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Pacientes de Unidades de Terapia Intensiva (UTI) podem apresentar crises e
status epilepticus nado convulsivos, os quais, sem diagnostico adequado, podem
ocasionar agravamento da lesao cerebral e estadia prolongada na UTI. Devido a
esparsidade das crises, o eletroencefalograma (EEG) de longa duracdo (=24 h) é
essencial para sua identificagcdo. No entanto, o sinal de longa duragdo demanda
métodos objetivos para redugcido e transmissdo de dados. Este trabalho tem como
objetivo desenvolver um método de redugdo de EEG multicanal baseado na técnica
amplitude-Integrated EEG (aEEG), incluindo filtragem em bandas clinicas e obtengéo
da envoltéria do sinal pela Transformada de Hilbert, sendo, portanto, denominado
HaEEG. Usando registros de EEG publicamente disponiveis, o sinal reduzido foi
obtido pela segmentacdo da envoltéria do EEG, filtrado paralelamente em 2-15 Hz e
nas bandas clinicas, com obtengdo dos percentis 10 e 90 de cada segmento. A
identificagdo de padrdes de crise foi realizada por inspegao visual e ajuste dos dados
em um modelo de regresséo logistica. O HaEEG, comparado ao aEEG na banda de 2-
15 Hz, permitiu um maior realce de crises eletrograficas, enquanto o uso de bandas
clinicas permitiu identificar padrbes de crise especificos por individuo e tipo de crise. O
modelo logistico indicou que o uso de bandas clinicas aumenta significativamente a
relacdo sensibilidade-especificidade na identificacdo de crises, além de sugerir
parametros para inspec¢ao destas bandas no HaEEG. Estes resultados indicam uma
aplicagdo promissora deste meétodo na identificagdo de segmentos ictais no EEG de

pacientes de UTls e na transmissao remota de dados.
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Intensive Care Unit (ICU) patients may develop non-convulsive seizures and
status epilepticus, which, without adequate diagnosis, may lead to cerebral lesion
worsening and longer stay in ICU. Moreover, seizure events, because of their sparsity,
make long-term electroencephalogram (EEG) monitoring (224 h) essential for their
identification. However, long-term signals demand objective methods for data reduction
and transmission. The objective of this work is to develop a method of multichannel
EEG reduction based on the amplitude-integrated EEG (aEEG) technique, but
including clinical band filtering and obtaining the signal envelope by the Hilbert
Transform, hence named HaEEG. Using data from public EEG databases, the reduced
signal was obtained by EEG envelope segmentation, filtered in parallel at 2-15 Hz and
at clinical bands, with 10 and 90 percentiles obtained for each segment. Identification
of seizure patterns was performed by visual inspection and fitting the data into a logistic
regression model. Compared to aEEG at 2-15 Hz, HaEEG allowed greater highlighting
of electrographic seizures, while clinical bands application allowed subject and type
specific seizure pattern identification. The logistic model indicated that clinical bands
application gives a sensibility-specificity increase for seizure identification, and
suggests parameters to inspect these bands in the HaEEG. These results indicate a
promising application of this method to identify ictal segments in the EEG of ICU

patients and for remote data transmission.
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1. Introducao

Crises e status epilepticus nao convulsivos podem manifestar-se de forma
intermitente e imprevisivel, o que diminui a chance de serem detectados pelo
Eletroencefalograma (EEG) de rotina, com duragdo de 30-60 minutos (SCHEUER,
2002). Pacientes de Unidade de Terapia Intensiva (UTIl) apresentam uma maior
propensio a este tipo de crise devido a limitagdes motoras relacionadas ao uso de
sedativos e medicagbes anticonvulsivas. (KENNEDY e GERARD, 2012; SCHEUER,
2002). Nestes pacientes, a identificacdo das crises € importante para tomada de
decisao referente a administragdo de medicamentos anti-epilépticos e necessidade de
exames adicionais, como neuroimagem. Desta forma, diminui-se o risco de dano
cerebral e o tempo de estadia na UTI (SCHEUER, 2002).

Isso torna importante o monitoramento do EEG continuo, de longa duragao,
para deteccgéo de crises subclinicas (KENNEDY e GERARD, 2012; SCHEUER, 2002).
Entretanto, surgem dificuldades de avaliagcdo do EEG para o especialista devido ao
grande volume de dados. Técnicas de detecgdo automatica de eventos e reducéo de
dados tém-se mostrado ferramentas complementares promissoras para lidar com esse
problema (KENNEDY e GERARD, 2012; SCHEUER, 2002).

Como forma de redugdo, o sinal pode ser segmentado no tempo e cada um
destes ser representado por medidas sumarias. Esta representacao reduzida facilita a
observagao de tendéncias e pode revelar padrbes associados a estados fisiologicos e
patologias. Com esses padrbes, essa representacdo pode servir de entrada para
algoritmos de detecgédo automatica e possivelmente apresentar simplicidade suficiente
para ser avaliada por um nao especialista. Para um especialista, o sinal reduzido serve
como ferramenta complementar, de forma a auxiliar na localizacdo de épocas de
interesse no EEG bruto. Com o uso de recursos computacionais para redugao
combinada com deteccéo automatica de eventos, € possivel uma visdo panoramica do
sinal, com marcagdo de eventos detectados e ampliacdao dindmica de regides de
interesse.

Outra vantagem relacionada a reducéo do sinal de longa duracao é facilitar a
sua transmissdo a distancia. Essa caracteristica € importante em locais sem a

presenca de um especialista na analise do EEG. A transmissao de dados para centrais



remotas com especialistas permite aliviar o problema de distribuicdo inadequada dos
mesmos nas UTls.

Um dos parametros dindmicos de um sinal é a amplitude, a qual, ao longo do
tempo, forma a envoltéria deste sinal. Um método tradicional de redu¢cao do EEG que
utiliza a envoltdria do sinal € o amplitude-integrated EEG (aEEG), que tem origem no
Monitor de Funcao de Cerebral (MAYNARD et al., 1969). Originalmente empregado na
monitoracdo de pacientes que sofreram parada cardiaca (MAYNARD et al., 1969), o
aEEG encontra aplicagdo proeminente na medicina neonatal (EL-DIB et al., 2009;
HELLSTROM-WESTAS et al., 2006).

Uma forma de obter a envoltéria de um sinal é através da sua Transformada de
Hilbert (TH). A partir do médulo da soma de um sinal com a sua TH como parte
imaginaria, obtém-se uma estimativa do envelope. Uma vantagem deste método,
comparado a métodos tradicionais de filtragem passa-baixas que dependem de uma
frequéncia de corte, € uma melhor estimativa do envelope para sinais que apresentam
componentes de alta frequéncia. Outra vantagem da TH é permitir o calculo da
frequéncia instantanea a qual, em conjunto com o envelope, tem sido empregada na
deteccdo automatica e classificagdo de pontas de crise epiléptica (HOFFMANN et al.,
1996; WITTE et al., 1991).

Além da aplicagao da TH, outra proposta deste trabalho é o uso de filtragem
em bandas clinicas na redugcdo do EEG. Em conjunto com a TH, este método é
caracterizado como Hilbert aEEG (HaEEG) (DE MELO et al., 2014). Este método foi
indicado como sendo capaz de distinguir crises e eventos semelhantes a crise
presentes na banda de 2-15 Hz, tradicionalmente utilizada no aEEG, pela presenca de

padrdes nas bandas clinicas.
1.1. Objetivos
1.1.1. Objetivo geral

Aplicar a Transformada Discreta de Hilbert em sinais de EEG de longa duracéo,
provenientes de individuos em condi¢cdo patoldgica, com vistas a identificar padrdes
ictais e promover a reducéo do sinal.

1.1.2. Objetivos Especificos

* Comparar os métodos aplicados na reducdo e identificagdo de padrbes de
sinais de EEG: aEEG e HaEEG;



Avaliar a capacidade de identificacdo de padrbes ictais e EEG de fundo no
HaEEG,;
Avaliar a capacidade de distincdo entre padrdes ictais e padroes semelhantes

a crises utilizando as bandas clinicas do HaEEG.



2. Funhdamentos Teodricos

2.1. Epilepsia e crises

Uma definicdo de crise epiléptica é a “ocorréncia transiente de sinais e/ou
sintomas devido a atividade neuronal encefalica anormalmente sincrona ou excessiva”
(FISHER et al., 2005), cuja “manifestacado clinica consiste de fenébmenos anormais
subitos e transitorios que podem incluir alteragcbes de eventos da consciéncia,
motores, sensoriais, autonémicos, ou psiquicos, percebidos pelo paciente ou por um
observador” (ILIESCU e CRAIU, 2013). O termo crise, neste contexto, pode ser usado
como sindénimo de crise epiléptica.

Crises epilépticas apresentam dois tipos principais, de acordo com o local de
origem: generalizada, de origem bilateral e variavel de crise para crise; e focal ou
parcial, com origem limitada em um dos hemisférios, cujo local é consistente de uma
crise para outra (BERG et al., 2010). Crises epilépticas generalizadas apresentam os
subtipos: ténica (com aumento do ténus muscular), clénica (espasmos repetitivos),
ténico-clbnica, atdnica (perda do tdbnus muscular), miocldonica (espasmos breves) e de
auséncia (perda breve de consciéncia) (BERG et al, 2010). Uma classificacao
anterior, ndo mais encorajada, separa crises epilépticas focais nos seguintes subtipos:
parcial simples (sintomas motores), parcial complexa (sintomas cognitivos e
sensoriais) e parcial com generalizagdo secundaria (evolui para crise generalizada)
(BERG et al., 2010).

No entanto, também existem eventos de natureza nao-epiléptica que podem
ser confundidos com crises epilépticas, definidos por “manifestacbes clinicas
supostamente n&o relacionadas a descarga anormal e excessiva de neurdnios
encefalicos, incluindo: disturbios na fungéo cerebral (vertigem ou tonteira, sincope,
disturbios do sono e de movimentos, amnésia global transiente, enxaqueca, enurese e
pseudocrises (subitos episddios ndo-epilépticos de origem supostamente psicogénica,
0os quais podem coexistir com crises epilépticas verdadeiras)” (ILIESCU e CRAIU,
2013).

Outra definicdo importante é a de status epilepticus, sendo, classicamente,
“‘uma unica crise epiléptica com mais de 30 minutos de duragcdo ou uma série de

crises, sem retomada de funcdes basais do SNC e com duracgao interictal de mais de



30 minutos” (ILIESCU e CRAIU, 2013). Uma definicao operacional para uma série de
crises epilépticas, utilizada em neonatos, € a soma de varias crises que excedem 50%
do tragado de EEG (EL-DIB et al.,, 2009). No entanto, no intuito de permitir uma
imediata intervencdo terapéutica e considerando-se que crises epilépticas (tbnico-
clénicas) isoladas em adultos ndo duram mais que poucos minutos, foi proposto que
crises com mais de 5 minutos ou duas ou mais crises, com perda completa de
consciéncia entre elas, ja sejam tratadas como status epilepticus (LOWENSTEIN e
ALLDREDGE, 1998).

Com base nessas defini¢cdes, a epilepsia pode ser definida, operacionalmente,
como “condi¢ao caracterizada por crises recorrentes (duas ou mais), nao-provocadas
por qualquer causa imediatamente identificavel. Um episodio de status epilepticus é
considerado um unico evento” (ILIESCU e CRAIU, 2013).

Um dos padroes de crises epilépticas observados no EEG sdo as espiculas
interictais. Sua morfologia é caracterizada por pontas agudas, largas e de curta
duragao (80-200 ms) que ocorrem de forma isolada e sdo comumente associados e
crises epilépticas focais e tdnico-clonicas (MCCORMICK e CONTRERAS, 2001).
Outro tipo de padrao sao os complexos ponta-onda, comumente associado a epilepsia
de auséncia e cujo aspecto € um trem de espiculas com frequéncia de 2,5 a 4 Hz.

Dois mecanismos gerais propostos para explicar as crises epilépticas envolvem
distorcdes dos ritmos naturais presentes no sistema nervoso (MCCORMICK e
CONTRERAS, 2001) e o desbalanceamento entre os mecanismos de excitacdo e
inibicdo, gerando um estado de hiperexcitabilidade neuronal (BAZHENOV et al., 2008;
MCCORMICK e CONTRERAS, 2001). Este desbalanceamento esta relacionado tanto
a diminuicdo de mecanismos inibitérios quanto ao aumento de mecanismos
excitatorios (BAZHENOV et al., 2008; MCCORMICK e CONTRERAS, 2001).

Um desses mecanismos esta relacionado com a geragdo de interacdes
excitatorias recorrentes e hiperpolarizacdo de neurdnios piramidais no cortex e
hipocampo, ocasionando o fenbémeno das espiculas interictais (MCCORMICK e
CONTRERAS, 2001). O outro mecanismo geral envolve um desbalanceamento entre
excitacdo e inibigdo no talamo e cortex (MCCORMICK e CONTRERAS, 2001). Um
exemplo de ocorréncia desse ultimo é a distorcdo de ondas lentas, as quais sao
associadas a sono profundo e estado anestésico, em complexos ponta-onda
(MCCORMICK e CONTRERAS, 2001).

Crises epilépticas e o status epilepticus podem manifestar-se de forma
subclinica, sem sintomas convulsivos (KENNEDY e GERARD, 2012; SCHEUER,
2002). O uso do EEG de longa duracdo nas UTIs tem revelado uma ocorréncia

significativa de crises subclinicas em pacientes criticos, em coma, sob efeito de



sedacao ou anticonvulsivos (KENNEDY e GERARD, 2012; SCHEUER, 2002). O maior
risco relatado de crises subclinicas é para pacientes adultos que apresentaram status
epilepticus convulsivo, com 50% de chance de ocorréncia, seguido por risco de
aproximadamente 20% para pacientes adultos com hemorragia intracerebral ou
subaracnoide, infecgdo do sistema nervoso central ou com traumatismo cerebral
(KENNEDY e GERARD, 2012). O diagnéstico tardio, normalmente 24 h depois, ou a
falta do mesmo, estd associado a diminuicdo da resposta a medicamentos anti-
epilépticos (SCHEUER, 2002), aumento do dano cerebral e mortalidade (KENNEDY e
GERARD, 2012). Duragdes recomendadas para registro de EEG, com sensibilidade
maior que 90% para deteccgéo de crises eletrograficas, sao de 48-72 h para pacientes
em coma e 24 h caso contrario (KENNEDY e GERARD, 2012).

No entanto, a necessidade de analise de um grande volume de dados de EEG,
preferencialmente em tempo real, € uma tarefa desafiante para o especialista.
Associado a este problema esta a falta de pessoal especializado nas UTIs. O uso da
telemedicina para transmissdo dos dados, via internet, para analise por especialistas
em locais remotos € uma ferramenta promissora para lidar com este problema. No
entanto, esta abordagem demanda compressdo ou reducdo apropriada dos dados
para armazenamento e transmissdo. Um método proposto para compressao de dados
de EEG utiliza Transformada de Wavelets e redes neurais (SRIRAAM, 2012). Para
reducao do EEG, métodos comumente empregados sao o espectrograma (SCHEUER,
2002) e o amplitude-integrated EEG (aEEG), que sera visto com mais detalhes

adiante.

2.2. Amplitude-integrated EEG (aEEG)

O aEEG é uma técnica de reducdo de dados que tem origem no Monitor de
Funcgéo Cerebral (MFC). O MFC foi originalmente utilizado para avaliar o dano cerebral
a partir do EEG de longa duragdo para predicdo de sobrevivéncia em pacientes
adultos que sofreram parada cardiaca (MAYNARD et al., 1969). Uma aplicagao
subsequente e bem sucedida do MFC foi em neonatos, especialmente no progndstico
ap6s asfixia perinatal (BJERRE et al., 1983; HELLSTROM-WESTAS et al., 1995;
TOET et al., 1999, 2006).

O MFC foi motivado pela necessidade de apresentar o EEG de longa duragéo
de forma reduzida e simplificar a manutencao dos eletrodos, devido ao dispéndio de
tempo e recursos para gerar e analisar longos tragados de EEG em papel. O MFC
classico contém somente um canal, com um par de eletrodos parietais e simétricos

(P3-P4), junto com aparato para registrar a impedancia e monitorar o contato dos



mesmos (MAYNARD et al., 1969). Versdes posteriores do MFC incluem a op¢ao de
usar dois pares simétricos de eletrodos parietais (C3-P3 e C4-P4), o que facilita a
identificagao de crises eletrograficas focais ou assimétricas (EL-DIB et al., 2009). Uma
motivacdo para escolha de derivagdes centrais e parietais € por serem menos
afetadas por atividade muscular do escalpo e artefatos de movimento ocular quando
comparadas as derivagdes temporais e frontais (HELLSTROM-WESTAS et al., 2008).

Para reducdo do sinal, o MFC aplica um método que passou a ser
posteriormente conhecido como aEEG e que apresenta as seguintes etapas gerais
(Figura 2.1): filtragem de énfase passa-bandas de 2-15 Hz; retificacdo; obtencdo do
envelope; compressdo de amplitude em escala semilogaritmica; e compressao
temporal (MAYNARD et al., 1969).
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Figura 2.1: Diagrama esquematico de sinais processados por cada etapa do aEEG.
(a) Filtragem assimétrica de 2-15 Hz; (b) Retificagdo; (c) Envelope do sinal retificado,
com pontos maximos (vermelho) e minimos (verde) para cada segmento de 15 s;
(d) Envelope compresso no tempo; (e) Envelope compresso em amplitude e tempo;
(f) Tracado compacto do aEEG. (Adaptado de ZHANG e DING, 2013, sob a licencga
Creative Commons Attribution)

Com a observagdo de que componentes de frequéncia n&o-ritmicos
apresentam atenuagio no EEG (aproximadamente 12 dB/década), implementagdes do
MFC utilizam um filtro passa-banda assimétrico (Figura 2.2), com ganho crescente na
faixa de 2 a 15 Hz (ZHANG e DING, 2013). Com isso, a perda de energia dos

componentes nao-ritmicos € compensada e é obtida uma resposta plana de energia.
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Figura 2.2: Resposta em frequéncia do filtro assimétrico utilizado no aEEG. (Adaptado
de ZHANG e DING, 2013, sob a licenga Creative Commons Attribution)

O processo de deteccado de envelope é realizado no MFC tradicional por um
filtro analdégico passa-baixas que consiste de um resistor associado a um capacitor
com constante de tempo de 0,5s (HELLSTROM-WESTAS et al., 2008). Uma
implementacao digital utiliza um filtro butterworth passa-baixas de 5% ordem para este
mesmo efeito (ZHANG e DING, 2013).

Para compresséo temporal, o MFC registra o tragcado em papel com velocidade
de 5-6¢cm/h. Isso faz com que ele apresente maximos e minimos de amplitude de
forma densa ao longo do tempo. Implementagées digitais do aEEG calculam o maximo
e minimo em janelas de tempo para simular este efeito (ZHANG et al., 2008; ZHANG e
DING, 2013). A diferenca entre esses limiares superior e inferior € comumente
denominada de largura de faixa no aEEG (HELLSTROM-WESTAS et al., 2006). A
compressao de amplitude é realizada pelo registro de amplitude pico-a-pico em escala
linear de 0 a 10 pV e logaritmica de 10 a 100 uV (MAYNARD et al., 1969).

Dentre os diversos modelos de classificacdo de padroes aEEG, alguns utilizam
termos convencionais relacionados ao tragado do EEG, como continuo/descontinuo,
alta/baixa tensao elétrica, surto-supressao e plano. Dentro deste esquema, Olischar
apresentou uma classificacdo que categoriza segmentos de 10 minutos de aEEG
neonatal como: baixa-tensdo e descontinuo; alta-tensdo e descontinuo; continuo, e
bursts (surtos) (OLISCHAR et al., 2004). Os padrbes descontinuos apresentam largura
de faixa irregular e variagdes acentuadas de amplitude. O padrdo de baixa-tensao
apresenta limiar inferior menor que 3 pV e limiar superior entre 15 e 30 pV. O de alta-
tensdo apresenta limiar inferior entre 3 e 5 yV e limiar superior entre 20 e 40 yV. O
padrao continuo apresenta largura de faixa regular, sem variagdes acentuadas de
amplitude, limiar inferior maior que 5 pV e limiar superior entre 20 e 40 yV. Ja o padrao

de bursts apresenta amplitudes maiores que 100 pV.



Hellstrom-Westas propdés um modelo de classificagdo com o intuito de
apresentar aplicagdo mais geral (HELLSTROM-WESTAS et al., 2006). Dentro deste
esquema, o padrao de fundo é classificado como: continuo, descontinuo, surto-
supressao, baixa tensdo e inativo/plano. O padrdo continuo apresenta amplitude
minima entre 5 e 10 yV e maxima entre 10 e 50 uV; o descontinuo apresenta
amplitude minima variavel, inferior a 5 yV, e amplitude maxima superior a 10 pV; o de
surto-supressao apresenta atividade de fundo descontinua, com amplitude minima
constante entre 0 e 2 yV e bursts com amplitude maior que 25 pV. O de baixa-tensao
apresenta atividade de fundo continua e com amplitude em torno ou menor que 5 pV;
0 padrao inativo equivale a um sinal isoelétrico e com amplitude menor que 5 uV.

Ciclos de sono-vigilia podem ser observados como variagbes semiperiodicas
de amplitude e continuidade do aEEG (OLISCHAR et al., 2004). Nesse sentido,
Hellstrom-Westas classifica o tragcado como: sem ciclo, de ciclo iminente/imaturo e
com ciclo desenvolvido (HELLSTROM-WESTAS et al., 2006).

Crises epilépticas sdo observadas por um aumento de amplitude, muito mais
acentuado no envelope inferior, com encurtamento da largura de faixa do aEEG
(Figura 2.3) (EL-DIB et al., 2009; HELLSTROM-WESTAS et al., 2006). Dentro da
classificacdo proposta por Hellstrom, as crises epilépticas sao classificadas como
singular, repetitiva (crises singulares frequentes, com intervalo menor que 30 minutos)
e status epilepticus (crises continuas com duragao maior que 30 minutos). Em raros
casos, crises eletrograficas também podem apresentar uma diminuigdo do envelope
que é refletida no aEEG (HELLSTROM-WESTAS et al., 2008).

100

aEEG (uV)

1 hora 2 horas

Figura 2.3: Exemplo de aEEG de individuo com crises epilépticas causadas por
deficiéncia de carnitina. Em azul é o tragcado préprio do aEEG. As linhas tracejadas em
verde sdo a mediana mével de 5 min dos limiares superior e inferior do aEEG. Idade
do individuo: 45 semanas pés-menstrual. (Adaptado de ZHANG e DING, 2013, sob a

licenca Creative Commons Attribution).



No entanto, erros de interpretacdo do aEEG podem ocorrer devido a artefatos
como distdncia entre os eletrodos, alta impedancia, edemas no escalpo,
eletrocardiograma e ventilagdo mecanica (EL-DIB et al., 2009; HELLSTROM-WESTAS
et al., 2006). Por exemplo, a ventilacdo com alta frequéncia de oscilagdo pode
ocasionar um aEEG com padrées semelhantes a crises eletrograficas (HELLSTROM-
WESTAS et al., 2006). A presenga desses artefatos, assim como diferengas de
protocolos experimentais, demandam cautela em relacdo a valores exatos utilizados

na classificacdo do aEEG.
2.3. Transformada de Hilbert e Sinal Analitico

A Transformada de Hilbert (TH) € uma operacao linear que gera como saida
uma funcdo no mesmo dominio e ortogonal a funcdo de entrada. Para sinais
continuos, a TH pode ser definida como (BENDAT e PIERSOL, 2010):

0o
#(t) = H[z ()] = 2(t) * % . /_Oo %Ch . (Equacdo 2.1)
Como a integral é impropria, € necessario calcular o valor principal de Cauchy.
Para sinais discretos esta preocupagdo ndo é necessdria, jd que a operacao de
integracao passa a ser de somatério (OPPENHEIM, 2010).
A TH também pode ser definida a partir de um sinal analitico. Um sinal analitico
€ um sinal que nao apresenta componentes negativos de frequéncia e que, por
consequéncia, € complexo no tempo (Figura 2.4).

E possivel demonstrar a relagdo entre a TH e o sinal analitico. Aplicando o

teorema da convolucéo a equagao 2.1:

Flat)} = Fao)F { =}

X(f) = —iX(f)sgn(f) , (Equag&o 2.2)

em que sgn é a fungao sinal:

-1, <0
sgn(z) =40, 2=0 . (Equacéo 2.3)
B x>0
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Figura 2.4: exemplo de sinal analitico. Neste esquema, o sinal complexo (em
vermelho) é definido por z(t) = z(t) + Z(t) = cos(t) + isen(t), cujas projegbes real
(em azul) e imaginaria (em verde) estao destacadas. A proje¢do do sinal no plano real-

imaginario corresponde ao seu diagrama de Nyquist (em preto).

Substituindo a definicdo de sgn na equacéo 2.2:

iX(f), [f<O
X(H =40, f=0. (Equagao 2.4)
—iX(f), f>0
Logo:
X(f) = —iX(fy) +iX(f) . (Equagéo 2.5)

Multiplicando ambos os lados da equacgao 2.5 por i:

iX(f) =i[—iX(fL)+iX(f2)],

iX(f) =X(f4) - X(f-). (Equagao 2.6)
Somando X (f) em ambos os lados da equago 2.6:

X(f)+iX(f) = X(f) + X(f+) = X(f-). (Equagao 2.7)

Substituindo X (f) por X(f-)+ X(fo)+ X(f+) no lado direito da

equacao 2.7:
X(f) +1X(f) = X(f-) + X (fo) + X(f+) + X (f+) — X(f-),

X(f) +iX(f) = X (fo) + 2X (f1). (Equago 2.8)

Observa-se que o lado direito da equacdo 2.8 ndo possui componentes

negativos de frequéncia, o que esta de acordo com a definicdo de sinal analitico.
Sendo:
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2X(f) ,f>0

Z(f)=4X(f) ,f=0 (Equagéo 2.9)
0 ,f <0
e
2(t) = FYZ(f)] . (Equagao 2.10)

Aplicando a definicao da equacéao 2.9 no lado direito da equacéo 2.8:
X(f)+iX(f) = Z(f), (Equaggo 2.11)
e, calculando-se a Transformada Inversa de Fourier na equacgéao 2.11:
FRHX(N) +iF X ()] = FHZ(f)]

x(t) +1iz(t) = 2(¢). (Equagio 2.12)

Aplicando a definicdo da equagéo 2.1 na 2.12:

x(t) +iH[x(t)] = 2(t) . (Equagao 2.13)

Observa-se que o sinal € complexo e que sua parte imaginaria corresponde a
TH de sua parte real.

Um sinal puramente real possui transformada de Fourier simétrica. Sendo
assim, ele pode ser representado como um sinal analitico anulando-se os
componentes de frequéncia negativa, de acordo com a equagéo 2.9. Observa-se que
a energia do sinal analitico resultante € mantida, ja que o valor dos componentes
positivos de frequéncia sao multiplicados por 2.

A partir do sinal analitico, é possivel calcular a amplitude instantanea do sinal:
A(t) = v x2(t) + 22(1) , (Equacgéo 2.14)
e a fase instantanea, definida por:

0(t) = arctg [%] . (Equacao 2.15)

Para sinais de banda-estreita, a amplitude instantanea pode ser interpretada
como o envelope do sinal.
Outro atributo que pode ser obtido a partir do sinal analitico € a frequéncia

instantanea, definida por:
w(t) = ——= (Equacao 2.16)

em radianos por segundo, ou:
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Fit) = ———= (Equacgao 2.17)

em Hertz.

Existem divergéncias na interpretacdo do conceito de frequéncia instantanea
(HUANG et al., 1998). De acordo com a definicdo dada acima, em um dado instante,
existe apenas um componente de frequéncia. Para alguns autores, este conceito s6
tem sentido fisico para sinais monocomponentes, definidos como sinais que possuem
apenas valores positivos de frequéncia instantadnea (HUANG et al., 1998).

Para lidar com essa limitagdo, foram desenvolvidos métodos para separar um
sinal multicomponente em seus constituintes monocomponentes, como a
Transformada de Huang-Hilbert (HUANG et al., 1998) e a decomposicao de vibragdes
(FELDMAN, 2006), este ultimo aplicado apenas em sinais peridédicos e quasi-
periddicos. A restricdo de um sinal como banda estreita também é uma condicéo
suficiente para que o mesmo seja monocomponente. Freeman propde como
ferramenta mais adequada para o EEG a “Decomposicdo de Modo Clinico”, que
consiste na “decomposicido do sinal nos componentes de frequéncia correspondentes
as divisdes do espectro clinico” (FREEMAN, 2007).

A definicdo da TH a partir do sinal analitico € util pois permite a implementacao
da TDH a partir da Transformada Rapida de Fourier (FFT) (MARPLE, 1999). Esta
implementacdo € a mesma utilizada na fungcdo hilbert do programa MATLAB
(MATHWORKS, 2014).

Para um sinal com numero par de elementos, temos:

Xk k=0ek=1%
Zlkl = ¢2X[k] ,1<k<f-1 , (Equagao 2.18)
0 , T +1<k<N-1

X[k k=0
Zlkl = {2X[k] ,1<k< A . (Equagao 2.19)
0 Nl <« k< N-1

O valor de X|0] e, adicionalmente, o ponto de Nyquist em X[%] para sinais
com numero par de elementos, ndo é multiplicado por 2 porque, nesses pontos, a
energia € compartilhada entre a parte positiva e negativa do sinal (MARPLE, 1999).

Na versao discreta, a amplitude e frequéncia instantanea séo calculadas por
(LONG, 2004):
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A[n] = \/22[n] + 22[n], (Equagéo 2.20)

Z'[n]x[n] — Z[n]z'[n]

T R

(Equagao 2.21)

em que z'[n] e Z’'[n] sdo a primeira derivada de z[n| e Z[n], respectivamente,
obtidas por calculo numeérico:

n+ 1] — z[n]

S
o) = T

(Equacéo 2.22)

(Equagao 2.23)

em que 7T é o periodo de amostragem.

A TDH também pode ser calculada no dominio do tempo, deslocando-se a fase
de cada componente do sinal em 90°. Um filtro FIR de deslocamento de fase, em
conjunto com um filtro de atraso do sinal original, pode ser utilizado para este fim
(OPPENHEIM, 2010).

2.4. Regressao logistica

A regressao logistica € um tipo de modelo linear generalizado (GLM) em que a
variavel dependente é binaria (e.g., falso ou verdadeiro, 0 ou 1, negativo ou positivo,
etc).

Sendo um GLM, este modelo apresenta uma funcao de ligacdo que mapeia os
valores esperados das observagbes as variaveis independentes, de forma que esses
valores possam ser utilizados em uma regressdo linear. No caso da regressao
logistica, para mapear a probabilidade p de ocorréncia de um evento, cujos valores
sdo entre 0 e 1, para valores reais entre -» e +«, & utiizada a fungdo logit
(KRZANOWSKI, 1998):

logit(p) = In(-—— (Equacso 2.24)

p o ,
em que T também € conhecido como a chance de um evento. Dessa forma,

temos:

logit(p) = by + b1y + ... + bpxy, (Equacao 2.25)
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em que x; (i = 1, ..., n) s&o as variaveis independentes e b;(j = 0, 1, ..., n) sdo os
coeficientes do modelo. Estes coeficientes sdo estimados por maxima

verossimilhanga, utilizando métodos numéricos iterativos (KRZANOWSKI, 1998).

2.5. Método Stepwise

A partir de um conjunto de variaveis explicativas, a selegdo de um subconjunto
que melhor explique a variavel resposta é desejavel. O método stepwise € um método
de selecdo de variaveis em que, a cada etapa, uma das variaveis € adicionada ou
removida do modelo. Apds a adicdo ou remogao, um teste é realizado para verificar se
a variavel é significativa no modelo. Variaveis nao significativas séo excluidas e o
processo se repete até que mais nenhuma variavel possa entrar ou sair do modelo
(KRZANOWSKI, 1998).

Um dos testes utilizados para calcular a importancia de variaveis em um
modelo é o Critério de Informacdo de Akaike (Akaike Information Criterion, AIC)
(AKAIKE, 1974), dado por:

AIC = —2In(L) + 2k (Equacgéo 2.26)

em que k é o numero total de parametros e L a funcdo de maxima verossimilhanca do
modelo. Valores menores de AIC sdo desejaveis. Dessa forma, o AIC penaliza

modelos com muitas variaveis.

2.6. Método Bootstrap

A técnica de Bootstrap equivale a reamostragem com reposicdo: novos
conjuntos amostrais s&o gerados, do mesmo tamanho do original, através do sorteio
aleatério das amostras originais, com possivel repeticdo de cada amostra (EFRON,
1979). Este processo pode ser repetido varias vezes e, para cada conjunto amostral
gerado, parametros estatisticos de interesse podem ser calculados. Estes parametros
podem entdo ser resumidos para todos os conjuntos amostrais (e.g, frequéncia de um
parametro em todos os conjuntos). Este método também pode ser utilizado na

estimativa de parametros da populagcédo para amostras pequenas.
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2.7. Avaliagao de Classificadores

2.7.1. Acuracia, Sensibilidade e Especificidade

Baseado no resultado de um classificador, € possivel separar os resultados,

positivos (P) ou negativos (N) em quatro tipos, de acordo com a tabela 2.1.

Tabela 2.1: Tipos de resultados de um classificador

tipo de resultado classificado como grupo a que pertence

Verdadeiro Positivo (VP)

Verdadeiro Negativo (VN)
Falso Positivo (FP)
Falso Negativo (FN)

ZT1VZT
TZ2ZZ270

A partir dessas definigdes, algumas medidas comuns de desempenho de
classificadores podem ser calculadas:

- Acuracia, definida pela razao entre o total de acertos e o total de resultados:

B VP+VN _
~VP+VN+FP+FN’

(Equacao 2.27)

- Sensibilidade, definida pela razdo entre o total de verdadeiros positivos e o

total de positivos:

VP

S= VBT FN’

(Equagéo 2.28)

- Especificidade, definida pela razdo entre o total de verdadeiros negativos e o

total de negativos:

VN

F=—ru——. a0 2.
VN FP (Equacao 2.29)

2.7.2. Curva ROC

Se um teste ou modelo para classificacao binaria apresenta saida dentro de
uma faixa ordenada de valores, é preciso definir um ponto de corte a partir do qual os
valores de saida que excedem esse ponto serao classificados como positivos ou, caso
contrario, negativos. A curva ROC (Receiver-Operating Characteristic) é obtida
tracando-se, para cada ponto de corte de um classificador, pares cartesianos de
sensibilidade e especificidade (ZWEIG e CAMPBELL, 1993). O melhor ponto de corte

para o classificador, aquele que maximiza a relagdo sensibilidade e especificidade,
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pode ser obtido a partir desta curva. Considerando que os valores de sensibilidade e
especificidade sdo normalizados (variam entre 0 e 1), a area sob a curva ROC (AUC)
apresenta valor entre 0,5 e 1, que pode ser utilizado para avaliar o desempenho do
classificador: valores proximos de 1 indicam melhor qualidade, enquanto valores
proximos de 0,5 indicam menor qualidade. Uma AUC de 0,5 indica que um
classificador opera no nivel de chance.

Um método estatistico usado para comparar curvas ROC relacionadas (i.e.,
obtidas a partir dos mesmos casos) é o método de DeLong (DELONG et al., 1988).
Este € um método ndo-paramétrico que envolve uma estimativa das varidncias e
covariancias das AUCs, o que permite o calculo do intervalo de confianga da diferenca
entre elas (HANLEY e HAJIAN-TILAKI, 1997).
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3. Revisao da Literatura

Alguns trabalhos sugerem que o aEEG possui baixa sensibilidade na
identificagdo de crises epilépticas. Utilizando a derivagdo C3-C4, Shellhaas notou que,
apesar de 94% dos EEGs apresentarem crises eletrograficas visiveis nesta derivacgéo,
neonatologistas foram capazes de identificar crises no aEEG em apenas 22 a 57% dos
registros apresentados, e apenas de 12 a 38% eventos de crise no total (SHELLHAAS
et al., 2007). Em outro trabalho, a identificacdo de crises eletrograficas no aEEG por
médicos de UTI, sem experiéncia prévia na analise do aEEG, apresentou sensibilidade
média de 40% e especificidade média de 89% (NITZSCHKE et al., 2011). Em ambos
os trabalhos, foi sugerido que o aEEG fosse utilizado em conjunto como o EEG para
identificagdo de eventos ictais.

No entanto, um algoritmo para detec¢ao automatica de crises eletrograficas em
neonatos utiliza como base o aEEG (LOMMEN et al., 2007). Neste algoritmo, foi
considerado como caracteristica de crise epiléptica um aumento do limiar inferior do
aEEG em relagdo a sua linha de base, calculada por uma média movel ponderada de
6 minutos. Neste trabalho foi reportado, com cinco de oito registros, uma sensibilidade
maior que 90% e taxa de 1 falso positivo por hora. Apenas crises eletrograficas com
duragédo 2 30 s foram utilizadas na validag&o deste algoritmo.

A matriz de densidade espectral, ou espectrograma, € uma outra ferramenta
utilizada na identificacdo de eventos de crise epiléptica. Alguns MFCs exibem o
espectrograma de forma auxiliar, no qual é possivel observar picos transientes tanto
neste quanto no aEEG durante eventos de crise epiléptica (HELLSTROM-WESTAS et
al., 2008).

Em um trabalho de Stewart, na avaliagdo de crises epilépticas de pacientes
pediatricos de UTI por espectrograma e aEEG, a identificacdo de crises por
neurofisiologistas apresentou mediana da sensibilidade de 83,3% para o
espectrograma e 81,5% para o aEEG (STEWART et al., 2010).

Uma outra forma de obter informagao relacionada aos componentes de
frequéncia de um sinal é pela TH, através do seu parametro frequéncia instantanea.
Witte observou que pontas de crise epiléptica apresentam n&o s6 aumento da
amplitude do envelope, calculado pelo médulo da TH, mas também apresentam

componentes de frequéncia instantdnea de baixa varidncia em relacdo ao EEG de
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fundo (WITTE et al., 1991). No entanto, devido a limitagdes da TH, apenas em sinais
de banda estreita era possivel uma boa estimativa na detecgdo automatica de pontas
de crise epiléptica (WITTE et al.,, 1991). Em trabalho similar, a TH foi aplicada na
classificagcdo de pontas interictais em criangas com epilepsia parcial benigna
(HOFFMANN et al., 1996).

Outra variavel que fornece informagado sobre as crises epilépticas € a
frequéncia de borda espectral (Spectral Edge Frequency, SEF), definida como aquela
na qual abaixo dela se encontra um determinado percentual (comumente 90 ou 95) da
energia do espectro para uma determinada janela. No estudo de Kobayashi, o aEEG
foi utilizado em conjunto com a SEF do EEG (KOBAYASHI et al., 2011). Neste
trabalho, o envelope do sinal foi calculado pela TH, com maximos e minimos
calculados em janelas de 1 ou 15 s. O tragado do aEEG foi colorido de acordo com a
SEF de 90% na faixa de 0 a 20 Hz. Os sinais analisados eram compostos por crises
eletrograficas focais, com ocorréncia minima de artefatos, registradas em 2 neonatos e
5 bebés com disturbios epilépticos. A avaliacdo dos sinais foi realizada por 8 revisores,
compostos por neurologistas pediatricos e neurofisiologistas, sem experiéncia prévia
na analise de aEEG. Um conjunto de 12 registros contendo crises eletrograficas e 12
registros interictais, com eventos de 10s demarcados para identificacdo, foram
apresentados em 3 formas: aEEG apenas, espectrograma com SEF demarcada e
aEEG colorido de acordo com a SEF. A mediana de crises identificadas foi de 7 no
aEEG, 8 no espectrograma e 10 para aEEG com SEF.

Outro método que utiliza a TH na redugao de sinais € o HaEEG (DE MELO et
al., 2014). Este método é uma extensao do aEEG que utiliza a TH para calculo do
envelope do sinal. Adicionalmente, além da banda assimétrica de 2-15 Hz, é utilizado
um banco de filtros nas bandas clinicas: delta (0,5-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz),
beta1 (12-20 Hz) e beta2 (20-30 Hz). Diferente do método utilizado por Kobayashi,
foram obtidos os percentis de 10 e 90 para janelas de 5 s na reducao do envelope.
Para um evento de crise eletrografica de um individuo com epilepsia do lobo mesial
temporal, foram observados aumentos de amplitude nas bandas delta, beta1 e beta2
do HaEEG. Eventos semelhantes a crises epilépticas, como observados na banda de
2 a 15 Hz, apresentaram padrdes diferentes das crises nas bandas clinicas, indicando

gue o método permite fazer a distingdo entre eventos de crise e ndo-crises.
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4. Materiais e Métodos

4.1. Casuistica

Os registros de EEG utilizados neste trabalho fazem parte da base de dados
CHB-MIT (SHOEB, 2009), disponiveis publicamente pelo servigo PhysioNet
(GOLDBERGER et al., 2000). Esta base de dados consiste em 23 casos de 22
pacientes pediatricos do Bosfon Children's Hospital e 1 caso de 1 paciente adulto do
Beth Israel Deaconess Medical Center. Os pacientes tinham idade entre 1,5 e 24 anos
(média £ d.p. = 10.56 £ 6.25), sendo 6 do género masculino e 17 do género feminino.
Estes registros foram amostrados a frequéncia (Fs) de 256 Hz. A Figura 4.1 apresenta
um exemplo de sinal deste banco de dados.

Adicionalmente, dois registros de EEG de dois individuos com epilepsia do lobo
mesial temporal foram utilizados. Estes registros foram disponibilizados publicamente
(GOMEZ-HERRERO, 2008) pelo grupo BIOMED e pelo departamento de Neurologia
Clinica e Experimental, ambos da Katholieke Universiteit Leuven (DE CLERCQ et al.,
2006; VERGULT et al., 2007). Estes sinais apresentam 21 canais de EEG,
posicionados de acordo com o sistema 10-20, com a adicdo de eletrodos T1 e T2 na
regidao temporal e um canal de ECG. Estes registros foram amostrados a frequéncia

(Fs) de 250 Hz. A Figura 4.2 apresenta um exemplo de sinal deste banco de dados.
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Figura 4.1: Trecho de 10 s de duragcdo de EEG multicanal, representativo de crise, do
individuo 15 do banco de dados CHB-MIT. As linhas tracejadas representam uma faixa

de excurséo de -50 a 50 uV para cada derivagao. Este sinal foi filtrado de 2 a 70 Hz.
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Figura 4.2: Trecho de 10 s de duragcao de EEG multicanal, representativo de crise, do
individuo 1 com epilepsia do lobo mesial temporal As linhas tracejadas representam
uma faixa de excurséo de -50 a 50 uV para cada derivacdo. Este sinal foi filtrado de 2
a70Hz

Ambos bancos de dados contém anotagdes que indicam o inicio e o término
dos segmentos contendo crises eletrograficas. Os registros do banco de dados CHB-
MIT, em particular, sdo separados em varios arquivos com duragéo, em geral, de 1 h.
Cada um desses arquivos € anotado como contendo ou nao crises.

A tabela 4.1 contém um resumo dos dados dos pacientes, incluindo o total de
segmentos de crises eletrograficas anotadas e a duragao média destes segmentos. Os
pacientes com cédigo contendo inicial “chb” sao referentes ao banco de dados CHB-

MIT, enquanto os de inicial “kul” sdo referentes ao segundo banco de dados.
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Tabela 4.1: Resumo dos dados dos pacientes

sujeito género idade (anos) n° de crises duragao das crises (s), + d.p.

chb01 F 11 7 63,1 (30,5)
chb02 M 11 3 57,3 (41,9)
chb03 F 14 7 57,4 (8,4)
chb04 M 22 4 94,5 (30,9)
chb05 F 7 5 111,6 (9,4)
chb06 F 1,5 10 15,3 (2,9)
chb07 F 14,5 3 108,3 (30,4)
chb08 M 3.5 5 183,8 (49,2)
chb09 F 10 4 69,0 (7,7)
chb10 M 3 7 63,9 (17,2)
chb11 F 12 3 268,7 (418,6)
chb12 F 2 40 36,9 (16,2)
chb13 F 3 12 44,6 (21,5)
chb14 F 9 8 21,1 (8,7)
chb15 M 16 20 99,6 (53,6)
chb16 F 7 10 8,4 (2,3)
chb17 F 12 3 97,7 (15,0)
chb18 F 18 6 52,8 (14,4)
chb19 F 19 3 78,7 (2,1)
chb20 F 6 8 36,8 (6,3)
chb21 F 13 4 49,8 (28,5)
chb22 F 9 3 68,0 (8,7)
chb23 F 6 7 60,6 (32,6)
chb24 M 24 16 56,9 (110,7)
kulO1 M 35 1 75
kul02 M 35 1 84

4.2. Pré-processamento

4.2.1. Filtragem dos sinais

Os sinais do banco de dados CHB-MIT, por serem amostrados a frequéncia de
256 Hz, apresentam artefatos proeminentes de aliasing da frequéncia de rede (60 Hz)
em frequéncias multiplas de 16 Hz. Para filtrar este artefato na faixa de frequéncias de
interesse, filtros notch de 16 e 32 Hz foram aplicados no sinal (Figura 4.3a).

Para filtragem na banda de ganho assimétrico de 2-15 Hz (Figura 4.3b), um
filtro IIR multibanda de 82 ordem foi projetado, cuja resposta em frequéncia se
aproxima dos parametros ideais especificados (ANTONIOU, 1993). Como parametros,
foram utilizadas bandas de 0 a 1, 2 a 15, 19 a 20 e 60 a Fs/2 Hz, com ganho de
60 dB/década de 0 a 2 Hz, 12 dB/década de 2 a 15 Hz, -120 db/década a partir de

22



15 Hz, com pico de 6 dB em 15 Hz (ZHANG e DING, 2013). A resposta em frequéncia

ideal e a obtida deste filtro estdo representadas na Figura 4.4.
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(o]
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Figura 4.3: Exemplo de filtragem de trecho de 15 s de crise de EEG do individuo
chb11, derivacdo C3-P3: (a) Sinal apds filtragem por filtro notch; (b) Sinal apés

filtragem na banda assimétrica de 2-15 Hz.
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Figura 4.4: Resposta em frequéncia do filtro assimétrico do aEEG.
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Em paralelo com a filtragem assimétrica, os sinais foram filtrados nas
frequéncias clinicas tradicionais do EEG: delta (0,25-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-
12 Hz), beta1 (12-20 Hz) e beta2 (20-30 Hz) . Cada um destes filtros foi implementado
como um passa-faixa do tipo Butterworth de 42 ordem. Esta filtragem tem dois
propdsitos: limitar o sinal em banda para a TH e analisar as mudangas que ocorrem

em cada banda durante as crises eletrograficas.

4.2.2. Obtencgao do envelope

Dois procedimentos foram empregados para se obterem os envelopes. No
primeiro, de acordo com o método tradicional do aEEG, o envelope foi obtido por um
filtro passa-baixas aplicado no mdédulo real dos sinais (Figura 4.5a). Este filtro passa-
baixas foi implementado como um Butterworth de 22 ordem, com frequéncia de corte
de 0,3183 Hz, a qual equivale a uma constante de tempo de 0,5 s (ZHANG e DING,
2013).

No segundo método, HaEEG (Figura 4.5b), o envelope foi obtido a partir do
modulo do sinal original e a sua TDH (Equacgao 2.20), calculada no dominio da

frequéncia (Equacdes 2.18 € 2.19).
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Figura 4.5: Exemplo de obtencao de envelope de trecho de 15 s de crise de EEG do
individuo chb11, derivagdo C3-P3: (a) sinal retificado (acima) e filtrado por passa-
baixas para obtencdo do envelope (abaixo); (b) envelope obtido via TH. Este trecho é

0 mesmo apresentado na Figura 4.3.
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4.2.3. Redugao do envelope

Apods o calculo do envelope, o sinal resultante foi segmentado em trechos de
15 s (Figura 4.6). Em cada trecho, os percentis de 10 e 90 do envelope foram obtidos
a partir da ordenagdo dos valores. Estes percentis foram utilizados, em vez dos
valores minimos € maximos, para evitar artefatos causados por valores extremos. Os
segmentos formados pelos valores consecutivos dos percentis de 10 e 90 formam os

limiares inferior e superior do envelope reduzido, respectivamente (Figura 4.7).
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Figura 4.6: Exemplo de reducgéo do envelope (aEEG) de trecho de 5 min de EEG do
individuo chb11, derivagcdo C3-P3, contendo parte pré-ictal, ictal e pos-ictal. Os pontos
vermelhos e azuis indicam os percentis de 10 e 90 de cada janela de 15 s. O trecho

de envelope apresentado na Figura 4.5a esta contido neste intervalo.

Os limiares inferior e superior do envelope decimado foram tragados
densamente em escala linear de 0 a 10 pV e em escala log de 10 a 100. A escala do
grafico é apresentada de forma que a distancia de 0 a 10 uV seja a mesma de 10 a
100 nV, através da seguinte relaco:

g(y) = {:lgog(y) ‘10 :z i 18 , (Equagao 4.1)
em que y é a amplitude do sinal em pV e g(y) a amplitude do sinal em unidades

graficas. Dessa forma, a escala de 0 a 100 uV equivale a uma faixa de 0 a 20 em
unidades graficas.
A partir daqui, esta representacio caracteriza o sinal reduzido do aEEG e do

HaEEG. Por tradicdo, neste grafico, sdo tragcadas linhas horizontais para 10, 25 e

50 nV (Figura 4.7).
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Figura 4.7: Exemplo de 5 min de aEEG do individuo chb11, derivagdo C3-P3,
contendo parte pré-ictal, ictal e pos-ictal. Este trecho equivale a forma reduzida do

envelope apresentado na Figura 4.6.

em

Utilizando este método, a taxa de redugao do sinal é calculada por T s
x F's

que T é o intervalo de reducdo em segundos e Fs, a frequéncia da amostragem
em Hz. Para T=15s, as taxas de reducdo para Fs = 250 e 256 Hz sédo 0,053 e
0,052 %, respectivamente.

Na Figura 4.8, estdo representados diagramas de blocos das etapas de cada

método de reducao do sinal.
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Figura 4.8: Diagramas de blocos dos métodos de redugdo de EEG. (a)
Redugéo pelo método aEEG. (b) Redugédo pelo método HaEEG, com filtragem

em bandas clinicas.
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4.3. Selecao de trechos de nao-crise

Para complementar os trechos de crise epiléptica previamente anotados por
especialistas, trechos dos sinais reduzidos contendo padrdo semelhante ao de crises
foram anotados. O critério utilizado foi o aumento acentuado do limiar inferior do
envelope na banda assimétrica. Estes trechos foram considerados como sendo de
nao-crise e utilizados para comparagao com os trechos contendo crises. Nos registros
do banco de dados CHB-MIT, estes trechos foram demarcados apenas nos arquivos

que declaradamente ndo contém crises.

4.4. Selecao de variaveis

A modelagem estatistica foi utilizada para indicar quais bandas e quais de seus
aspectos sao relevantes na distingdo entre crises e nao-crises no sinal reduzido. A
regressao logistica foi selecionada para modelagem dos dados, tendo em vista que a
variavel a ser predita é binaria (ocorréncia ou nao de crise) e por fornecer coeficientes
Uteis para interpretar a influéncia de cada banda na predigao.

Como variaveis preditoras, os seguintes paradmetros dos eventos (crise ou ndo
crise) do HaEEG foram utilizados (Figura 4.9):

— diferenga entre o limiar superior e a sua linha de base (AHI),
— diferencga entre o limiar inferior e a sua linha de base (ALO),
ambos em unidades graficas.

As linhas de base em cada evento foram calculadas pela mediana dos 5 min
que antecedem o inicio de sua anotagéo.

Para cada evento, o segmento de 15 s contendo, na banda de 2-15 Hz, o maior
valor de ALO, entre todos os canais, foi selecionado. Em cada um destes trechos
selecionados, os parametros AHI e ALO foram calculados para cada uma das bandas
do HaEEG: banda assimétrica (Aw, Awo), delta (8n, Oio), teta (Bw, BLo), alfa (am, awo),
beta1 (B1u1, B1io) € beta2 (B2, B2.0).
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Esquema de obtengao dos pardmetros dos eventos no HaEEG
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Figura 4.9: Esquema dos parédmetros dos eventos no HaEEG. A regido destacada em
amarelo indica o trecho de 15 s que apresenta a maior distancia entre o limiar inferior
(azul, abaixo) e a sua linha de base (verde, abaixo). As setas indicam as diferencas

entre os limiares deste trecho e as respectivas linhas de base (AHI e ALO).

Utilizando o banco de dados CHB-MIT, dois modelos foram ajustados a partir
dessas variaveis: um utilizando todas as bandas do HaEEG e um a partir apenas das
variaveis da banda assimétrica do HaEEG.

Como critério adicional, apenas eventos com duragdo minima de 15 s foram
utilizados. No total, 179 amostras de eventos de crise e um mesmo numero de
amostras de nao-crise foram utilizadas na modelagem. Para cada individuo,
aproximadamente dois tergcos dos segmentos de crise € um numero equivalente de
segmentos de ndo-crise foram utilizados para o treinamento dos modelos, totalizando
113 amostras para cada tipo de evento. O restante dos dados (66 amostras para cada
tipo) foi utilizado para teste dos modelos.

A selecao de variaveis foi realizada com o auxilio do método de bootstrap com
1000 reamostragens. Para cada reamostragem, um modelo foi ajustado com o método
stepwise para adigdo e remocao de variaveis. As variaveis presentes em pelo menos

50% destes 1000 modelos foram consideradas para ajuste dos modelos finais.
4.5. Comparacao dos resultados

A comparagao dos modelos de regressao logistica foi feita mediante analise de
sensibilidade e especificidade com o uso de curva ROC e o teste estatistico de

DelLong para comparagéo de diferenga entre AUCs. O melhores pontos de corte de
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cada curva ROC foram definidos como aqueles que apresentam a maior soma dos
valores de sensibilidade e especificidade.

Para inspec¢ao visual dos sinais reduzidos, foram selecionados, do grupo de
teste, registros ictais contendo um segmento representativo de crise epiléptica e
registros interictais contendo um segmento representativo de padrdo semelhante a
crise. As variaveis selecionadas nos modelos de regressao logistica foram utilizadas
como referéncia na avaliacdo destes sinais.

Na Figura 4.10, esta representado um diagrama de cada etapa da modelagem

estatistica.

[amostras de crise]

e nao-crise
teste (1/3) - l > treino (2/3)
Y
bootstrap
—
teste do * x 1000
modelo
Stepwise
—

treino do
modelo

selecao das

1000 modelos
variaveis

logisticos

Figura 4.10: Diagrama esquematico das etapas de modelagem estatistica.

4.6. Software

Os calculos utilizados no pré-processamento e processamento dos sinais de
EEG foram desenvolvidos no programa MATLAB® (Mathworks Inc.) versdo R2013a.
Para abertura dos sinais de EEG no formato EDF, foi utilizada a biblioteca biosig
(http://biosig.sf.net/) versdo 2.90 para MATLAB®.

Para selecdo de variaveis, a regressao logistica e a curva ROC foram

realizadas com o programa R versao 3.1.0.
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5. Resultados

5.1. Comparacao entre aEEG e HaEEG

Na Figura 5.1, estdo representados, em escala linear, trechos de 15s de
envelopes representativos de crise epiléptica e de EEG de fundo, obtidos via TH ou
retificacdo + filiragem passa-baixas (PB). Os valores do envelope foram ordenados
para indicar como a escolha dos percentis dos limiares na reducdo afetam o aspecto
do sinal reduzido. As inclinagdes dos envelopes obtidos via PB, comparadas as
inclinagdes dos envelopes via TH, indicam que o aEEG tende a apresentar menor
distancia entre seus limiares inferiores e superiores, resultando em um sinal mais
estreito que o HaEEG.

Observando-se a distancia entre os envelopes de crise e EEG de fundo para
cada método, nota-se que o PB tende a manter uma diferenga constante entre os
envelopes para todos os percentis selecionados. Os envelopes de crise e EEG de
fundo obtidos via TH, por outro lado, apresentam maior variagdo da distancia entre
eles, de acordo com os percentis escolhidos. Isso ocorre de forma que, para percentis
altos dos limiares, a TH tende a aumentar o ruido do sinal pela obtencdo da amplitude
de picos espurios. Ja para percentis baixos, ha uma queda acentuada na diferenca
dos envelopes. Como as variagbes dos limiares inferiores sdo mais relevantes na
identificagdo de segmentos de crise epiléptica, isto sugere que, comparado ao
envelope via PB, a TH possui menor potencial de identificacdo dos mesmos.

Na Figura 5.2, os mesmos envelopes ordenados da Figura 5.1 estéo
representados em escala logaritmica (log) de 10 a 100 pV. Observa-se, neste caso,
que a diferenca entre os limiares inferiores do envelope de crise e EEG de fundo, via
TH, é realgada, desde que percentis muito baixos nao sejam utilizados. Este aspecto
sugere que o HaEEG, comparado ao aEEG, apresenta um aumento potencial da
identificacdo de crises eletrograficas, desde que limiares inferiores adequados do

envelope sejam selecionados.
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exemplo de valores ordenados de trecho dos envelopes

escala linear
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Figura 5.1: Exemplo de valores ordenados de trechos de envelopes de 15 s de crise e
EEG de fundo, obtidos via TH ou retificagcdo + filtragem passa-baixas (PB), em escala
linear no eixo das ordenadas. Estes segmentos foram extraidos do individuo chb11,
derivagdo C3-P3.

exemplo de valores ordenados de trecho dos envelopes
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Figura 5.2: Exemplo de valores ordenados de trechos de envelopes de 15 s de crise e
EEG de fundo, obtidos via TH ou retificagéo + filtragem passa-baixas (PB), dispostos
em escala log de 10 a 100 no eixo das ordenadas. Estes segmentos sG0 0S mesmos

apresentados em escala linear na Figura 5.1.

A Figura 5.3 apresenta um mesmo sinal reduzido pelos dois métodos, HaEEG
e aEEG, e indica como a escolha dos percentis dos limiares na reducado afeta o
aspecto do HaEEG. Como sugerido na Figura 5.2, é possivel selecionar os limiares de

forma que o HaEEG apresente aspecto similar ao do aEEG.

31



1an

HaEEG, 10% e 90% do envelope

1an
HaEEG, 35% e 65% do envelope

on
=

M)
rJa
on

amplituce {p

—y
=

100

0 aEEG, 10% e 90% do envelope

0
214724 221724 224724
tempo (himin:s)

Figura 5.3: Exemplo de aEEG e HaEEG com diferentes percentuais do envelope.
Estes sinais foram obtidos de um registro contendo crise do individuo chb11,
derivagdo C3-P3.

As Figuras 5.4 e 5.5 contém trechos representativos de artefato, reduzidos pelo
método aEEG e pelo HaEEG (2-15 Hz), e indicam como diferentes tipos de artefatos
sdo realgados por cada um dos métodos. Rajadas de longa duragédo no EEG, como as
apresentadas na Figura 5.4, ocasionam um limiar inferior realgado no aEEG quando
comparado ao HaEEG. No entanto, rajadas com alta amplitude e curta duragdo no
EEG, como as apresentadas na figura 5.5, ocasionam um limiar inferior realgado no
HaEEG quando comparado ao aEEG.
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Figura 5.4: Exemplo comparativo de padrées de artefatos no aEEG e HaEEG (2-
156 Hz). Estes sinais foram obtidos do sujeito chb3, derivagdo T8-P8. As setas indicam
os trechos com ocorréncia de artefato. O EEG apresentado corresponde ao trecho

indicado pela seta.
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Figura 5.5: Exemplo comparativo de padrées de artefatos no aEEG e HaEEG (2-
16 Hz). Estes sinais foram obtidos do sujeito chb7, derivacdo T8-P8. O EEG

apresentado corresponde ao trecho com ocorréncia de artefato indicado pela seta.

5.2. Identificagao de crises no HaEEG multicanal

A Figura 5.6 apresenta um HaEEG multicanal, na banda assimétrica de 2-
15 Hz, de registro contendo crise epiléptica do individuo chb15. Observa-se que o
evento de crise indicado apresenta limiar inferior realgcado na derivagcao T7-P7,
enquanto derivagdes fradicionalmente utilizadas no aEEG, C3-P3 e C4-P4,

apresentam pouca ou nenhuma variagao relevante do envelope.
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Figura 5.6: HaEEG de 2-15 Hz, multicanal, do individuo chb15. A seta em preto indica
um evento de crise. Trechos de EEG correspondentes ao indicado pela seta estao

apresentados na Figura 4.1.

A Figura 5.7 apresenta um HaEEG multicanal, na banda assimétrica de 2-
15 Hz, de registro do individuo kul1. Observa-se que a variagao do envelope inferior
no trecho de crise indicado € mais realgada na derivacdo T2. Também é possivel
observar no trecho indicado a direita um padrao semelhante ao de crise, mais realgado
na derivacao Pz. Sem examinar o EEG de cada trecho, a banda de 2-15 Hz possui

capacidade limitada de distingao entre eventos de crise e nao-crise no sinal reduzido.

0z:00:00 02:30:00 03:00:00
tempo (himin:s)

Figura 5.7: HaEEG de 2-15 Hz, multicanal, do individuo kul1. A seta em preto indica

um evento de crise, enquanto a seta vermelha indica um trecho com padréo
semelhante a crise. Trechos de EEG correspondentes ao indicado pela seta em preto

estdo apresentados na Figura 4.2.
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5.3. Distingao entre crises e nao-crises pelo HaEEG multibanda

Na Figura 5.8, esta apresentado o HaEEG multibanda na derivagédo T2 do
mesmo registro apresentado na Figura 5.7. Observa-se, no trecho de crise, um
aumento na amplitude dos limiares de todas as bandas clinicas, com um “salto” no

limiar inferior da banda delta.
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Figura 5.8: aEEG e HaEEG contendo evento de crise, do individuo kul1, derivagdo T2.

O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta.

Na Figura 5.9, esta representado um HaEEG multibanda na derivagao Pz do
mesmo registro apresentado na figura anterior. Observa-se, no trecho indicado, um
padrao diferente nas bandas clinicas do HaEEG, comparado ao trecho de crise da
Figura 5.8: auséncia de aumento relevante de amplitude nas bandas delta, betal e
beta2 e menor aumento na amplitude das bandas teta e alfa. No trecho de crise
correspondente nesta derivagdo, mesmo sendo distante do foco na regido temporal,
observa-se o salto equivalente na banda delta e um pequeno aumento nas bandas

beta1 e betaZ2.
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Figura 5.9: aEEG e HaEEG contendo padrdo semelhante a crise na banda de 2-
15 Hz, do individuo kul1, derivagdo Pz. O EEG apresentado corresponde ao trecho

indicado pela seta.
A Figura 5.10 apresenta um HaEEG multibanda de registro com evento de crise
do individuo kul2 na derivagdo T2. Assim como no individuo kul1 (Figura 5.8),

observam-se 0s mesmos padrdes no trecho de crise: um aumento generalizado nos

limiares de todas as bandas, com um salto no limiar inferior da banda delta.
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Figura 5.10: aEEG e HaEEG contendo evento de crise, do individuo kul2, derivacdo

T2. O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta.
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A Figura 5.11 apresenta um HaEEG de registro do individuo chb4, na derivagéo
P7-T7. Assim como no HaEEG dos individuos kul1 e kul2, o trecho indicado apresenta
aumento na amplitude de todas as bandas clinicas no HaEEG. No entanto, apesar da
semelhanca entre os padrdoes das bandas clinicas, o trecho indicado neste individuo
n&o contém crises.
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Figura 5.11: aEEG e HaEEG contendo padrées semelhantes a crise na banda de 2-
15 Hz, do individuo chb4, derivacdo P7-T7. O EEG apresentado corresponde ao
trecho indicado pela seta.

De forma equivalente, no HaEEG do individuo chb15, derivacao T7-P7 (Figura
5.12), pode ser observado, no trecho de crise indicado, um aumento acentuado nos
limiares inferiores de delta e teta e um pequeno aumento em alfa mas, diferente das

crises dos individuos kul1 e kul2, ndo ha um aumento relevante em beta1 ou beta2.
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Figura 5.12: aEEG e HaEEG contendo eventos de crise, do individuo chb15,

derivacdo T7-P7. O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta.

Ja no HaEEG do registro do individuo chb13, derivagdo FP2-F8 (Figura 5.13), o
trecho de crise indicado apresenta aumento acentuado de amplitude apenas na banda
delta, um aumento pequeno no limiar superior da banda teta e sem alteracdes

relevantes nas outras bandas.
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Figura 5.13: aEEG e HaEEG contendo evento de crise, do individuo chb13, derivagcao

FP2-F8. O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta.
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No entanto, em um registro na mesma derivacdo de um mesmo individuo,
chb15 (Figura 5.14), situado ~23 horas posterior ao apresentado na Figura 5.12,
observa-se uma similaridade nas caracteristicas da crise epiléptica no EEG que é
refletida no trecho correspondente das bandas do HaEEG: aumento da amplitude em
delta e teta, com aumento mais acentuado nos limiares inferiores, aumento moderado
da amplitude na banda alfa e sem aumento significativo de energia nas bandas beta.

Da mesma forma, na Figura 5.15, esta representado um registro contendo crise
do individuo chb13, situado ~18 horas posterior ao apresentado na Figura 5.13, mas
com derivagao frontal diferente (FP1-F7). Observa-se que ambos eventos de crises
apresentam aspecto semelhante no EEG, com alta energia em delta, que é refletido no
trecho correspondente do HaEEG: aumento acentuado do limiar inferior na banda
delta, pequeno aumento no limiar superior de teta e auséncia de alteracdes relevantes

nas outras bandas.
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Figura 5.14: aEEG e HaEEG contendo eventos de crise, do individuo chb15,

derivacdo T7-P7. As setas indicam trechos com ocorréncia de crise. O EEG

apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta em preto.
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Figura 5.15: aEEG e HaEEG contendo evento de crise, do individuo chb13, derivagao

FP1-F7. O EEG apresentado corresponde ao trecho de crise indicado pela seta.

5.4. Parametros gerais na identificacao de eventos de crise

Na Figura 5.16, estdo representados os box-plots de AHI e ALO, para cada
banda do HaEEG, separados por crise e ndo-crise, obtidos dos 358 eventos com pelo
menos 15 s de duragdo do banco de dados CHB-MIT. Dentre todas as variaveis, é
possivel observar uma diferenca mais sugestiva entre crises € nao crises pelo limiar

inferior da banda teta.
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Figura 5.16: Box-plots comparativos, entre crise ndo-crise, das diferengas entre os

limiares dos eventos e linha de base (AHI e ALO) para cada banda do HaEEG.
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Na Figura 5.17, estdo apresentadas as frequéncias das variaveis dos modelos,
obtidos por bootstrap, com as amostras de treinamento. A modelagem com todas as
bandas indicou uma prevaléncia de cada banda clinica na diferenciagédo entre trechos
de crise e ndo-crise, mas nao da banda assimétrica (Figura 5.17a). Especificamente,
os aspectos relevantes de cada banda clinica para predicao de crise no HaEEG, de
acordo com esta modelagem, sao: o limiar inferior para a banda teta e o limiar superior
para as bandas delta, alfa, beta1 e beta2. A modelagem apenas com a banda de 2-
15 Hz indicou prevaléncia de ambos limiares desta banda (Figura 5.17b).

Na Figura 5.18, estdo representadas as curvas ROC dos grupos de treino e
teste dos modelos logisticos, utilizando as variaveis das bandas clinicas (modelo 1) e
utilizando apenas as variaveis da banda assimétrica (modelo 2). O valor da AUC para
o0 modelo 1 no grupo teste € de 0,774, indicando uma capacidade razoavel de predi¢cao
de crises epilépticas. Para o modelo 2, o AUC foi de 0,585, indicando uma capacidade
ruim de predicdo. O teste de DelLong para diferenca entre as AUCs dos modelos 1 e 2
no grupo teste apresenta p =9,144 - 10°, o que é significativo para um indice de
significancia de 0,05. No grupo teste, o melhor ponto de corte do modelo 1 é de 0,479,
para o qual se tem 78,8% de sensibilidade e 68,2% de especificidade. Para este
mesmo valor de sensibilidade, o modelo 2 apresenta 24,2% de especificidade com o
ponto de corte de 0,439.
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Figura 5.17: Frequéncia das variaveis para modelagem com (a) todas as bandas ou
(b) apenas banda assimétrica, obtidos pelo método de bootstrap. A linha tracejada

indica a frequéncia de 50% de ocorréncia das variaveis.
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Figura 5.18: Curvas ROC dos modelos de regresséo logistica, nas condi¢ées de treino
e teste. As AUCs do modelo 1 e 2 sdo 0,735 e 0,632 nos grupos de treino e 0,774 e
0,585 nos grupos de teste, respectivamente. Os pontos destacados indicam o melhor
ponto de corte do modelo 1 nas condigbes de treino e teste. Os valores de p das
diferengas entre as curvas séo de 0,003615 e 9,144 - 10° nos grupos treino e teste,

respectivamente (teste de DelLong para curvas ROC relacionadas).

Os coeficientes dos modelos logisticos ajustados pelas variaveis dos modelos
1 e 2 estao apresentados nas tabelas 5.1 e 5.2. Os coeficientes para as bandas
clinicas indicam que, quanto maior o aumento do limiar inferior de teta e limiar superior
de beta1, e quanto menor for o aumento nos limiares superiores de delta, alfa e beta2,

maior a chance de que o evento seja uma crise epiléptica.

Tabela 5.1: coeficientes do modelo logistico 1 (bandas clinicas)

intercepto %, 0, Oy PL, B2,
-0,31 -0,10 0,23 -0,19 0,33 -0,24

Tabela 5.2: coeficientes do modelo logistico 2 (apenas banda assimétrica)

intercepto Ay Ao
-0,55 -0,18 0,24

Os coeficientes positivos de teta e betal sugerem a sua participagédo na
patologia das crises epilépticas. Os coeficientes negativos de delta e beta2 sugerem a
influéncia de artefatos de baixa e alta frequéncia nos sinais. O coeficiente negativo de
alfa indica a sua ocorréncia em processos fisiolégicos, nao-relacionados a crises
epilépticas, cuja predominancia se encontra em regides occipitais. Na Figura 5.19,

esta representado um exemplo de HaEEG do individuo chb22, derivacdo P8-02, cujo
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padrao semelhante a crise na banda assimétrica é ocasionado principalmente pela alta
energia na banda alfa, como observado pela acentuada amplitude dos limiares desta
banda no HaEEG.
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Figura 5.19: aEEG e HaEEG contendo padrao semelhante a crise, do individuo chb22,
derivacdo P8-02. O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta.

Nas Figuras 5.20 e 5.21, estdo apresentadas as pontuacdes de cada evento do
grupo teste nos modelos logisticos 1 e 2, agrupadas por individuo. A partir deste
esquema, € possivel analisar os problemas de identificagdo, pelo modelo sugerido,

para crises ou individuos determinados.
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Pontuacgdes por individuo dos eventos no modelo 1
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Figura 5.20: Distribuicdo por individuo das pontua¢cbes dos eventos de crise e ndo-
crise do grupo teste com o modelo logistico 1. Os circulos azuis e vermelhos indicam

os eventos de crise e ndo-crise, respectivamente. A linha horizontal tracejada indica o

ponto de corte otimizado de 0,479.
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Figura 5.21: Distribuigdo por individuo das pontua¢cbes dos eventos de crise e nao-
crise do grupo teste com o modelo logistico 2. Os pontos azuis e vermelhos indicam
0s eventos de crise e ndo-crise, respectivamente. A linha horizontal tracejada indica o
ponto de corte padréo de 0,5.
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Na Figura 5.22, esta representado um HaEEG do individuo chb12, derivagcéo
T8-P8. Neste individuo, ha uma proeminéncia de EEG de fundo com alta amplitude, o

que dificulta a resolugéo entre as linhas de base e eventos de crise no HaEEG.
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Figura 5.22: aEEG e HaEEG contendo eventos de crise, do individuo chb12,
derivacdo T8-P8. As setas indicam trechos com ocorréncia de crise. O EEG

apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta em preto.

Na Figura 5.23, esta representado um HaEEG do individuo chb19, derivagao
C3-P3. Observa-se que o trecho de crise apresenta limiares muito altos no HaEEG,
com diferenca acentuada no limiar superior de beta2 em relagdo a sua linha de base,

devido a contaminacao do sinal por ruido de alta frequéncia.
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Figura 5.23: aEEG e HaEEG contendo evento de crise, do individuo chb19, derivacao
C3-P3. O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta.

Na Figura 5.24, esta representado um HaEEG do individuo chb24, derivacao
C3-P3. Neste e em outros sinais, alguns eventos de crise apresentam duragédo muito
curta, de forma que a diferencgas entre os seus limiares inferiores e a linha de base nao
sejam realgadas com um intervalo de redugao de 15 s (5.24a). O ajuste do intervalo de
reducao para 10 s realga o limiar inferior do evento de crise e facilita sua identificacéo

no HaEEG (5.24b).
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Figura 5.24: aEEG e HaEEG contendo evento de crise, do individuo chb24, derivagdo
F4-C4. O EEG apresentado corresponde ao trecho indicado pela seta em preto. (a)
HaEEG com intervalo de redugéo de 15 s. (b) HaEEG com intervalo de redugéo de

10 s.
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6. Discussao

Neste estudo, as diferencas entre 0 aEEG e o HaEEG foram avaliadas, assim
como a identificacdo de eventos de crise epiléptica, com distingdo entre as mesmas e
eventos de nao-crise, por meio dos aspectos multicanal e multibanda do HaEEG,
levando em conta caracteristicas individuais e globais dos padrées de crises
eletrograficas.

O aspecto estreito do sinal do aEEG, quando comparado ao HaEEG (Figuras
5.1, 5.2 e 5.3), sugere que o HaEEG possui uma melhor capacidade de distingdo de
padrdes como a continuidade/descontinuidade do sinal. No entanto, como foi
observado, o HaEEG requer que sejam usados percentis adequados do envelope para
segregacao dos limiares inferiores entre eventos ictais e EEG de fundo e para evitar a
ocorréncia de artefatos devido a picos espurios do limiar superior do envelope. Em
outro trabalho em que a TDH foi utilizada para obtencdo do envelope na redugao do
sinal, foram utilizados os valores minimos e maximos, de forma que o sinal reduzido
preenchesse de forma quase total a escala de 0 a 100 yV, tornando os eventos de
crise pouco distintos e requerendo uma magnificacdo alta de 12 min de todo o sinal
reduzido para visualizagdo adequada de trechos de crise epileptica (KOBAYASHI et
al., 2011). No entanto, com a seleg¢ao de percentis adequados, o uso da escala log de
10 a 100 pV realca as diferencas dos limiares inferiores entre trechos de crise e nao-
crise no HaEEG quando comparado ao aEEG (Figura 5.2).

Uma desvantagem do uso da TDH para obtenc&o do envelope é a discrepancia
entre a amplitude do sinal reduzido e valores de referéncia estabelecidos para
avaliagdo de padrbes no aEEG (OLISCHAR et al., 2004; ZHANG et al., 2011). No
entanto, como foi observado neste trabalho, é possivel ajustar os percentis de redugao
do envelope, de forma que o sinal resultante se assemelhe ao aEEG tradicional
(Figura 5.3). A partir desses ajustes, é possivel estimar a relagdo entre os envelopes
para diferentes percentis e recalcular os valores de referéncia com base nessa
relagcao.

Os diferentes métodos de obtengdo de envelope do aEEG e do HaEEG
realcam diferentes falsos positivos, de acordo com a natureza dos artefatos presentes
no sinal. A filtragem passa-baixas presente no aEEG, devido a sua constante de tempo

inerente, ndo acompanha mudangas rapidas no sinal. Rajadas longas, como
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observado na Figura 5.4, geram padrdes semelhantes a crises no sinal reduzido. Com
base neste resultado, é possivel supor que artefatos de ventilacgdo mecénica, por
possuirem componentes mais lentos de frequéncia (STERN, 2013), podem ser mais
realcados no aEEG em relagdo ao HaEEG. Por outro lado, a TDH utilizada no HaEEG,
por acompanhar variagdes rapidas do sinal, pode realgar picos espurios e gerar
padroes semelhantes a crise no sinal reduzido, como observado na Figura 5.5. Com
base nisto, é possivel supor que artefatos eletromiograficos, por apresentarem
componentes mais rapidos de frequéncia (STERN, 2013), sejam mais realgados no
HaEEG em relacdo ao aEEG. No entanto, a ocorréncia de padrdes semelhantes a
crises no sinal reduzido esta relacionada aos parametros utilizados, como os percentis
superior e inferior e o intervalo de redugcdo. Como observado anteriormente, o HaEEG
€ mais sensivel ao ajuste dos parametros em relacdao ao aEEG, o que sugere um
maior potencial para otimizar a escolha dos parametros, de forma a mitigar a
ocorréncia de falsos positivos no HaEEG.

Como ja foi observado, o uso do aEEG e do HaEEG com canais além dos que
sdo comumente utilizados no MFC(P3-P4, C3-P3, C4-P4) permite a identificacao de
focos de crise epiléptica, os quais apresentam uma melhor visualizagdo no sinal
reduzido (DE MELO et al., 2014; VAN ROOWJ et al., 2010). O HaEEG multicanal
apresentado para o individuo kul1 (Figura 5.7) replica o apresentado anteriormente, e
o0 HaEEG multicanal do individuo chb15 (Figura 5.6) corrobora este resultado.

Este trabalho também corrobora a limitagdo da banda assimétrica de 2-15 Hz
na distingdo entre crises epilépticas e padroes semelhantes ao de crises (DE MELO et
al., 2014), como observado no HaEEG multicanal da Figura 5.7. No entanto, a
literatura indica que neonatologistas experientes sdo capazes de distinguir eventos de
crise epiléptica com eventos semelhantes a crise no aEEG. Em um estudo, nenhum
dos neonatologistas participantes na avaliagdo de um conjunto de aEEGs neonatais
marcou falsos positivos (SHELLHAAS et al.,, 2007). No presente trabalho, apenas
variacbes de amplitude foram consideradas, mas ndo aspectos morfolégicos dos
trechos de crise e nao-crise, o que pode ser um fator importante para especialistas na
avaliagédo do aEEG.

Também foi observado que eventos de crise epileptica apresentam
caracteristicas nas bandas clinicas do HaEEG que permitem distinguir estes eventos
dos eventos de ndo-crise (DE MELO et al.,, 2014), como observado na Figura 5.9.
Desta forma, apesar da introducéo de artefatos devido ao uso de derivagbes como as
occipitais e frontais, este fator € compensado pela distingdo dos mesmos com o uso

de bandas clinicas.
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Um exemplo dessa distingao foi a identificagdo de um trecho de nao-crise pela
alta amplitude na banda alfa no HaEEG em uma derivagdo occipital (Figura 5.19).
Também é importante realcar que nao se deve descartar a possibilidade de focos de
crises eletrograficas em derivagdes occipitais. Neste trabalho, um numero consideravel
de derivacbes occipitais foram identificadas como contendo o maior valor de ALO
dentre todas as derivagdes para eventos de crise (Anexo, tabela A1).

No entanto, De Melo indicou no HaEEG diferengas entre o trecho de crise e
nao-crise na derivacdo P3-P4, assim como padrdes especificos para estas bandas, no
individuo kul1 (DE MELO et al., 2014): saltos na amplitude da banda delta e aumentos
de amplitude no limiar superior das bandas beta1l e beta2. No presente trabalho,
padrées semelhantes foram observados na derivagdo Pz deste individuo (Figura 5.19).
Porém, foi observado que, nas derivagdes temporais deste mesmo individuo, onde se
localiza o foco da crise, o HaEEG apresenta diferengas nos padrbes, com um aumento
na amplitude de todas as bandas, mais acentuado na amplitude do limiar inferior da
banda teta (Figura 5.8). Este resultado indica que os padroes observados sao
especificos para as derivagdes escolhidas. Isto foi observado em um estudo de
deteccdo automatica de crises nos registros do CHB-MIT, utilizando padrdes globais,
em que caracteristicas diferentes apresentaram predominancia para diferentes tipos
de canais (FERGUS et al., 2015).

No entanto, sabe-se que o EEG apresenta padrdes ictais especificos por
individuo, mesmo quando um evento de crise epiléptica é situado horas apds o outro
(SHOEB e GUTTAG, 2010). Como observado nos pares de Figuras 5.12, 5.14 € 5.13,
5.15, as semelhangas observadas no EEG para um mesmo individuo sao refletidas
nas bandas clinicas do HaEEG. Essas observagdes sugerem que, ao se identificar um
trecho de crise eletrografica em um individuo, a sensibilidade na identificacdo de
novos trechos aumenta se for considerada a semelhanga dos padrées nas bandas
clinicas dos eventos de crise para o mesmo individuo.

Da mesma forma, pelo menos para um mesmo tipo de crise epiléptica e
derivacdo, é possivel encontrar semelhancas nas bandas clinicas do HaEEG nos
eventos de crise de individuos diferentes, como foi observado nos individuos kull e
kul2. (figuras 5.8 e 5.10).

As bandas delta, de 0,25 a 4 Hz, e beta2, de 20 a 30 Hz, como sugerido pelos
coeficientes negativos no modelo de regressao logistica, contribuem para identificar a
presenca de ruidos de baixa e alta frequéncia no sinal, respectivamente. Fergus
indicou que ndo ha atividade cerebral relevante abaixo de 0,5 Hz e que a maioria dos
sinais abaixo dessa frequéncia representam artefatos de movimento ou outro tipo de
atividade (FERGUS et al.,, 2015). Greene indicou que a faixa de 2-20 Hz possui a
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melhor capacidade de discriminagdo entre crises e nao-crises em neonatos, quando
comparado a faixa de 0,5-20 Hz e 0,5-32 Hz (GREENE et al., 2008). Com isso em
vista, a filtragem na banda delta, de 0,25 a 4 Hz, pode ser restrita a uma faixa menor,
de 2-4 Hz, para realgar sua participagdo em processos fisiologicos e patoldgicos,
enquanto a faixa de 0,25 a 2 Hz pode ser utilizada para identificacdo de artefatos. Da
mesma forma, a filtragem em beta2 pode ser substituida por filtragem em frequéncias
mais altas, mais adequadas para identificar ruidos de alta frequéncia.

Foi utilizado como critério de selecdo dos eventos de crise e n&o-crise o
aumento acentuado do limiar inferior do envelope, pois ja se conhece a sua relevancia
na ocorréncia de crises epilépticas no aEEG (HELLSTROM-WESTAS et al., 2008;
KOBAYASHI et al., 2011), incluindo em um detector automatico de crises eletrograficas
que tem como base o aEEG (LOMMEN et al., 2007). No entanto, também se sabe que
crises epilépticas podem apresentar supressao no EEG, o que é refletido numa queda
dos limiares do aEEG (HELLSTROM-WESTAS et al., 2008). E possivel que alguns
individuos do banco de dados CHB-MIT apresentem estes padrbes de crise, 0 que
indica um viés no classificador utilizado.

Apesar do desempenho razoavel do modelo logistico apresentado, deve ser
realcado que o0 mesmo nao é fornecido como um detector, mas como uma sugestao
de parametros para inspec¢ao visual do HaEEG. Classificadores automaticos de crises
epilépticas baseados no EEG, sejam especificos por individuo (SHOEB e GUTTAG,
2010) ou globais (FERGUS et al., 2015), apresentam desempenho superior a métodos
automaticos que envolvem o uso de sinal reduzido (LOMMEN et al., 2007). No
entanto, isso n&o exclui o uso conjunto do sinal reduzido com um detector automatico
de crises. O propésito do HaEEG é a visualizagdo humana do sinal de longa duragéo,
de forma que caracteristicas relevantes deste sinal sejam apresentadas para auxiliar o
especialista, do qual se depende o diagnédstico, na selegédo de trechos de interesse do
EEG.

Tendo isto em mente, o método apresentado neste trabalho necessita da
avaliacdo por um especialista. Métodos que adicionam variaveis ao aEEG, apesar de
aumentarem a sensibilidade na identificacdo de crises epilépticas, podem apresentar
diminuicdo da especificidade. Em um trabalho que utiliza a frequéncia de borda
espectral em conjunto com o aEEG, um aumento do numero de falsos positivos foi
observado quando comparado ao uso exclusivo do aEEG (KOBAYASHI et al., 2011).
Adicionalmente, a identificacdo de crises epilépticas de curta duragdo pode ter sido
superestimada neste trabalho, mesmo se for considerado um ajuste do intervalo de
reducao do HaEEG (Figura 5.24). Um estudo mostrou que neonatologistas experientes

foram capazes de identificar, em um conjunto de registros de aEEG, apenas 22% das
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crises com menos de 30s, comparado a 55% para crises com mais de 30s
(SHELLHAAS et al., 2007).
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7. Conclusao

Neste estudo, a aplicagdo do HaEEG mostrou-se eficaz na identificacao de
padrbes de crise epiléptica e na distingdo destes entre estes eventos e nao crises. O
HaEEG, na banda assimétrica de 2-15 Hz, além de poder ser utilizado como um
equivalente do aEEG, apresenta flexibilidade adicional na escolha dos limiares do
envelope, de forma a permitir o realce de eventos de crise e de padrdes de
continuidade/descontinuidade do sinal.

Uma contribuicao deste trabalho foi mostrar que o HaEEG pode ser utilizado
para identificacdo de padrbes de crise epiléptica de forma especifica por individuo ou
especifica por tipo, em que as similaridades observadas entre os eventos ictais no
EEG para um mesmo individuo ou entre individuos diferentes com o mesmo tipo de
crise sao refletidas nas bandas clinicas do HaEEG, o que facilita a identificacdo de
crises epilépticas a partir da identificacdo prévia de um evento.

Outra contribuicdo foi mostrar, pela modelagem estatistica, que o uso de
bandas clinicas acrescenta informacgéo significativa ao método, comparado ao uso
isolado da banda de 2-15 Hz, além de sugerir parametros globais para inspec¢ao visual
do HaEEG. Em particular, os coeficientes do modelo logistico sugerem que aumentos
no limiares das bandas teta e beta1l sado preditivos de crises epilépticas, enquanto
aumentos no limiares das banda delta, alfa e beta2 sao preditivos de artefatos ou

processos fisiologicos naturais do sistema nervoso.
7.1. Perspectivas

A proposta mais importante para trabalhos futuros é a validagdo do método
através da inspec¢do visual dos sinais por especialistas em teste cego. Outra proposta
€ o0 uso da frequéncia instantdnea do EEG, obtida pela TDH. A varidncia das
frequéncias instantdneas de cada intervalo de redugao pode ser utilizada para
observar se esta variavel apresenta valores menores em trechos ictais do sinal
reduzido.

Tendo em vista a viabilidade de aplicagdo deste método em telemedicina, o
HaEEG pode ser implementado em uma interface online que permita, com a selegao

de partes de interesse do sinal reduzido, recuperar dinamicamente trechos do EEG em
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local remoto, de forma a lidar com a falta de especialistas em eletroencefalografia em
UTls.
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Anexo

Tabela A1: Total de eventos selecionados, por derivagédo e ocorréncia de crise (S) ou
nao-crise (N), dos modelos de regresséo logistica

derivagao S N (continuacéo)
C2 1 0 derivagao S N
C3 1 0 FP1-F7 14 9
C3-P3 8 4 FP2-F4 7 7
C4 4 0 FP2-F8 12 14
C4-P4 9 2 FT10-T8 10 29
C6 2 0 FT9-FT10 16 3
CP2 0 1 Fz 1 0
CP6 1 0 Fz-Cz 4 9
Cz-Pz 5 4 P3-0O1 3 7
F3-C3 2 2 P4-02 1 2
F4-C4 11 6 P7 1 0
F7-T7 5 1 P7-0O1 11 13
F8 1 0 P7-T7 2 4
F8-T8 2 2 P8-02 3 7
FC1 1 2 T7-FT9 12 26
FC5 1 1 T7-P7 13 6
FC6 0 2 T8 1 0
FP1-F3 2 7 T8-P8 12 9
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Tabela A2: Média (t d.p.) das variaveis dos modelos logisticos, por individuo, crise (S) e ndo-crise (N), em unid. graficas

09

AHI ALO 8HI eLO (xHI B1 HI I32HI

ind S N s N s N s N S N s N s N

1]59(12) 58(29) | 85(1,5) 62(1) | 63(27) 36(28) | 93(25) 42(27) | 48(1.2) 68(27) | 5521) 7(22) | 89(23) 65 (32)
2 [85(04) 67(1,1) | 1102 71(19) | 59(0,6) 51(3,5) |11,8(1,5) 62(04) |81(07) 7,1(1,2) |106(0,3) 82(14) |12,7(23) 10,1(3,4)
3196(28) 77(26) | 112(1) 8@27) |69(49) 7(25) [122(08) 63@41) | 94(2) 86(37) |11,4(32) 96(23) | 123@) 11,1(2,9)
4 (10,7(4,9) 9(0,9) |132(52) 104(1,7)| 65(4) 72(1,1) | 11,7@4) 8(35) | 106(5) 9,1(0,7) |13,1(6,5) 11.1(2) |12,5(7,7) 13,5(2,5)
5 (10,7 (2,1) 55(1,3) |123(28) 7.4(12) | 56(1,5) 4,3(1,7) |10,8(3,2) 6,2(1,8) | 12,6 (2,4) 6,9 (1,6) |12,9(1,6) 10,2 (1,4)| 12,4 (2,3) 14,8(1,3)
6| 1(1) 75(34) |24(13) 71(18)[-03(08) 73(29) |08(1,7) 69(41)|12(13) 85(34)|25(18) 7.4(29) | 28(22) 6,8(3.8)
7 | 11(36) 8(25) [142(13) 76(1,5) | 10(54) 7.4(21) | 141(2) 6,4(29) [107(29) 7,8(23)| 11,7(4) 95(21) | 10,7(4) 10,3 (3,3)
8 | 71(06) 4,3(18) |10,1(0,5) 6,2(06) | 6(1,4) 3(26) | 106(1) 55(26) | 63(1) 44(22) | 532 55(33)|31(1,9) 6,1(4.2)
9 [10,4(0,6) 3,9(1,7) |11,1(0,8) 56(1,4) | 76(2,8) 3,1(0,3) | 12(3,5) 6,2(1,8) [10,7(0,8) 3,6(3,1) |10,1(1,2) 4,3(34) | 9,1(1,6) 6,9(3,2)
10| 98(2,6) 47(2) [103(1,9) 62(1,1) | 51(3,4) 3(34) |127(29) 4(29) [109(24) 6,1(3,1) [102(29) 7.6(2.6) | 6,8(32) 82(5,5)
116332 67(14)]91@1 81(2) |5528) 43(53) 11,947 36(16) |44(32) 76(2) |44(28 69(04)]|32(38) 7.3(1)
12 35(1,7) 38(1,3) | 36(1,3) 34(09) | 1,7(32) 4827 | 2@ 3(15) |35(14) 32(14) | 4215 3201,7) | 29015 29(23)
13| 3,6(2) 64(35) |47(24) 56(15) |44(22) 68(@45) |36(1,9 58(13)|19(18) 6239 | 1(19 61(46)|04(24) 65(5.2)
14| 2108) 38(13) |21(1,5) 4(14) | 12(1,7) 43() |16(1,1) 32(1) |22(14) 32(1,3)|09(14) 35(24) |-06(26) 37(29)
15| 58(1,8) 6,8(29) | 8,7(24) 81(25)|29(13) 57(48) | 93(24) 51(36) |66(21) 7834 | 6(3,1) 64(@45)|48(38) 58(6)
17| 54(06) 93(15) | 7,2(1) 74(09) | 52(26) 9(1,7) | 81(1) 8(05) |45(04) 98(1,5)|55(09) 10(3,2) |52(15 10,1(3)
187324 732 |1022) 81(21)]|78(37) 32(36)|106(3,7) 46(34)|73(34) 8(34) |71(28) 105(34)| 743) 118(3,6)
19 [142(1,5) 57(07) | 142(2) 6,6(1,1) |[11,7(3,3) 59(1) | 143(2) 58(09) | 15(1,1) 6,3(1,2) |14,6(0,8) 87(1,6) | 20(1,4) 15,3 (2.,6)
20| 6,5(1,7) 48(33)|71(13) 62(34)|38(13) 4147 | 4¢1) 57(31)|7622) 4734 |102(3,1) 54(4) |108(3,3) 54 (54)
214305 7@37) | 5(06) 53(24)|38(14) 7327 | 512 53(3) |4506) 59(52) |3709 6644 |12(1,9 75(3,9)
228315 6(1) | 11(06) 88(07) | 36(21) 51(4,1) [128(0,7) 6,3(25) | 88(14) 75(1) | 85(0,8) 82(42) | 58(0,3) 10,1 (5.2)
235209 61(23)| 73(1) 67(07)| 4912 55(3,3)|87(1,7) 56(1,9) | 48(0,7) 62(25) | 42(09) 56(3) |51(15 61(3)
2418922 5432 | 7(28) 65(23)|76(36) 3745 | 7314 59(4) | 9(22) 51(25)|953B4) 63(3) | 82(44) 65(3,1)
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