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Abstract

The present work describes a study carried out 2 O Sono e Sua Estrutura
for the implementation of an automatic sleep staging
using the electroencephalogram — EEG signals. These2 1 O Sono
signals were properly acquired by a digital poligraphy
system. The system in study uses the artificial intelligence .

technology, specifically the artificial neural networks, for Gracas a polissonografia, reconhece-se hoje
automatic staging. gue o sono ndo é um estado homogéneo, e que ha dois

estados distintos de sono. O sono mais surpreendente,
e o ultimo a ser descoberto, € 0 sono em que ocorrem
movimentos rapidos dos olhos. Por suas iniciais em
inglés, 'tapid eye movemerifseste sono € chamado
de REM. Apesar de ocupar apenas 20% do sono de
Os conhecimentos sobre o ciclo vigilia-sono des- ym adulto, 0 sono REM ¢é t&o importante que o res-
envolveram-se a partir da década de 30, quando Loomis etante é chamado de SONREM (N&o REM). O sono

colaboradores (Apud GUIOT [1]), utilizando a eletroen- NREM pode ser dividido em outras 4 fases, chamadas
cefalografia, descreveram o sono como um processo uni- de estagios, de 1 a 4.

tario e passivo, composto por estdgios, cada um com

caracteristicas proprias. Esse conceito do sono unitario

perdurou até a década de 50, quan'doAAs.erink e Kleitman 5 o A Monitorizag&o
(Apud GUIOT [1]) observaram a existéncia de um outro
estado de sono caracterizado por ativagéo cortical e surtos
de movimentos oculares rapidos; a partir desse estudo o
sS0ONo passa a ser considerado como um processo compost
por dois estados biolégicos distintos. Nos anos seguintes,
novas pesquisas de Dement e Kleitman (Apud GUIOT > h
[1]) verificam que neste processo dual os dois estados deC€falograma — EEG (ondas eléwicas do cérebro), o

sono alternam-se ciclicamente, além de associar os Sonho§:e:ro-opulograma E_Mléoct; (mNOV|mento|s dosl otlhos),
com 0s movimentos oculares rpidos. eletromiograma — (tens3o muscular), eletrocar-

diograma — ECG (ondas elétricas do coracéo), movi-
Com a abertura de um novo campo da fisiologia, mentos respiratorios e a oxigenacdo do sangue (CAR-

e a possibilidade de registro de um numero consideravel SKADON e RECHTSCHAFFEN [3]).
de variaveis durante o sono, o volume de pesquisas sobre
0 assunto cresceu significativamente. Em 1968 foram
definidos os critérios de monitorizacao e estagiamento do
sono por RECHTSCHAFFEN e KALES [2]. Apesar de
revisado por CARSKADON e RECHTSCHAFFEN [3]
em 1994, o padrao de 68 ainda é adotado.

1 Introdugéo

A maioria dos conhecimentos acerca do sono

§ seus estagios veio através da polissonografia, que
atua como uma espécie de "radiografia” do sono. Con-
siste em diversos tipos de registros, como o eletroen-

Seguindo os critérios de estagiamento, grande
parte dos médicos e técnicos em polissonografia tém
realizado o estagiamento do registro polissonogréafico
manualmente desde a década de 70. Essa tarefa, quandorigura 01 — Diagrama dos principais registros da po-
executada manualmente, € considerada tediosa, pois 0 lissonografia (GUIOT [1])
registro de uma noite inteira de sono consome, aproxima-
damente, 3 horas de anotagGes e cuidadosa observagéo. A polissonografia é realizada em laboratérios
Por esse tipo de motivo, muito esforgo tem sido gasto em do sono por meio de equipamentos especiais, e usados
projetar estagiadores automaticos de sono. por técnicos capacitados. O exame normalmente dura
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oito horas seguidas, e ocorre, em geral, entre as 23h e as
7h.

2.3 O Eletroencefalograma — EEG

O EEG é o registro elétrico continuo da superfi-
cie do cérebro, onde a intensidade e os padrdes dessa
atividade continua sdo determinadas, em grande parte, .
pelo nivel global de excitagéo resultante do sono, da vigi-
lia e sintomas como epilepsia (SCHAUF et alii, [4]). O
registro do EEG deve ser tomado diretamente do créanio
segundo o sistema 10-20, cuja posicao dos eletrodos obe-
dece as normas internacionais recomendadas por JASPER
em 1958 (Apud CARSKADON e RECHTSCHAFFEN,

[3D-

A intensidade elétrica da onda pode variar de 0 a
200 pV, e sua frequiéncia pode variar de 1 a 56. Az
ondas cerebrais, normalmente, séo classificadas segundo a
sua freqiiéncia, sendo nomeadas como : alfa (<3,5Hz),
beta (de 4 a 7 Hz), teta (de 8 a 13 Hz) e delta (de 14 a 25
Hz).

Segundo CARSKADON e RECHTSCHAFFEN
[3], todas as ondas usadas para distinguir os estagios sao
bem visualizadas utilizando os canais C3 e C4, patrticu-
larmente quando os sinais de amplitude sdo otimizados.
Entretanto, muitos laboratérios também tem utilizado o
registro dos canais O1 e O2 como canais auxiliares.

2.4 O Padréo de Estagiamento

Esta secdo descreve, sumariamente, o padrdo de
estagiamento do sono em adultos segundo os critérios
apontados por RECHTSCHAFFEN e KALES (CAR-
SKADON e RECHTSCHAFFEN [3]).

a) Acordado (wakeful) : A maioria das pessoas exibe
um EEG com ritmo alfa quando relaxado com os
olhos fechados. Esse ritmo se altera quando o sujeito
esta tenso, ou mesmo com os olhos abertos. Também
se encontra o ritmo alfa presente, mesmo com o0s
olhos abertos, se o individuo esta excessivamente so-
nolento.

At i e

Figura 02 - EEG enquanto acordado.

b) Estagio 1 : O padrdo do EEG do individuo quando
em estagio 1, € descrito como atividade de relativa
baixa voltagem e freqiiéncias mistas. Mista porque é

comum a presenca de artefatadém de peque-
nas faixas de atividade teta.
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Figura 03 — EEG em estagio 1.

Estagio 2 :O padrdo do EEG do estagio 2 reflete
atividade de baixa voltagem e freqiiéncias mistas.
Basicamente, a diferenciacdo do estagio 2 para o
estagio 1, se da em dois padrbes especificos co-
nhecidos como fuso e complexo K. Os fusos séo
compostos por ondas de 12 a 14 Hz com duracéo
de 0,5 a 1,5 seg., enquanto que os complexos K
sdo descritos como “ondas agudas negativas bem
delineadas imediatamente seguidas por um com-
ponente positivo” (CARKADON e
RECHTSCHAFFEN [3], p. 950).
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Figura 04 — EEG em estagio 2.

Estagio 3 e 4 Os padrdes de EEG dos estagios 3
e 4 sdo definidos pela presenca de ondas de ativi-
dade lenta. Conforme RECHTSCHAFFEN e
KALES, no estagio 3, deve haver, para sua ca-
racterizagdo, um minimo de 20% e um maximo
de 50% de ondas de 2 Hz com amplitudes maio-
res que 75uV de pico a pico por época (apud
CARSKADON e RECHTSCHAFFEN [3]).

WAV INTEWN,

Figura 05 — EEG em estagio 3.

Para o estagio 4, as ondas de atividade lenta de-
vem ser predominantes, estando presentes em
pelo menos 50% na época analisada. Neste esta-
gio os olhos ndo se movem, e o EMG se encontra
tonicamente ativo, embora tenha uma atividade
considerada baixa.

| St

Figura 06 — EEG em estagio 4.

! Unidade de medida de freqiiéncia definida como a freqiiéncia de um

fendmeno cujo periodo tem a duragdo de um segundo; um ciclo por 2Um artefato é um produto de arte mecénica. Neste caso, artefatos é

segundo.
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e) Sono REM : O padrdo do EEG para o sono REM ra existam grupos que chegam a utilizar épocas de até
também é caracterizado por relativa baixa voltagem e 3 segundos.
freqliéncias mistas. Embora esse estagio se chame
REM o simples movimentos dos olhos ndo é sufici- Cada época é associada com o estagio que
ente para indicar esse estado do sono. Isso acontecanais apropriadamente caracteriza o padrdo predomi-
uma vez que o fendmeno ndo € universal, pois muitos nante durante o intervale examinado. Assim, o objeti-
individuos ndo apresentam o movimento rapido dos vo do estagiamento da época é determinar o simples
olhos. fator que mais caracteriza a época. Outros tipos de
medidas, como o caso da turgescéncia peniana durante
0 sono REM, conforme observado por KARACAN e
A P P AR AN A e, SHAPIRO [6], também podem ser utilizados para
auxiliar na codificagdo do estagio da época em andlise.
Outros fendbmenos, como a respiracdo, a saturacdo do
Figura 07 — EEG em estado REM. oxigénio também sdo apontados por ASERINK e
KLEITMAN [7].

2.5 Progresso do Sono Durante a Noite _
2.7 Estagiadores do Sono

Segundo CARSKADON e DEMENT [5], o caso o )
ideal de um exemplo de um sono tido como normal, pode Entre as técnicas baseadas em IA para estagi-
ser configurado a partir de um jovem (homem ou mulher) & 0 Sono automaticamente, pesquisadores tem utiliza-
adulto. O sono normal em um jovem adulto, alterna-se do 0 aprendizado indutivo para construir arvores de

entre sono NREM e REM durante a noite, em torno de decisdo e classificadores baseados em regras, como é
quatro a seis ciclos. 0 caso do sistema especialista para a realizagdo do

estagiamento proposto por RAY, LEE e MORGAN

O primeiro ciclo, em um adulto inicia com o es- €M 1986[8].

tagio 1 de sono NREM, e em poucos minutos (1 a 7 mi- o )
nutos) avanca para o estagio 2. O estagio 2, sinalizado Outro exemplo da utilizagdo de regras € o
pelo fusos de sono, ou ainda, pelos complexos K detecta-trabalho apresentado por NIELSEN et alii [9] que,
dos no EEG, costuma durar de 10 até 25 minutos. Como usando os sinais do EEG e do EOG, utilizou uma rede
progresso natural do estagio 2, em 20 minutos em média, Probabilistica Causal Probabilistic Network - CHN
atinge o0 estagio 3. O estagio 3, de curta duracio nestePara realizar o estagiamento automatico do sono em 6
primeiro ciclo, serve de transicdo para o estagio 4, que Pacientes. Como comparacao, NIELSEN et alii usou o

costuma durar de 20 a 40 minutos, e em seguida, ocorrestagiamento manual realizado por dois especialistas
um retorno a estagios menos profundos. como referéncia. Os resultados obtidos por NIELSEN

tiveram uma concordancia de 68% a 71%.

Pequenas intromissfes da vigilia durante o sono _ o . R _
normal ocorrem na forma de despertares breves nos quais _ Redes Neurais Artificiais também tém sido
N0 se recupera a consciéncia ou a memoria. Isto se manijltilizadas para classificagéo do sono partindo de trei-
festa através de 30 a 60 movimentos por noite, quando N@mentos realizados com exemplos selecionados,
muda-se de posicdo ou arruma-se as cobertas, sem que sgomMo € o caso do trabalho de SCHALTENBRAND
lembre disso pela manhd. Os movimentos ocorrem nas[10] € LOSSMANN [11], que utilizou redes neurais

trocas de estagio e nos estagios de sono mais superficiade Kohoner) _para produzir um semi-estagiamento
(MARTINEZ [14]). semi-automatico. Podemos dizer semi-estagiamento

uma vez que o trabalho de LOSSMANN néo dividiu
os estagios conforme as definicdes recomendadas por
RECHTSCHAFFEN e KALES [2], mas segundo

2.6 Consideragbes Sobre o Estagiamento . o . S
critérios proprios que reduz o nimero de estaglos.

O estagiamentado registro do sono é realizado,
normalmente por conveniéncia, em segmentos chamados e
de época. O tamanho médio desses segmentos € de 30 o§ Rede Neu~ral Art|f|C|aI ARC (Alta Re-
20 segundos de amostra, que correspondem, aproxima-  Presentacao Cortical)
damente, a uma péagina de papel de 30 cm registrado a
uma velocidade de 10 a 15 milimetros por segundo. O 3.1 Arquitetura
estagiamento de uma época inferior a 20 segundos é con-

siderado extremamente tedioso por muitos grupos, embo- A arquitetura proposta neste trabalho, cha-

mada de rede neural ARC, foi projetada com base em
% O padréio de estagiamento manual do sono segue critérios definidos por yma estrutura de rede tipo Lattice, de aprendizagem

RECHTSCHAFFEN e KALES em 1968, que ainda sao utilizados supervisionada, tiptbaedforward amplamente conec-
internacionalmente.
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tada e de arquitetura topoldgica cuja disposicdo dos de diferente determinada em tempo de treinamento
neurdnios é bidimensional. Apesar de sua estrutura pare-conforme a disposicdo espacial, agrupando os esti-
cer ser similar a apresentada por KOHONEN (HAYKIN mulos em regides especificas.

[12]), ela possui muitas caracteristicas proprias que dife-

rem bastante da rede original de KOHONEN.

3.4 O neurdnio
Camada
de Entrada

2 O neur6nio da rede ARC também possui uma

" Pesos , proposta diferenciada em relagdo a estrutura normal
e k'y‘fa dos neurénios artificias. O neurbnio possui, além da
i i L 5 safda y, outras duas informacdes, a Forga do Potencial

€ " de Acdo, denotado por e o rétulo, denotado por R.

T & M &j T
H O [ | !
T 4 T T 4
§ 5 5 Entradas
& & RN X Pesos
S o O s
5 5 — 5 f

Neurdnios de Saida

Figura 08 — Todas as entradas estéo conectadas com as X
saidas (neurdnios)

T

Esta rede, além de possuir alteragcdes no algorit-
mo de aprendizagem, possui também, implementada em
seu codigo, determinadas instru¢cdes que procuram repro- o o
duzir outras propriedades do cérebro humano, como é o Figura 09 —Neuronio artificial da rede neural ARC
caso da alta representacéo cortical e dos trens de disparos

dos neur6nios estimulados, também conhecido como A camada de entrada da rede neural, cujos
atividade neural repetitiva (SGWIFF et alli [4]) . elementos estdo conectado com todos os neurbnios da

rede neural é representada matematicamente por um
vetor de entrada denotado poE [Xy, X, Xa, ..., %]
00" As conexdes de cada neurdnio da rede neural
sdo representadas por um vetor, denotadowpor

o . Wi, W, Wa, ..., we]" OO™ O vetorw; é inicializado
O neurbnio da rede ARC possui duas caracteris- ., yajores normalmente, escolhidos randomica-

gca; r?rgprlas qqi_os d;ffe_r_enm;oem &elagz%[o a.elsérutura mente. Esses valores devem representar a faixa de
ormal dos neuronios artiiicias. For¢a do Fotenclal 08—\ 515res que compdem os fatos a serem treinados.

Acdo e oRotula Esses dois atributos participam ativa-
mente do processo da expansao cortical, outro atributo da
rede que é caracterizado pela capacidade de cresciment . a

da rede. %.4.1 A Saida do Neurdnio (y)

Forca do
Potencial
de Acédo

3.2 Caracteristicas

Outra caracteristica marcante da arquitetura ARC Uma vez tendo o vetor de entradao resul-
que pode ser ressaltada é a auséncia de inimeras iteracddgdo presente em y é conseguido através da distancia
para treinar a rede neural, ocorrendo a assimilacéo de umeuclidiana entre os pesos do neuromioe as entradas
fato com apenas uma apresentacédo do conjunto de treinada rede neurak. Assim, temos y como sendo :
mento a rede neural.

y; (1) = |x(t) - w; @) (1)

3.3 A Alta Representacdo Cortical — ARC onde:

; t = instantd no tempo
Esta rede neural é chamada de ARC pela caracte- x(t) = entradas no tempo t

ristica de haver muitos neuronios r’e_spondendo a UM (1) = pesos do neurdnjano tempo t

mesmo estimuloAssim, partindo da idéia que uma rede y(t)= distancia euclidiana do neuréiino tempo t
neural seja, por simples analogia, a representacdo de umi o

cortex artificial, temos uma alta representacdo cortical ”X(t) - W; (t)” denota a norma euclidiana
para cada novo gmulo que seja aprendido por ela.

E para evitar que todos os neurfnios respondam

da mesma forma quando apresentado um estimulo a rede,
é atribuido, a cada neur6nio, uma resposta com intensida-

055



3.4.2 A Forca do Potencial de Acdo da Saida)

A idéia da Forca do Potencial de A¢capé base-
ada na atividade neural repetitiva dos neurdnios bioldgi-
cos, cuja fungdo é transmitir informacao sobre a intensi-
dade do estimulo. Segundo SCHAUFF et alli [4], quando

uma despolarizacdo prolongada resulta da acdo de muitos

potenciais sinapticos ou deceptores sobre a regido re-

do), fazendo com que cada exemplo seja um par do
tipo (yid ,Xid), o rétulo do neurdnio j, Rsatisfeitos

os critérios do algoritmo de aprendizado, pode ser
dado como :

R, = Yid (3)

ceptiva da célula, pode ser produzida, muitas vezes, uma
série de potenciais de ac¢éo no axoénio. Esse tipo de res-3.5 Aprendizado Neural

posta € conhecido comatividade repetitiva neurafou
simplesmente, trem de impulsos).

(Milivolts)

Limiar

-704

Nivel normal de Ca++

Figura 010 — Atividade repetitiva perante a despolariza-
¢éo prolongada

A atividade repetitiva neurafoi simulada nos
neurdnios artificiais da rede ARC utilizando principios
simples de intensidade de resposta. Basicamente, a idéia

atribuir também uma intensidade ao grau de proximidade

A fase de aprendizado acontece em dois mo-
mentos, primeiro a rede aprende (assimila) os fatos
gue sdo submetidos a ela através de um processo de
ajuste das conexdes sinapticas dos neurbnios, e segun-
do a rede rotula os neurénios com o nome dos fatos
aprendidos. A fase de reconhecimento é mais simples,
sendo responsavel apenas em retornar o rétulo do
neurdnio selecionado frente a um estimulo qualquer
presente na camada de entrada.

O procedimento para determinar o neurénio
tido como “vencedor” é baseado na distancia euclidia-
na entre o vetor de entraga o vetor de pesos de
cada neurdnio. Se utilizarmos o indi¢g para identi-
ficar o neurbnio que possui o melhor resultado em
relacdo ao vetor de entrada x, podemos deterrigi)ar
%plicando a seguinte condicao :

entre o estimulo apresentado nas entradas e os pesos dos

neurdnios da rede neural. Essa intensidade é chamada dd(X) = mjin{”x —W; ||} » =12,

Forca do Potencial de A¢dou simplesment&:

O

O

0051 y, <5
5, = f(y,) = LD y, >5000

Y, —5000
I *100H.LF0 5<y. <5000
4995 I
onde :

J- Forga do potencial de agéo do neurdnio j
y;- Distancia euclidiana do neur6nio j

(2)

3.4.3 O Rétulo do Neurénio (R)

O rétulo do neurdnio carrega a representacao

neural do estimulo, pois nesta rede neural cada neurénio
tem o poder de representacédo de um estimulo inteiro. Emdeve te
outras palavras, temos o rétulo de um neuronio qualquer ;.
como a saida desejada de um estimulo especifico quanda,

esse neurdnio estiver representando-o.

Assim, para um conjunto de treinamento

n
Y= {(yid , X )}izl, onde osx’ sdo as entradas, @'
séo os rétulos das entradas (o indicefere-se aleseja-
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(4)

onde”x - W, ” denota a norma euclidiana.

O ajuste do neurdnio “vencedor” é realizado
através da taxa de aprendizado, dado caiftly que
nada mais € que um ganho de adaptacédo de valor es-
calar (0 <a(t) < 1).
Wi (t+D = Wi (t) +a(t).[x() - Wi ®m ®
onde :
t = instantd no tempo
i(x) = neur6nio “vencedor”
o = taxa de aprendizado

X(t) = entrada no tempo
Wi (t) = pesos do neurdni¢x) no tempo t

Da mesma forma, o rétulo do neur6nfg)

r o rétulo correspondente (y) da entrada
procedimento realizado neste momento é a
xpansdo cortical, que é a criagdo de novos neurbnios
na camada de saida sem afetar as caracteristicas dos
neurbnios ja constituidos. A medida de expansao da
rede é tomada pelo raio de vizinhanga partindo do
neurdnioi(x), assim, os novos limites da quantidade
de linhas e colunas da rede neural se definem pela



soma do raio de vizinhanga a linha e coluna do neur6nio Ip = limite de percentual
“vencedor”.
O valor delp para o valor dé& é moével, po-
dendo ser maior ou menor conforme as necessidades
3.6 Ajuste Sinaptico da Vizinhanca do projetista da rede neural. No entanto, o valor de
55% é considerado como um bom ponto de partida,

Procurando seguir o modelo biolégico, os neurd- conseguido através de diversos testes realizados em

nios vizinhos ao neurdnio vencedor também s&o ajustadosCOmputador.
dentro de um senso fisico. O critério de vizinhanca é
definido por um raio que tem como centro o neurdnio . ) o
i(x). Esse raio é denotado pdy). 4 A Polissonografia Digital
V. =2 e~ . . ,
ks Para a aquisicdo dos sinais eletroencefalogra-
O \O © 0 0 00 ficos, utilizou-se o sistema de poligrafia digital PO-
olo o 0o © 0ol o LIWIN da empresa EMSA [3], que funciona através
de um microcomputador ligado a um equipamento de
e O © 00 amplificac@o analdgica. Embora a empresa também
|0 O ? @ 0|0 forneca equipamentos para realizar a poligrafia, como
00 0 0 © 0|0 € o caso do BT-4000, que permite a aquisi¢do de até
32 canais, o0 mddulo de aquisicdo do sistema PO-
©© 006 0 90 LIWIN também pode integrar-se com qualquer ampli-
© 0 0 0 0 0 O ficador analégico disponivel do mercado que possua
Figura 011 — Exemplo de raio para vizinhanga igual a 2 ~ caracteristicas conhecidas.

Quanto mais distante 0 neurbnio ajustado do
neurdnioi(x), menor sera a parcela de ajuste dos pesos,
provocando assim um decréscimo linear seguindo a idéia
de perda da forca a medida que se distancia do epicentro:

t
at+y=a)-10 @
Vi(x) Figura 012 — O BT — 4000 da EMSA
onde : O microcomputador recomendado pelo sis-
t = Instantet no tempo tema de poligrafia para a utiliza_u;éo ade_quada~do RO-
a = Taxa de aprendizado h:\r:quLN [9] deve possuir a seguinte configuragdo mi-

n(t) = Raio de ajuste no tempo't

Vi = Raio de vizinhanga para o neurénio i(x) . ProcessaddPentiumou superior;

Outro critério necessario para o ajuste dos Windows 95 ou superior.

neurdnios vizinhos ao neurdri@) é a auséncia de rétulo  * 16 Mb de memoria RAM;
do neur6nio vizinho analisado no momento. * 200 Mb de disco rigido;
»  Mouse(opcional, porém recomendado);

Apos realizado o ajuste dos neurbnios compre- *  Monitor VGA ou superior;
endidos enV,, se segue o procedimento de rotulagem ¢ Impressora compativel com Windows;
desses neurdnios, e o critério adotado para rotula-los, ou
n&o, com o rétulo do estimulo apresentado (entxaéaa A tomada do sinal deve ser realizada em la-
medida fornecida peldde cada neur6nio. boratérios de sono devidamente equipados com o
sistema de poligrafia, e sempre operados por técnicos
capacitados. O exame costuma durar até oito horas
seguidas, e ocorre, em geral, entre as 23h e as 7h.

:an 50 jD\/i(x)15j >1p

R =0 ()
j .
QQJ' “EFE J D\/i(x) Microcomputador
[
onde : e g3 _/) & Cama
R = rétulo do neurdnio | —= g U '

R, = rétulo da entrada x
Vi = raio de vizinhanga em torno do neuronio i(x)
g = forca e potencial de a¢&o do neur6nio j

Figura 013 — A tomada do sinal de sono
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O sinal de sono adquirido pelo sistema PO-
LIWIN é realizado a uma taxa de amostragem que pode
variar de 150 a 300 Hz. O valdefault para tomada do

5.2 A Estrutura Neural

O termo estrutura neural é utilizando quando

sinal € de 200 Hz. A taxa de quantizacdo do sinal € fixa desejamos descrever, nd0 apenas uma, mas um con-

em 12 bits de preciséo.

junto de redes neurais inter-relacionadas, como é o

caso deste estudo.

5 Desenvolvimento e Implementacdo da
Rede Neural ARC

Foram utilizadas, ao todo, 6 redes neurais,

uma em utilizacdo separada, e as outras 5 em uma

estrutura neural. A rede solitaria tem como funcao

Para verificar a eficacia do modelo neural no es-
tagiamento automatico do sono, foi realizada uma peque-
na validacdo da rede neural frente a classificacdo das
fases do sono usando os sinais do EEG captados pelo
sistema POLIWIN. A idéia é simples, consistindo em
treinar uma estrutura neural com um conjunto de treina-
mento extraido do sinal de EEG de um paciente, e sub-
meter o restantes a analise da estrutura neural treinada.

5.1 O Sinal de Entrada

O sinal coletado do EEG é continuo e, normal-
mente, longo, tornando-se, assim, delicado de ser manu-
seado. Neste estudo separamos o sinal do canal C3 cole-
tado de dois pacientes, o 7706 e o 14674. O registro do
sono dos dois pacientes foi dividido em épocas iguais de 6
segundos cada.

Para representar cada uma das épocas de 6 se-
gundos como entrada da rede neural, utilizamos a Trans-
formada de Fourier (FFY, considerando apenas os valo-

separar os sinais de estado “Vigilia” dos outros.

F.4

F.3

F.2

F1

REM

Vigilia

Figura 015 — A estrutura neural em 3 camadas

A estrutura neural combina as outras 5 redes,

res resultantes de até 50 Hz. Ap6s a transformada, a séri€m uma cascata de 3 camadas (conforme mostra a
resultante é suavizada e triplicada para aumentar a reprefigura 015). A finalidade dessa cascata € separar os

sentatividade das caracteristicas.

Figura 014 — Série resultante de um estagio 3 apos a
suavizacao e a triplificaco

O conjunto de épocas utilizada para o treina-
mento da estrutura neural foi formado por 3 amostras
(épocas) de cada estagio consideradas significativas. As-
sim, o conjunto de treinamento possui um total de 18
épocas selecionadas.

sinais em classes diferentes :

A primeira camada € composta por uma rede
neural que separa os sinais entre “profundo” e
outros.

A segunda camada é composta por duas redes
neurais, a primeira separa os sinais classificados
como “profundo” em “estagio 3" e “estagio 4"
(tendo como simbolos “F.3" e “F.4"). A segunda
rede separa os sinais classificados como “outros”
em “médio” e “leve”.

A terceira camada é composta por duas outras
redes neurais, sendo que a primeira separa 0s Si-
nais classificados como “médio” em “estagio 2" e
“estagio 1" (tendo como simbolos “F.2" e “F.1").

A segunda rede separa os sinais classificados
como ‘“leve” em “REM” e “acordado” (tendo
como simbolo “REM” e “Vigilia”).

5.3 Montagem dos Resultados

* Fast Fourier Transforn{Transformada Réapida de Fourier)
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Os resultados sdo montados em uma tabela

onde cada célula corresponde a uma época. A tabela
passa por um pos-processamento que atua de maneira



a suavizar os resultados em épocas maiores. Ou seja, a Tabela 01 — Estatistica do Sono
suavizacao atua como uma tradugdo da época de 6 segun-

dos para épocas com até 120 segundos (2 minutos). Para Estagiador Médico

tanto, foi utilizada a moda como mecanismo de suaviza- Fases Tempo % Tempo %

¢do no novo intervalo selecionado (época > 6 segundos). Vigilia 35s 0,17 6m10s 1,81
REM 1h33m20s 27,46 1h11m3Qs 21,04
Fase 1 32m35s 9,59 31m40s 9,32

5.4 Resultados Obtidos Fase 2 2h49m 49,73 2h21m558 41,76
Fase 3 36m 10,59 1h25s 17,78

Para este estudo separamos o sinal coletado dg¢Fase 4 8m15s 2,43 28m5s 8,26
dois pacientes, o 7706 e o0 14674. O sinal dos dois exames
foi dividido em épocas iguais de 6 segundos cada, sendo Conforme o acerto de cada fase especifica,

gue o exame do paciente 7706 teve inicio as 23 horas e 29verificamos ainda mais a proximidade de acerto.
minutos. O tempo total de coleta deste paciente durante o
sono é de 5 horas, 39 minutos e 50 segundos, portanto, 50-
4078 épocas. O exame do paciente 14674 teve inicio as 0
horas e 1 minutos. O tempo total de coleta deste paciente 40
durante o sono € de 7 horas, 25 minutos e 5 segundos, 30

portanto, 5341 épocas. 2 OMédico

M Estagiador

Submetendo as 4078 épocas do paciente 7706,
apos um treinamento baseado em apenas 18 épocas ex
traidas das 4078, o estagiador neural (com suavizagéo de 0+ T
165 segundos) obteve uma taxa de acerto de 57,95% em :
relacdo a opinido médica sobre as mesmas 4078 épocas.

10

Vig
REM
F1

F

F

F

A figura 016 mostra, sob forma grafica (hipno- Figura 018 — Estatistica do sono do paciente 7706
grama), o registro de sono do paciente 7706 estagiado por entre o estagiador neural e 0 médico.
um médico, enquanto que a figura 017, mostra o resultado
obtido pelo estagiador neural, com quase 60% de acerto. O paciente 14674 obteve uma taxa de sucesso
maior que o paciente 7706. Submetendo as 5341 épo-

: cas do paciente 14674, ap0s um treinamento também
iy baseado em 18 épocas extraidas das 5341, o estagiador
Aem neural (com suavizagdo de 105 segundos) obteve uma
£ f ] taxa de acerto de 64,86 % em relagdo a opiniao médi-
£2 | | ? | ” | | ‘ | | ca sobre as mesmas 5341 épocas.

F.3

] A figura 019 mostra, sob forma gréfica (hip-
nograma), o registro de sono do paciente estagiado por
um médico, enquanto que a figura 020, mostra o re-

Figura 016 — Hipnograma do paciente 7706 realizado por syltado obtido pelo estagiador neural, com quase 70%
um médico. de acerto.
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) Figura 019 — Hipnograma do paciente 14674 realizado
Figura 017 — Hipnograma do paciente 7706 realizado pelo pelo médico.

estagiador neural.

Além da proximidade visual apresentada pelos
hipnogramas, outros dados também podem ser extraidos,
como a comparacao de acerto entre cada fase especifica.
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tamente sobre o sinal da onda captada. Também deve-
ra ser observada a normalizagdo, ndo s para assegurar
ol | | a taxa de Eicerto de um mesmo exame (inter-exame),
) T I | Tl mas também para proporcionar uma taxa de acerto
o [m elevada em exames de outros pacientes (mtrzf\-
) Bl p exames). Dessa forma, apenas um treinamento sera o
i suficiente.

lig

Figura 020 — Hipnograma do paciente 14674 realizado
pelo estagiador neural. 6 Referéncias Bibliograficas
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5.5 Conclusdes e Recomendacdes

Propomos, contudo, que novos testes de valida-
¢do devam ser realizados, utilizando ndo somente a série
resultante de uma FFT, mas também outras técnicas de
processamento de sinal que deverdo ser executadas dire-
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