec.
1 67.7 20 40  86.5 92.6 50.8 0 -40 100  96.6
2 50.8 36 38 81.5 88.9 33.8 8§ 24 789 848
3 50.8 20 16 751 794 67.7 24 20 549 90.3
4 50.8 36 20 88.8 86.6 50.8 40 16 68.8 82.6
) 33.8 20 24 68.7 834 16.9 12 -4 79.7 76.7
6 33.8 0 20 839 83.7 169 -20 -8 695 852
7 33.8 4 40 83.6 87.9 50.8 -40 12 359 99.5
8 50.8 28 36 86.6 84.5 16.9 16 32 814 83.6
9 33.8 28 40  78.8 83.6 16.9 -8 8 97.0 85.0
Total  33.8 12 12 81.9 814 16.9 24 28 727 845
Case SREM TOTAL

alpV] pB- By Sens. Spec. a [uV] (- [y Sens. Spec.
1 84.7 -12 -8 100 99.8 50.8 16 24 89.6 91.5
2 101.6* 16* 16* NS  100* 33.8 24 20 85.1 86.2
3 118.6* -16* -16* NS  100* 50.8 20 0 804 787
4 16.9 8 40  95.7 83.3 50.8 40 24 796 87.2
) 33.8 -4 36 714 98.8 16.9 0 4 715 TT
6 118.6% -16* -16* NS  100* 33.8 20 36 848 884
7 101.6* -16* -16* NS  100* 33.8 4 40 717 927
8 33.8 -28 40  92.2 98.6 33.8 16 16 894 86.7
9 16.9 40 16 524 75.9 33.8 40 40 727 89.8

Total  16.9 40 40 76.1 81.8 33.8 24 28 812 852
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Tabela 3.4: Event count comparing MP (using o = 33.8uV, 5 = 24 and 3, =
28) and Visual analysis. In parenthesis is presented the number of individual

coincidences. Here we reach good agreement but find a great number of FP.

Visual
Case fS2 #S3+S4 #REM TSS-S2 TSS-S3+S4 TSS-REM f Total TSS-Total
[N] [N] [N] [s] [s] [s] [N] [s]
1 23 2 1 21.29 1.77 0.59 26 23.64
2 79 44 0 61.71 26.67 0 123 88.38
3 66 7 0 58.39 4.37 0 73 62.76
4 43 46 3 40.35 40.83 2.87 92 84.05
5 110 60 3 71.5 32.36 1.52 173 105.38
6 72 8 0 55.02 4.72 0 80 59.73
7 13 4 0 6.73 2.41 0 17 9.13
8 75 18 4 61.01 9.16 1.97 97 72.13
9 32 5 7 18.31 2.09 4.98 44 25.38
Total 513 194 18 394.31 124.38 11.93 725 530.58
MP
Case fS2 #S3+S4 fREM TSS-S2 TSS-S3,S4 TSS-REM f Total TSS-Total
[N] [N] [N] [s] [s] [s] [N] [s]
1 257(21) 80(2) 50(1) 381.52 121.7 57.72 384(24) 560.94
2 260(73) 132(35) 14(0) 356.27 178.22 13.72 406(108) 548.2
3 402(61) 169(4) 32(0) 564.77 260.66 35.09 603(65) 860.52
4 253(41) 188(33) 51(2) 375.73 270.22 62.03 492(76) 707.98
5 233(70) 122(41) 14(2) 276.12 138.38 12.81 369(113) 427.31
6 213(64) 59(5) 5(0) 288.11 74.31 6.2 277(69) 368.62
7 111(11) 36(1) 17(0) 145.2 43.47 21.42 164(12) 210.09
8 278(72) 107(14) 18(4) 389.56 147.44 19.7 403(90) 556.7
9 155(27) 33(4) 21(3) 190.58 39.64 20.98 209(34) 251.2
Total  2162(440) 926(139) 222(12) 2967.86 1274.04 249.67 3310(591) 4491.56
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Tabela 3.5: Results for MP using o = 67.6uV, 8; = —24 and 8, = —20. Here we
choose this parameter minimizing agreement for exact event matching in (3.2).

MP
Case £S2  §53+S4 §REM TSS-S2 TS5-53,54 TSS-REM 7 Total  TSS-Total
[N] [N] [N] [s] [s] [s] [N] [s]
1 84(23) 21(1) 7(1)  37.31 8.36 1.19 112(26) 16.86
2 83(61)  48(28)  0(0)  40.08 18.83 0 131(89) 58.91
3 164(53)  66(4) 8(0)  66.12 27.03 481 238(57) 97.97
4 85(36)  91(29)  12(2)  37.17 38.94 4.31 188(67) 80.42
5 62(42)  19(14)  3(0)  16.89 2.27 0.62 84(56) 19.78
6 46(30) 11(0) 1(0)  17.73 5.09 0.3 58(30) 23.12
7 13(4) 4(0) 2(0) 3.84 1.34 1.78 19(4) 6.97
8 118(65)  41(11)  4(2) 3.84 14.28 0.88 163(78) 19.0
9 31(12) 0(0) 0(0) 8.77 0.0 0.0 31(12) 8.77

Total 686 (326) 301(87) 37(5) 231.75  116.14 1389  1024(419) 3618
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Resumo

O objetivo deste estudo é mostrar uma aplicacdo da transformada de Gabor
na deteccéao e caracterizacao dos fusos de sono em uma amostra de dez adultos
jovens, tentando identificar os parametros mais Uteis que podem ser usados para

a deteccdo automatica e caracterizagdo de tais eventos.
Key words:
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4.1.1 Introducao

A inspecéo visual de uma grande quantidade de dados eletroencefalograficos
(EEG) € um procedimento padrdo na neurofisiologia clinica [1]. Apesar do fato
de a quantificacdo do EEG ter sido introduzida como ferramenta clinica desde os
anos 30 [1, 4], um progresso pequeno e lento foi conduzido desde entdo. Pacotes
computacionais contemplando diferentes aspectos da parametrizagdo do EEG
ainda nao estdo amplamente disponivies e poucos protocolos de padronizacéao

foram testados clinicamente [3, 6, 7, 8, 9].

Pesquisas sobre fusos de sono (SS) séo ilustrativas. SS séo estruturas fu-
siformes pequenas que ocorrem milhares de vezes no EEG de sono gravado
a partir do escalpo humano durante uma noite de sono [1, 2, 5] e que repre-
sentam epifendmenos dos mecanismos subcorticais de iniciagdo e manutengao
do sono. Suas caracteristicas principais tais como forma, duracao, frequéncia
média, voltagem, distribuicdo tanto topografica quanto temporal sdo descritas
desde a década de 1940 e 1950 [1, 2, 3, 5]. Algoritmos para a detec¢ao automa-
tica de fusos de sono foram desenvolvidos durante os anos de 1980 e 1990 (a
maior parte usando analise de Fourier, mas também usando outras ferramentas)
[16, 10], mas que nao foram ainda incorporados a pratica clinica. A maior parte

das pesquisas sobre fusos de sono em anos recentes - considerando o efeito de
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drogas e comportamento cognitivo - recaem na analise visual com sua conse-
quente limitacdo de tamanho amostral, ou na computagao do poder espectral da

chamada banda sigma [1], com dificuldade em caracterizar eventos unicos.

O proposito deste estudo é mostrar a técnica da transformada de Gabor (que
maximiza a relagéo entre o tempo e a freqtiéncia) aplicada a uma amostra de
dez individuos jovens saudaveis, buscando analisar as principais caracteristicas
dos fusos de sono do EEG humano como numero total de fuso, duracéo, distri-
buicao de voltagem e freqiiéncia. A proxima se¢cdo mostra a metodologia usada
neste estudo. A secdo 3 mostra os resultados principais e a seg¢ao 4 discute

brevemente os achados.

4.1.2 Sujeitos e Métodos

Fusos de Sono

O sono humano é dividido por convencéo em quatro estagios sem movimento
dos olhos (NREM) desde o mais superficial até o mais profundo, e um quinto es-
tagio chamado REM, caracterizado pelo movimento rapido dos olhos [2, 4]. O
fuso € um pacote de onda bem localizado em tempo e freqiéncia. Ha basica-
mente dois tipo de fusos, um centrado em 12Hz e outro em 14Hz com diferentes
distribuices topogréficas [1, 2, 5]. Fusos de sono podem vir associados com
outros pacotes de ondas de baixa freqiéncia chamados de complexos K. Por
definicdo um fuso deve ter pelo menos 0.5 s e ndo mais que 2 s de duragéao [4].
Os fusos de sono s&o vistos em maior quantidade durante o estagio 2 mas po-

dem ocorrer em qualquer outro estagio. Os fuso s&o muito raros no sono REM
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[2, 17, 19].

Sujeitos e Aquisicao de dados

Neste estudo foi usado o canal C3-A2 (sistema internacional 10-20) [1, 3] do
sono de noite inteira pertencente a dez voluntarios saudaveis do sexo mascu-
lino com idade entre 20 e 34 anos. Todos os polissonogramas foram executados
numa maquina da NIHON-KOHDEN analégica de 18 canais com conversao digi-
tal de 12 bits (STELLATE RHYTHM V10.0). Os exames foram gravados num HD
(taxa de amostragem de 128Hz) para posterior analise. Foi aplicado no sinal um

filtro digital IR passa-baixa de 32Hz de ordem 3.

A Transformada de Gabor

A transformada de wavelet (WT) é uma transformada que pode mapear uma
funcéo no plano tempo-freqtiéncia. A outra caracteristica de uma WT é a propri-

edade ndo local destas transformadas. A WT ¢é definida como [12]

WI{S()}(b, s) = /: saw(t - b)dt (4.1)

S

onde V[(t — b)/s] € a wavelet mae com localizagdo em tempo e frequéncia. WT
€ usada em sinais de EEG de diferentes formas [10, 11, 13, 14, 15, 16, 19].
Um exemplo é a onda plana modulada por uma Gaussiana na forma \If(%) =
e~ (t=0)?/25% ikt também conhecida como Transformada de Gabor (GT) e que pro-

cessa uma estrutura que maximiza a relagdo entre o tempo e a freqtiéncia.

A transformada de Gabor pode ser representada no espago tempo-freqiéncia

chamado mapa de Wiegner (WP) onde estruturas em tempo podem aparecer
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Figura 4.1: Distribuicdo dos fusos de sono para um sujeito a partir do conjunto
apresentado na Tabela 1. A) numero de fusos de sono (NSS) vs. duracéo, B)
NSS vs. freqiiéncia, c) NSS vs. PPV e D) o logaritmo do NSS vs. PPV.

em forma de bolas ou agregados de bolas. Estas bolas, a poténcia do sinal
transformado, sdo chamados atomos de Heisenberg [12]. O poder espectral é

definido da mesma maneira como feito no espaco de Fourier como P{WW (b, s)} =

(W (b, ).
Contagem dos fusos de sono

Para executar a contagem dos SS a GT foi calculada ao longo do sinal co-
letando o poder cada vez que ele excedia um limiar arbitrario de 1% do poder
entre 10Hz e 16Hz, considerando o poder em amplitude de baixas freqiéncias.
A frequéncia central do valor de pico, duragdo e voltagem pico a pico (a maior

amplitude correspondente a maxima amplitude do SS) foi calculada para cada
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Tabela 4.1: Caracteristicas dos fusos de sono de dez sujeitos pela GT. Unidades
estao entre parénteses, [N] significa numero de eventos.

Caso TSS MD MPF [Hz] PPV Slope of

[N] [s] Low High (V] log(N)xPPV
1 5147 0.82 12.2 12.7 9.3 -0.13
2 4592 0.76 11.5 12.8 9.8 -0.20
3 4490 0.85 - 12.8 8.1 -0.19
4 2514 0.81 - 12.5 10.2 -0.19
d 1814 0.70 11.3 14.0 8.6 -0.25
6 1352 0.72 11.7 12.4 9.5 -0.24
7 1208 0.68 11.7 13.3 7.6 -0.34
8 963 0.88 11.5 13.1 7.1 -0.31
9 899 0.69 11.2 12.5 9.5 -0.22
10 703 0.76 - 12.2 8.3 -0.14
Mean 2368 0.77 11.6 12.8 8.8 -0.22

evento. Todos os eventos com duragcdo de menos de 0.5 s e acima de 2 s foram
desconsiderados. A sensibilidade do método, testada contra a analise visual de

um perito sobre 90 minutos de sinal foi de 87%.

4.1.3 Resultados

A figura 1 mostra a duracao dos fusos, freqiiéncia e distribuicdo de voltagem
para um sujeito tipico do conjunto mostrado na Tabela 1: a contagem total de fuso
(TSS), duracdao mediana (MD), freqiiéncia de pico modal (MPF) e amplitude de
pico modal (definida como voltagem maxima pico a pico) (PPV). TSS varia deste
5147 a 703 por individuo. As distribuicdes da duragéo, freqiéncia e voltagem
sad0 ndo-gaussianas. A duracdo mostra curvas lineares decrescente consisten-
tes com valores medianos entre 0.68s a 0.88s (média 0.77s + 0.07s). Trés sujeitos
apresentaram distribuicdo de freqiéncia unimodal com pico em 12.2Hz, 12.5Hz

e 12.8Hz respectivamente. Todos os outros sujeitos mostraram distribuicdo de
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freqUéncia bimodal, com o pico de freqiéncia menor sendo mais baixo que o
pico de freqiéncia mais alta. Os valores médios e desvios padrdo para estes
picos foram, respectivamente, 11.6Hz +0.33Hz e 12.8Hz +0.55Hz. A PPV mos-
trou uma distribuicdo ndo-gaussiana com valores entre 10.2uV e 7.1V (média
8.8uV 4+ 1.08uV). No grafico logaritmico, a curva PPV mostrou um comporta-
mento linear para um conjunto de valores variando entre 10uV e 151V para todos

os individuos. A inclinacao da linha é mostrada na Tabela 1.

4.1.4 Discussao e Conclusoes

Neste estudo fomos capazes de aplicar a transformada de Gabor com su-
cesso para quantificar e caracterizar os fusos de sono numa amostra de dez
sujeitos saudaveis. E interessante notar que apesar da grande variagdo do nu-
mero total de fusos entre os sujeitos, caracteristicas como duracao, freqiiéncia e

distribuicao de voltagem permanecem muito estaveis.

Vimos curvas similares para a distribuicdo de amplitudes e freqiiéncia cons-
truidas visualmente com base na analise de Fourier [1, 2, 5]. Isto sugere a idéia
de que a andlise de Gabor estd mapeando o0 mesmo tipo de atividade [16]. Traba-
lhos subsequentes deveréo avaliar a influéncia de condigbes clinicas e farmaco-
I6gicas sobre a inclinacéo da linha ajustada nos gréficos logaritmicos. Se drogas
podem alterar as caracteristicas dos SS como citado na literatura [1, 2, 19], é

possivel que tais alteragdes possam ser refletidas neste parametro.
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Resumo

Motivacao: Auséncia de avaliagdo de regides de verdadeiro negativo (espe-
cificidade) em métodos de deteccdo de fusos de sono (SS). Matching Pursuit
(MP) é um método bastante estudado e é bastante conveniente ter um teste de

desempenho completo de tal método ajudando a comparar com outros métodos.

Objetivo: Avaliar a sensibilidade e especificidade do Matching Pursuit (MP)

para encontrar SS num grupo normal.

Métodos: Para um total de nove polissonogramas de voluntarios normais
escolhemos o canal de EEG C3-A2 (o canal de estagiamento classico ) para
extrair épocas representativas de estagio e ciclo ( porcentagem de cada estagio
no sono completo) para os dois primeiros ciclos de sono. Nestas épocas ( 160
épocas representando 6.2 hs do EEG gravado) todos os SS foram marcados por
dois peritos (um total de 725 SS). As mesmas épocas foram analisadas com o

algoritmo MP com o objetivo de comparar os resultados.
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Resultados: A classificagdo dos SS pelo algoritmo MP mostrou uma boa
concordancia com o escoreamento visual mas o desempenho depende indivi-
dualmente de cada caso e estagio. Para a amostra inteira agrupada obtivemos

81.2% de sensibilidade e 85.2% de especificidade.

Conclusoes: Foi possivel ter uma idéia do desempenho do MP em descrever
SS num conjunto de voluntarios jovens normais do sexo masculino (canal C3-
A2). Um teste de outros algoritmos na mesma base de dados é possivel de ser

feito.
Key words:

Time Series, Gabor Transform, EEG, sleep

PACS: 87.19La, 87.19Vn, 06.30.Ft, 07.05.Rm

4.2.1 Introducéao

Do ponto de vista histérico, SS podem ser considerados o exemplo mais estu-
dado da microestrutura do sono [NIE99, KRI94, DUR96]. Caracteristicas dos SS
variam de acordo com a idade, ocorréncia temporal durante o sono, topografia,
patologia exposi¢cao farmacoldgica e outros. Entretanto uma avaliagdo sistema-
tica dos SS ainda nado € parte da pratica EEG rotineira. A localizagdo manual
dos SS ao longo do tracado de EEG pode ser considerada uma tarefa tediosa
[DUR96], uma vez que ocorrem milhares de SS durante a noite num unico ca-
nal de EEG [NIE99], e imprecisa, ja que h& evidéncia para obscurecimento da

discriminagao visual por superposi¢cao de ritmos. Concordancia entre humanos
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para a deteccdo de SS fica entre 80 e 90%. Desde a década de 70, varios
métodos para a deteccao automaticas dos SS foram desenvolvidos mas poucos
foram implementados em sistemas comercialmente disponiveis. Um destes sis-
temas mostrou aproximadamente 90% de sensibilidade e 65% de especificidade

comparado com o escoreamento manual.

Dentre as diversas possibilidades de localizar e caracterizar os SS ao longo
do tracado, o algoritmo Matching Pursuit (MP) [DAV94, DUR96] foi desenvolvido
e modificado para este propdsito e mostrou resultados muito bons [DUR96]. O
MP estéa disponivel como software livre [DUR96] e teoricamente apresentaria re-
sultados melhores do que algoritmos baseados exclusivamente em anadlise de
Fourier ou Gabor, uma vez que utilizam um grande conjunto de fungdes otimi-
zando a resolugcdo em tempo-freqiiéncia [ZYG99]. Especificamente a concor-
dancia entre MP e deteccao visual de SS por trés peritos alcangou 90% para
limiares de amplitude de SS acima de 25uV. Isto para por¢des de estagio 2 de
sono de duracado desconhecida oriundas de trés individuos diferentes. Seria in-
teressante investigar o desempenho do MP também em outros estagios de sono.
Uma vez que a discriminagao visual de SS em sono de ondas lentas (SWS) é
provavelmente mais dificil do que em estagio 2 e se acredita geralmente que os
métodos automaticos ultrapassam a capacidade humana, o desempemho do MP

em estagios de sono mais profundo poderia ser afetado.

O objetivo deste trabalho é fazer um teste de desempenho do MP contra
escoreamento visual na localizagdo de SS numa amostra representativa dos es-
tagios Il, 1l , IV e REM de voluntarios normais do sexo masculino. Sono REM

foi incluido como teste adicional de especificidade. Na primeira parte do estudo,
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os parametros foram variados livremente a fim de encontrar o melhor desempe-
nho para cada estagio e individuo considerando tempo de duracao de fuso. Na
segunda parte do estudo, comparagbes com escoreamento visual foram feitas

através de dois critérios: tempo de fuso e numero de coincidéncias individuais.

4.2.2 Métodos

Sujeitos e aquisicao de dados

Todos 0s nove sujeitos (de 20 a 34 anos) sao voluntarios do sexo masculino
sem histéria de disturbios neurolégicos e uso de drogas. Eles se identificaram
como pessoas de sono normal (6-8h/dia), sem problemas relacionados ao sono.
Eles concordaram em ndo usar alcool, cafeina ou outras drogas nas 24hs antes
do exame. Os sujeitos foram submetidos a dois exames: a primeira noite de
ambientacao ao laboratério do sono e segunda usado no experimento. Neste ex-
perimento foi usado o canal C3-A2 (Sistema Internacional 10-20) [NIE99, AES92]
que é padrao nos estudos de sono de noite inteira. Todos os polissonogramas
foram realizados em uma maquina analdgica de 18 canais da NIHON-KOHDEN
com conversao digital de 12 bits (STELLATE RHYTHM V10.0). Os exames foram
gravados em um disco rigido (amostragem de 128Hz) para posterior andlise. Fo-
ram usados no sinal um filtro NOTCH de 60Hz, outro filtro passa alta de 0.5Hz
e constante de tempo de 0.3, constante de calibragdo de 7uV/mm e outro filtro

digital IIR passa baixa de 32Hz.

Antes da analise quantitativa, foi realizado o escoreamento convencional nos

moldes RKR [REC68] em épocas de 20 segundos. Informacao sobre os esta-
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gios e qualidade de sono (baseados na porcentagem do primeiro estagio) foram

adquiridas.

Contagem de fusos de sono e selecao dos intervalos

Usamos trés amostras de cada estagio do sono escoreado visualmente a
partir dos primeiro e segundo ciclos polissonogréaficos. Para os estagios Ill, IV
tomamos 1 min de sinal; para o sono REM, 2 min; para o estégio I, 3 min. Isso foi
feito com propdsitos estatisticos de se ter uma amostra representativa de todo
0 exame (proporcdo de estagios através do sono). Estas trés amostras foram

tomados no inicio, meio e do fim dos segmentos de cada estagio.

O escoreamento visual foi realizado por dois peritos em épocas de 8s de
um mostrador isolado do canal C3-A2 (Stellate RHY10.0). Apenas os SS con-
cordantes foram anotados como verdadeiros SS. Eventos SS verdadeiros eram
escoreados quando a atividade EEG mostrava freqiéncia dominante entre 12 e
14Hz por pelo menos 0,5s independente da existéncia de atividade lenta conco-
mitante. Inspecao visual das épocas deveria levar em média 2s. Arquivos ASCII
foram criados contendo dados de voltagem e duracao dos fusos (considerada do

primeiro ao ultimo ponto digital escoreado como SS).

Matching Pursuit e escoreamento automatico

O MP consiste numa aproximacao adaptativa do sinal construido a partir de
um conjunto grande de fungdes de onda. O sinal € decomposto em formas de
onda com localizagdo no tempo e na freqiéncia. Foram usadas uma familia de

funcbes de Gabor (senoides moduladas por gaussiana) como um conjunto ba-
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sico e fung¢des de Fourier (para melhorar a resolugdo em freqiéncia) e funcdes
delta de dirac (descrevendo eventos bem localizados temporalmente). O resul-
tado deste esquema é um conjunto de 4&tomos descrevendo o sinal que pode
ser representado num plano tempo-freqiéncia (plano de Wigner) relacionado a

voltagem [DUR96].

O algoritmo MP esta bem descrito em [DUR96], assim nos atemos a descre-
ver apenas os passos fundamentais e os pardmetros usados no trabalho. Na
implementacao computacional do método, escolhemos como 100% a energia to-
tal para a reconstrucao que representa o grau de similaridade com os dados de

entrada. Janelas sucessivas de 20s (2048 pontos) foram utilizadas.

Cada atomo fornecido pelo MP tem um ponto central no plano tempo frequén-
cia e é limitado em meia largura (HW) usada como um parametro livre bem como
o limiar em amplitude (AT). Escolhemos HW = 48 pontos como valor minimo e
HW= 384 pontos como valor maximo, a fim de excluir eventos menores que 0,5s
e maiores que 3s. O limiar de amplitude (AT) (correspondendo a scale em MP)
foi usado aqui como parametro livre a fim de reduzir tempo computacional, os
passos em AT correspondiam a 17,8uV. Intervalos de confianga incluiam esta
variacdo de modo que os resultados finais ndo foram afetados. Para serem clas-
sificados como eventos MP, os atomos deveriam ter freqiéncia entre 11Hz e

15Hz.

A aproximacgéo tradicional do [DUR96, ZYG99] tem um viés na parametriza-
céo corrigido em [DUDO1]. Isto acontece pelo processo de escolha dos atomos

que, quando uma grande quantidade de dados € usada, torna-se aparente. Usa-
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mos a forma corrigida fornecida em http : //brain.fuw.edu.pl/ ~ mp

Procedimentos Estatisticos

Para comparacéo entre eventos manuais e MP, passos de 4 pontos (corres-
pondendo a 1/32s e estimados como menores do que a capacidade de discri-
minagao visual) foram definidos como unidades minimas de tempo. Definimos
verdadeiro positivo (TP), falso negativo (FN), falso positivo (FP) e verdadeiro ne-
gativo (TN) como mostrado na figura 1. Prevaléncia de fusos (SSP) foi definida
como a razdo entre tempo de fuso (SST) e tempo de sono (ST). Trés parame-
tros foram definidos: G sdo pontos expandidos positivamente para a esquerda
(tempo negativo) e 3, pontos expandidos positivamente para a direita (tempo po-
sitivo) adicionados a HW. O terceiro parametro denominado «, € o limiar em am-
plitude (AT) usado neste trabalho em pV'. Para obter o melhor resultado em com-
paragao ao escoreamento visual permitimos que o AT e HW variem livremente
como parametros e procuramos pela melhor sensibilidade (T'P/(T'P + FN)) e
especificidade (TN/(T N + F'P)) simultdneas. Todas estas analises sé&o apresen-

tadas na préxima secéo.

4.2.3 Resultados

A tabela 1 mostra a caracteristica da amostras de sono. Um total de 725 SS
foram obtidos visualmente. A prevaléncia é baixa em todas as amostras (taxa
SST/ST) por volta de 2.24% com grande variabilidade entre sujeitos (0.37% a
4.17% ). No estagio Il foi de 4.08% enquanto no estéio Ill+IV foi de 1.94% .Para

5 sujeitos, fusos foram escoreados em sono REM. Prevaléncia SS em sono REM
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foi de 0.18% .

Aplicando MP para encontrar SS temos os resultados na tabela 2. Nela é
apresentado um esbo¢o de todas as amostras separadas por sujeitos e esta-
gios. Também é apresentado o numero para todas a amostras na ultima linha.
Variamos também (.. e apresentamos os resultados obtidos quando a maxima
sensibilidade e especificidade sao alcangadas. Sensibilidade foi de 81.2% e es-
pecificidade foi de 85.2% para a amostra total, utilizando o = 33.8uV, 5_ =24 e
G+ = 28). Em sono Il, sensibilidade foi de 81.9% e especificidade foi de 81.4%
para parametros similares (« = 33.8uV, - = 12 e B, = 12). A sensibilidade
do MP foi mais baixa para os estagios Ill+IV e REM (respectivamente 72.7% e
76.1%) mesmo com parametros de amplitude mais baixos (o« = 16.9uV. A espe-
cificidade do MP foi de 84.5% para os estagios Ill+IV e 81.8% para o sono REM.
Em alguns casos (episédios REM) ndo tinhamos SS na amostra mas este caso
poderia contribuir para a especificidade do método quando analisando a amostra
completa. Apresentamos os resultados do menor valor para AT em atingir 100%

da especificidade.

A tabela 3 mostra a comparacao entre a andlise visual e a detecgéo por MP.
Aqui usamos os resultados da ultima tabela (para a amostra inteira o = 33.8uV/,
G- = 24 e B, = 28). Entre parénteses sdo apresentados o numero de coin-
cidéncias diretas. Note que uma coincidéncia significa apenas uma sobreposi-
cao parcial de eventos, nao coincidéncia temporal exata. Usando os parametros
mostrados acima, sao identificados um grande numero de SS de curta duracao
temporal. A distribuicdo de duragédo destes SS é bem diferente da distribuigéo

do SS visuais. Considerando apenas eventos sobrepostos atingimos 81% de
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concordancia.

A tabela 4 mostra os resultados quando escolhemos os paramentros que
maximizam o produto das razdes entre o numero de SS coincidentes sobre SS
detectados por MP e SS coincidentes sobre SS detectados visualmente. Neste
caso a = 67.6, ; = —24 e B, = —20. Estes parametros foram escolhidos para
maximizar a seguinte relagao:

E

M 4.2
NMPNvisuaI ( )

onde Ng, € a concordancia entre MP e analise visual, N,, € 0 numero de SS
encontrados apenas por MP e N,... € 0 niumero de SS encontrado apenas visu-
almente. Note que a maior parte do SS s&o ainda encontrados mas o numero
de FP diminui. Entretanto a sensibilidade nesta tabela é apenas de 31% mos-
trando a importancia dos segmentos que ndo estdo sendo usados. A especifici-
dade cresce até 98.9% mostrando que podemos garantir que pelo menos os SS
detectados sao verdadeiros. (FP << VN). Considerando apenas eventos con-
cordantes atingimos 57%. Mas se usamos apenas o estagio Il somos levados a

uma concordéancia de 63%.

4.2.4 Discussoes e Conclusodes

Neste trabalho avaliamos o desempenho do MP na tarefa de encontrar SS.
A grande variabilidade dos SS entre diferentes sujeitos torna-se evidente nas ta-
belas 2, 3 e 4. Esta variabilidade reflete-se no desempemho do MP. Valores da
sensibilidade encontrados para a amostra inteira sdo similares aos valores re-

portados para concordancia entre peritos. Valores para concordancia de eventos
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exatos concordam com a literatura [DUR96, ZYG99] usando apenas o estagio Il.

Aqui usamos uma amostra para todos os estagios.

Usando o procedimento apresentado aqui é possivel avaliar a especificidade
do desempenho do MP. Os resultados apresentados na tabela 3 levam em conta
a duracgao dos eventos. Como os SS apresentam baixa prevaléncia nesta apro-
ximagao, somos levados a localizar e encontrar curto eventos FP que aumentam
0 numero de eventos mas representam uma boa concordancia com a analise
visual e ndo afetam tanto a especificidade. Aqui maximizamos a sensibilidade e
especificidade. Mas isso conduz a distribuicbes de duracao de tempos diferentes

para os SS.

O problema apresentado aqui é a definicdo de acuracia para um método. SS
sdo eventos de curta duracédo e baixa prevaléncia se a abordagem é simples-
mente duracado dos eventos. Esta aproximacdo tem um bom apelo fisioldégico
devido a possivel natureza da geracdo dos SS [NIE99]. Se os SS séo sinais
gerados no talamo, podem ser considerados como transientes quando esta di-
namica € ativada. MP pode ser considerado como uma parametrizacao do sinal
e atividade nao visualmente aparente talvez esteja refletindo a dinamica talamica
subjacente. Neste caso o numero de SS seria maior e a distribuicdo de duracao
mudaria em relagdo ao avaliado pelo método visual. Se esta distribuicdo de SS

representa verdadeiramente SS é uma questao em aberto.

Como a acuracia depende do que se esta procurando, a tabela 4 apresenta
os resultados quando as coincidéncias individuais para os SS MP e visuais foram

maximizadas. Neste caso quando a = 67.6uV atingimos 98% da regido de TN,
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mas a sensibilidade descresce para 31% no caso. O valor da concordancia de

eventos isolados é 68% apenas para o estagio Il.

O valor do o = 33.8uV e a = 67.6uV sdo similares a outros encontrados na
literatura para o melhor desempenho no estagio Il [ZYG99] e nossos dados for-
necem resultados similares para a concordancia de eventos exatos (81% e 68%
respectivamente). Sera importante levar em conta que aqui estamos usando um
canal de EEG diferente [ZYG99] e apenas a proporgdo entre os dois critérios

permanece a mesma.

Neste trabalho foram também testados episédios REM. A presenca de SS em
periodos REM permanece controversa e ndo é objetivo do trabalho discuti-la. A
prevaléncia dos SS durante os episddios REM é muito baixa e permanece baixa
quando permitimos que o limiar de amplitude cresca até que 100% de especifici-
dade seja atingida como na tabela 4. Levamos em conta que a subjetividade tem
um papel importante quando um perito marca um SS num episdédio REM. En-
tretanto episddios REM séo importantes para verificar a especificidade de toda a
amostra. Outro ponto € a presenca de atividade de ondas lentas, abaixo de 10Hz
no plano MP, tomada como SS pelo perito. Usando nosso critério esta atividade
foi cortada fora e, dependendo da questédo a ser respondida, pode ser incluida.
Portanto, tentando conservar a idéia basica do estudo, ndo incluimos este grau
de liberdade. Os uUnicos graus de liberdade usado sdo AT, HW e controle de es-
tagio. A banda de freqiiéncia dos atomos de MP esta baseada na banda classica

sigma.

O objetivo deste trabalho foi testar o desempenho do MP para achar os SS
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considerando a intervariabilidade dos sujeitos e o estagio de sono. Os resultados
mostram um conjunto de parametros com algum grau de concordancia entre TN
e TP. O método apresenta uma boa concordancia com a analise visual e, para o
estagio Il, somos capazes de reproduzir o TP encontrado na literatura. Apresen-
tamos também a concordancia em TN. Esta espécie de resultado torna-se util
ajudando a comparar o desempenho de outros métodos com o MP. Compara-
cbes do MP e outros métodos devem ser similares para uma boa parametrizacao

matematica da mesma dinamica oscilatoria.
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Figura 4.2: Procedimento de identificacdo de fusos. TP=verdadeiro positivo,
TN=verdadeiro negativo, FP=falso positivo, FN=falso negativo. A barra vertical
preta indica uma marca (parte inicial e final de um evento) tomada a partir das

andlises visuais e automaticas. A grande discrepancia tem finalidade demons-
trativa.
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Tabela 4.2: Parametros de amostragem do sono. ST: tempo de sono (todos os
tempos usados na amostra), SST: tempo de fuso de sono (soma de todos 0s
tempos de fuso usado no calculo).

Caso  Eficiéncia ST S2 ST S3+S4 ST REM SS-T ST Total Prevaléncia

de sono (%)  [min] [min] [min] B [min] % |
1 93 18 11.6 12.1 23.6 41.7 1.06
2 94 18 12.0 12.0 88.3 41.7 3.62
3 88 18 11.6 12.0 62.7 41.7 2.51
4 94 18 12.0 8.9 84.0 38.9 3.59
5 90 18 12.0 12.0 105.3 42.0 4.17
6 92 18 12.0 11.6 59.7 41.6 2.39
7 98 17 12.0 12.0 9.1 41.0 0.37
8 83 18 12.0 12.5 72.1 42.5 2.84
9 85 18 11.3 12.0 25.4 41.3 1.02
Total 91 161 106.5 105.2 530.5 373.0 2.24

Tabela 4.3: Resultados usando o MP « = 67.6uV, 1 = —24 e 3, = —20. Aqui
escolhemos os parametros de tal forma que as distribuicbes dos tempos de du-
racdo dos SS é similar entre o MP e o métodos Visual.

MP
Caso f S2 #S3+S4 #§REM TSS-S2 TSS-S3,54 TSS-REM f Total TSS-Total
[N] [N] [N] [s] [s] [s] [N] [s]

1 84(23)  21(1)  7(1) 3731 8.36 1.19 112(26) 16.86
2 83(61) 48(28) 0(0) 40.08 18.83 0 131(89) 58.91
3 164(53) 66(4) 8(0) 66.12 27.03 4.81 238(57) 97.97
4 85(36) 91(29) 12(2) 37.17 38.94 4.31 188(67) 80.42
5 62(42)  19(14)  3(0)  16.89 2.27 0.62 84(56) 19.78
6 46(30) 11(0) 1(0) 17.73 5.09 0.3 58(30) 23.12
7 13(4) 4(0) 2(0) 3.84 1.34 1.78 19(4) 6.97
8 118(65) 41(11) 4(2) 3.84 14.28 0.88 163(78) 19.0
9 31(12) 0(0) 0(0) 8.77 0.0 0.0 31(12) 8.77
Total 686 (326) 301(87)  37(5) 231.75 116.14 13.89 1024(419) 361.8
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Tabela 4.4: O melhores parametros para toda a amostra. NS significa segmento
sem fuso. Os resultados finais para todos os casos a todos os estagios foram
usados para construir a préxima tabela. Podemos ver uma grande diversidade de
valores para a sensibilidade e especificidade que depende do estagio e do caso.
Isso pode ser visto como uma assinatura da natureza dos SS. Valores marcados
com * correspondem ao menor limiar para atingir 100% de especificidade quando
fusos ndo sao encontrados na amostra. 5. sdo dados em pontos (taxa amostral
de 128Hz).

Caso S2 S3+54

alpV] pB- By Sens. Spec. «[uV] (- [y Sens. Spec.
1 67.7 20 40  86.5 92.6 50.8 0 -40 100  96.6
2 50.8 36 38 81.5 88.9 33.8 8§ 24 789 848
3 50.8 20 16 751 794 67.7 24 20 549 90.3
4 50.8 36 20 88.8 86.6 50.8 40 16 68.8 82.6
5} 33.8 20 24 68.7 834 16.9 12 -4 797 76.7
6 33.8 0 20 839 83.7 169 -20 -8 695 852
7 33.8 4 40 83.6 87.9 50.8 -40 12 359 99.5
8 50.8 28 36 86.6 84.5 16.9 16 32 814 83.6
9 33.8 28 40  78.8 83.6 16.9 -8 8 97.0 85.0
Total  33.8 12 12 81.9 814 33.8 24 28 7277 84.5
Caso SREM TOTAL

alpV] pB- By Sens. Spec. «a [uV] (- [y Sens. Spec.
1 84.7 -12 -8 100 99.8 50.8 16 24 89.6 91.5
2 101.6* 16* 16* NS  100* 33.8 24 20 85.1 86.2
3 118.6* -16* -16* NS  100* 50.8 20 0 804 787
4 16.9 8 -40  95.7 83.3 50.8 40 24 796 87.2
) 33.8 -4 36 714 98.8 16.9 0 4 T71S TN
6 118.6% -16* -16* NS  100* 33.8 20 36 848 884
7 101.6* -16* -16* NS  100* 33.8 4 40 717 927
8 33.8 -28 40 922 98.6 33.8 16 16 894 86.7
9 16.9 40 16 524 75.9 33.8 40 40 727 89.8

Total  16.9 40 40 76.1 81.8 33.8 24 28 812 852
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Tabela 4.5: Contagem de eventos comparando MP (usando o = 33.8uV, - =
24 e 5, = 28) e andlise Visual. Entre parénteses é apresentado o numero de
eventos coincidentes. Aqui nés atingimos boa concordancia mas foi encontrado
um grande numero FP.

Visual
Caso fS2 #S3+S4 #REM TSS-S2 TSS-S3+S4 TSS-REM # Total TSS-Total
[N] [N] [N] [s] [s] [s] [N] [s]
1 23 2 1 21.29 1.77 0.59 26 23.64
2 79 44 0 61.71 26.67 0 123 88.38
3 66 7 0 58.39 4.37 0 73 62.76
4 43 46 3 40.35 40.83 2.87 92 84.05
5 110 60 3 71.5 32.36 1.52 173 105.38
6 72 8 0 55.02 4.72 0 80 59.73
7 13 4 0 6.73 2.41 0 17 9.13
8 75 18 4 61.01 9.16 1.97 97 72.13
9 32 5 7 18.31 2.09 4.98 44 25.38
Total 513 194 18 394.31 124.38 11.93 725 530.58
MP
Caso f S2 #S3+S4 4 REM TSS-S2  TSS-S3,54 TSS-REM # Total TSS-Total
[N] [N] [N] [s] [s] [s] [N] [s]
1 257(21) 80(2) 50(1) 381.52 121.7 57.72 384(24) 560.94
2 260(73) 132(35) 14(0) 356.27 178.22 13.72 406(108) 548.2
3 402(61) 169(4) 32(0) 564.77 260.66 35.09 603(65) 860.52
4 253(41) 188(33) 51(2) 375.73 270.22 62.03 492(76) 707.98
5 233(70) 122(41) 14(2) 276.12 138.38 12.81 369(113) 427.31
6 213(64) 59(5) 5(0) 288.11 74.31 6.2 277(69) 368.62
7 111(11) 36(1) 17(0) 145.2 43.47 21.42 164(12) 210.09
8 278(72) 107(14) 18(4) 389.56 147.44 19.7 403(90) 556.7
9 155(27) 33(4) 21(3) 190.58 39.64 20.98 209(34) 251.2
Total  2162(440) 926(139) 222(12) 2967.86 1274.04 249.67 3310(591) 4491.56
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Resumo

Redes neurais com aprendizado nao supervisionado séo utilizadas na detec-
céo de fusos de sono utilizando como padrdes de entrada se¢des de tempo-
frequéncia de um mapa de Wigner, gerado através de uma Transformada de
Gabor. A partir da comparagao deste método com a deteccéo visual € cons-
truida curvas de sensibilidade e especificidade. O ponto de corte na curva ROC

apresentou sensibilidade de 77% e especificidade de 73%.
Key words:

Time Series, Gabor Transform, EEG, sleep
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4.3.1 Introducao

Pode-se dizer que o reconhecimento de padrdes através de redes neurais
consiste de dois ramos distintos no que diz respeito ao aprendizado de uma
regra. No aprendizado supervisionado, exemplos corretos sao fornecidos a rede
que busca organizar suas sinapses de tal forma a responder de forma correta
a estes exemplos. Por outro lado, o conhecimento de um conjunto de exemplos
corretos pode nao existir. No aprendizado ndo supervisionado, sdo fornecidos
exemplos a rede neural que busca identificar aquilo que parece ser tipico. A

Unica informacao esta contida na correlacao entre os padrdes.

Na neurofisiologia clinica a andlise automatica de sinais de EEG é um proce-
dimento ja utilizado com freqiéncia. A grande quantidade de dados disponivel
em uma polissonografia exige tal abordagem. As primeiras tentativas de auto-
matizar o processo incluiam tao somente a identificacdo dos estagios de sono.
Atualmente a automatizacdo da analise da microestrutura do sono também se-
gue este caminho. Contudo ainda a intervencdo humana € essencial na avali-
acao final dos resultados. A idéia essencial contida na identificacdo automatica
€ permitir que as maquinas realizem tarefas mais acuradamente ou rapidas ou

mais baratas que os seres humanos.

Pfurtscheller e colaboradores estudaram a classificacao dos estagios de sono
de bebés de 6 a 12 meses através de redes neurais de dois tipos: perceptron
multicamada e LVQ. Os padrées de entrada eram formados por subamostras de
22 canais gravados. A comparagao entre o método e o perito apresentou uma

taxa de concordancia de 65% a 80% [PFU92].
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Uma rede neural "feed-forward"[GAB92] foi utilizada para reconhecer padroes
epileptiformes em EEG. Foram detectados em média 94.2% (+/- 7.3) das espi-
culas e ondas agudas (SSW).; 20.9% (+/- 22.9) de todos os SSW foram de falso

positivo.

A deteccéao de complexos K através de redes neurais mostrou uma boa con-
cordancia com o reconhecimento visual: uma sensibilidade de 90% com 8% de

falso positivo foi o que Bankman e colaboradores obtiveram. [BAN92]

Gevis e colaboradores utilizaram uma rede neural para diferenciar o efeito de

trés benzodiazepinicos sobre o espectro de EEG de sono NREM [GEV88].

Schaltenbrand e colaboradores utilizaram uma rede neural para estagiamento
de sono numa amostra de 60 sujeitos (33 homens e 27 mulheres), divididos em
trés grupos: 20 individuos normais, 20 pacientes com depressao e 20 pacientes
com insbnia tratados com benzodiazepinecos [SCH96]. A comparacéo do esco-
reamento entre um perito e 0 método, sem supervisdo, mostrou 82.3% de taxa
de concordancia. A inclusdo de supervisado (perito) para épocas ambiguas ou

desconhecidas faz a taxa de concordancia aumentar para 90%.

Grozinger e colaboradores propuseram a detecgdo de sono REM a partir de
analise de um unico canal de EEG, sem usar a informacao do EMG e do EOG
[GRO95, GRO97]. A rede neural € alimentada por padrées gerados a partir de
20s de sinal divididos em sete bandas espectrais. A rede é treinada por seg-
mentos pré- estagiados como REM por um perito. O erro de generalizagéo ficou

perto de 10%.

Baumgart-Schmitt e colaboradores desenvolveram um método batizado de
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SASCIA (Sleep Analysis System to Challenge Innovative Artificial Networks) para
estagiamento do sono [BAU98]. O sono de nove sujeitos foi estagiado por um
perito utilizando pelo menos trés canais (EEG, EMG and EOG). O sistema auto-

matico foi capaz de obter concordécia de 80% utilizando apenas um canal.

Huupponen e colaboradores utilizaram perceptron multicamada autoassocia-
tivo [HUUOO] para identificar automaticamente fusos de sono. Com a rede trei-

nada eles obtiveram 75% dos fusos detectados apds 10 iteragdes.

Os fusos de sono sao grafoelementos componentes da microestrutura do
sono que estao bem definidos por um conjunto de parametros. Particularmente
duas destas propriedades sao de fundamental importancia numa identificagéo
através da aplicacdo de uma transformada de Gabor. A duragéo entre 0.5 s e
2s tipicamente, frequéncia entre 11Hz e 15Hz. Estas caracteristicas sao facil-
mente mapeaveis em janelas tempo-freqiéncia. Fusos de sono aparecem e sao
facilmente identificavies num mapa de Wigner como atomos ou "bolas". E ab-
sotamente razodvel supor que se tal mapa ou escalograma seja fornecido a um
leigo ele consiga identificar estes padrées. Além disso, mesmo que nenhuma
informacéao adicional seja fornecida, ele € capaz de identificar estes padrées que
destoam do restante da imagem. Tal idéia é a base do aprendizado ndo supervi-

sionado.

O proposito deste estudo € utilizar a técnica de transformada de Gabor para
gerar um escalograma de onde serdo retirados os padrées que alimentarao uma
rede neural de arquitetura simples. A Unica informacado disponivel para a rede

esta contida na correlacdo dos padrées de entrada. No estilo mais simples de
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auto-organizacao, a rede separa o que € fuso e o que nao é fuso.

4.3.2 Métodos

Redes Neurais

Em uma rede neural onde € aplicado o aprendizado nao supervisionado, 0s
padroes de entrada sdo agrupados por similaridade. Normalmente a arquitetura
da rede € simples e a regra de atualizagdo dos pesos sinapticos (aprendizado) é

a parte principal.

Dada uma distribuicdo P(¢) de padrdes aplicados a uma arquitetura simples,

temos:
V=) wg=we=¢"w (4.3)
J

onde w é o vetor peso. Utilizando a regra de atualizacdo de w
Aw; = nV(§ = Vuw;) (4.4)
fica garantido que um ponto de equilibrio é atingido para o vetor w, ou seja,
(Aw;) =0 (4.5)

e além disso, |w| — 1. Apoés suficiente treinamento, w aponta na dire¢cdo que

maximiza (V?).
Transformada de Gabor

A transformada de wavelet (WT) € uma transformada que pode mapear uma

funcéo no plano tempo-freqtiéncia. A outra caracteristica de uma WT é a propri-
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edade néo local destas transformadas. A WT é definida como [MEY93]

W{S(£)}(b, ) = /_ Z saw(t - b)dt (4.6)

S

onde V[(t — b)/s] € a wavelet mae com localizagdo em tempo e freqiéncia. WT
€ usada em sinais de EEG de diferentes formas [SCI94, QUI99, QUI98, ROS02,
ROS03, ZYG99, DURO01]. Um exemplo é a onda plana modulada por uma Gaus-
siana na forma \1/(%) = ¢~ (-0)*/2% it também conhecida como Transformada
de Gabor (GT) e que processa uma estrutura que maximiza a relagéo entre o

tempo e a freqiiéncia.

A transformada de Gabor pode ser representada no espago tempo-freqiéncia
chamado mapa de Wiegner (WP) onde estruturas em tempo podem aparecer
em forma de bolas ou agregados de bolas. Estas bolas, a poténcia do sinal
transformado, sdo chamados atomos de Heisenberg [MEY93]. O poder es-
pectral é definido da mesma maneira como feito no espago de Fourier como

P{W (b,s)} = |[W(b,s)|>.
4.3.3 Procedimento Amostral

A amostragem pode ser dividida em duas etapas. Primeiro € feita uma
amostragem de cunho epidemiolégico (macroamostra), formada por um banco
de dados com polissonogramas de voluntarios normais do sexo masculino, com
idade entre 21 e 34 anos, que foram coletados ao longo dos anos de 1999 e

2000 no Servigo de Neurologia do HCPA.

A precisdo minima com que um perito pode identificar visualmente um evento

foi convencionado na ordem de 1/32 s, sendo definido como unidade minima de
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SINAL de EEG - 9 sujeitos saudaveis do sexo masculino
! B I | 420 min - C3A2

L | | | | TTS: 354 min — C3A2
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B 82: 42-55%

B 83: 7-14% Amostras
84 1 6-9% 10% do TTS
REM : 20-25%

Figura 4.3: Apresentacdo grafica da amostragem. Os estagio sdo amostrados
proporcionalmente a sua prevaléncia.
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tempo. Este procedimento tem como objetivo garantir que a unidade de estudo
que compde os eventos detectados seja a mesma tanto visual quanto automa-
tica. Objetivando fazer uma amostragem destas unidades em estudo, vamos
considerar o numero médio de ocorréncia de fusos € de (2.7 £+ 2.1)/min, vari-
ando conforme a fase de sono e conforme o canal estudado [ZEI97]. Conside-
rando que a duragdo média seja de 1 segundo, temos 86.4 + 68.8 unidades por
minuto. Esperando trabalhar com uma sensibilidade minima de 0,60 4+ 0,05 e
intervalo de confianca de 95% temos uma necessidade de no minimo um amos-
tra de 369 [WOQO98] unidades e portanto 4,3 minutos de exame em média por
estagio. Entretanto, como garantia é interessante considerar o limite inferior de
ocorréncia de 17,6 unidades o que resultaria em aproximadamente 21 minutos

por estagio.

Num segundo momento, é escolhido o sinal do canal C3-A2 por ser repre-
sentativo da atividade eletroencefalografica como um todo. A partir do sinal de
cada individuo é, entdo amostrado segmentos representativos de sono NREM e
REM. Em individuos normais o sono NREM responde por cerca de 75% — 80%
do tempo de sono e o REM por cerca de 20% — 25%. O NREM est4 dividido em
estagio 1, 2, 3, 4 nas seguintes proporcoes de tempo de sono: S1 - 3% — 8%, S2
- 45% — 55%, S3 - 3% — 8% e S4 - 10% — 15%. A quantidade de segmentos eleitos

para avaliagdo foi um superior ao tamanho amostral calculado acima.

4.3.4 Identificacao dos fusos

Utilizando épocas de 20 segundos do canal C3-A2 de cada individuo, foram

gerados mapas de Wigner destes segmentos utilizando-se a transformada de
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Figura 4.4: A figura mostra as curvas ROC para os nove individuos. O ponto de
corte situa-se em torno de 77% para sensibilidade e 73% para a especificidade

Gabor. O mapa é seccionado em "fatias"de tempo de tal forma que é criado
um conjunto ordenado de padrdes (vetores) que serdo classificados pela rede
neural. Cada padrédo € a representacdo de uma janela de 31,25 ms de tragado

de EEG (canal C3-A2).

Utilizamos uma arquitetura de rede simples composta de nove entradas e
uma unica saida. As nove entradas sao o resultado da divisdo do intervalo de
frequéncia de 11Hz a 15Hz com precisao de 0.5Hz. A regra de atualizacao utili-
zada foi a regra de Oja. A aplicacao sequencial dos padrdes faz com que o vetor
W mude de direcdo e estabilize na medida que a rede recebe mais padrdes
fortemente correlacionados. No presente caso o que acontece é que W acaba
identificando basicamente duas regidées no espaco N dimensional (N = 9). Uma
destas regides, onde o vetor flutua menos, acaba caracterizando os padrdes

identificados como fuso.
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4.3.5 Resultados e Discussoes

A figura acima mostra as curvas ROC de sensibilidade e especificidade do
método automatico. S&o curvas correspondendo a cada um dos nove individuos.
Cada ponto nas curvas esta relacionado ao raio médio da esfera que define a
regiao do espaco que contem os fusos. Este raio é definido a partir de um calculo
de erro resultado do produto entre w e £&. Um raio maior tende a aumentar a
sensibilidade, contendo um numero maior de fusos automaticos, entretanto com

menor especificidade.

A escolha da melhor relagao sensibilidade e especificidade foi tomada para o
colapso de todas as curvas que aparecem na figura. Conseguimos uma sensibi-
lidade maxima de 77% + 5% e especificidade de 73% + 5%. A grande variabi-
lidade entre os sujeito explica um desvio padrao perto de 10% da sensibilidade
e especificidade. A aparente formacao de pelo menos trés grupos distintos de
curvas ROC néo foi testada por ndo se tratar do objetivo do estudo, entretanto
cabe uma avaliacao posterior. A formacao destes grupos pode estar correlaci-
onada com amplitude e tempo de duracédo dos fusos. Neste caso, o mapa de
Wigner para as curvas superiores podem apresentar "fusos"mais nitidos pois as

amplitudes e tempos de durac&o sao maiores.

Aliando simplicidade e rapidez, o métodos se mostrou razoavelmente efici-
ente na identificacdo do fusos. Objetivando aumentar a eficiéncia (maior sensi-
bilidade e especificidade) poderiamos aplicar métodos mais poderosos de iden-
tificacéo de padrdes oriundos da transformada de Gabor como o ART2 [CAR87].

Contudo, ja estd mostrado [ZYG99] que outros métodos de transformada como o
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Matching Pursuit permitem atingir sensibilidade e especificidades maiores atra-

vés de uma parametrizagao simples.
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