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Abstract
The present work aims to identify slegatterns
identifications through the applicatioof Dynamic
Artificial Neural Networks (DANN). This one is very
important in the identification and classification of the

sleep stages. The input patterns of the network was

obtainel of an EEG registration o& patientduring the
sleep. The grau of training patternsfor DANN was
constituted of 5 spindles of the sleep &#& Complex
and 5 slow waves rhythmgharacteristicof the two
sleep phase.

The results obtaine in the sleep patterns
identification with  DANN were compared withthe
results obtained by a StatArtificial Neural Network
(SANN), with the purpose of showing dtsuperiorityof
DANN. These training patterns wergreviously
classified by a specialist which agreed with
approximately 90% fothe identifiel patterns.

1. Introducéo

Métodos matematicos e estatisticovéan sendo
aplicados no prProcessmento @& sinais e
recanhecimento de pades, @rém o especialista
humano ainda é ma das melhores op¢des para
classificagdo de padres.mJEspecialist através da
simples inspecé@o de registros de eletroencefaiogr
(EEGQ) é capa de identificar e classificar padrbes
caracteristicos de todas &ssesdo sonq deteminar
visualnente afreqiéncia predomirante em cada época
do registo, be como padrdescaracteristicoscomo
fusos e omplexos K.

O desejo de construir
apresatarem algum tipo de comportamenb inteligente,
faz @m que estruturm makematicas ou progamas
matematicos sejm deserolvidos visando areproducao
com detahes suicientes das estrutas biold@icas
respmséveis pelos mecaiismos da mteligéncia. A
construcdo de RedeNeurais Artificiais (RNA) tem
como inspiracdo o sisina nerwso e & neurbnios
biolégicos com a esperang da energéncia de algum
tipo de cmonportanento inteligente da ree [1][4].
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artefatos capazes de

Entretanto, émportante ompreende que atualnente,
as RNA estdomuito disantes das redes NeisaNgurais
(RNN), devido ao alto grau de paraleiis existen¢ na
estrutura cerebral humana.

A diferenes atividades elétricas do cérebro,
representadas nos registros deGEHurane o sono,
foram primeiramente subdivididas en dois estagios por
Loomis et al.[7].Loomis dividiu 0 sao en apaasdois
estagios, o edgio REM e Nao RE (NEM).
Atualmente os padrfes paro estgeamento do sano
utilizam os critérios estabelecidos por Rischeffen e
Kales [9]

Os padrbes de entradar@ a RNA localizam-se no
sono NREM. O eno NREM se subdividem quatro
estagios om gradativa dninuicdo ¢ estimulos
externos, tonumuscular e atividades elétricazrebrais
distintas.

O estagd 2 é déinido pela presenca drisos do
song complexos K e a auséncia de ondasdsrde alta
voltagan suficientes para dénir o estagio 3 e 4. O
est@io 2 é un dos estagiogais importantes do sono
NREM, poisrepresenta cerca de 70% dmp® total do
Sono no tomem.

A preenca de fusos eomplexos K no registro de
EEG, caracteriza o estagio 2 do soporém, estes
padrés podem aparecer esporadicgnte no sono REM.
A identificacdo destes padrdes seguseguineé regra:
parafusos do sono € necesséanima atividace cerebral
na faixa de 12 a 14 Hzcom durac® minima de 0,5
segindos; ja para o ¢oplexo K, o se formatoé omais
importante, o qual é caistituido de una partenegativa
bem delinead imediabmente <sguida por wma
comporente positiva e eam duragdo d minima c 0,5
segundos O formato defusos e omplexos K pode
variar na suaforma e amplitude, apresentandum
grande problma para sua mehtificagdo[6]. Por esse
motivo, neste trabalho éntamos identificar esses padrdes
através de RA.

A aplicacdo das IRA especializadanaidentificacdo
de fusose complexos K durante o sono énuproblena
complexo, pois os padrdegariam muito de individuo
para individuo [5]. O objetivo desttrabalho é o
desavolvimento de métodos e tétcas de malise para o



processmento de sinais &l eletroencéalogrdia, bem
como para os dw®ais registros bioelétricosnportantes
na identificacdo dasases do sonoA utilizagdo de
RNAD possiafinalidade de auxiliar os especialistza
deteccdo e classificacdo de padrdes, agikzéornar
mais r4pido o processo d classificacdo dos distlrbios
do sono, os quais, d®ram horaspara serem realizados
por un especialista da area [2][3

Outro objetivo é apresentar a estrutura Rede
Neural Artificial Dindmica (RNAD) especialist na
identificacdo de fusos eomplexos Kdurane o sono,
mostrar os resultados da identificacdo degi@droes e
comparar os radtados obtidos cm os de ma Rede
Neural Artificial Estatica (RNAE). Esta amparacao
tem como finalidade verificar acapacidade dasNRA\E e
RNAD de disthguir os padrdestreinados entre os
diversos tipos de siis presetesnos rajistros ¢ EEG
durante o sono.

2. Material e Métodos

Os raistros de EEG, bra como osdemais registros
eletrograficos, apresem caracteristicas padrde que
semodificam em um deteminado ntervalo de tenpo. A
mareira em que 0S Sinais varam no tmpo nao
caracteria uma Unica funcdo e, sim, um conjunto delas
sobreposta (sinas de varas freqiéncias, artefatos,
fusos, omplexos K, etc..).

O sinal de EEG, captado no escalpo do pagiént
constituidd de uma mbinacdo de freqiéncias e

amplitudesprovenientes de diversos locais do cérebro.

Alguns tipos de siis de EEG pode s funcédo de
estmulos externos ou mesmo estimulos internos do
organismo, por e&emplo, de  deteninados
medicanentos Pelad€inicdo de sistmas dinénicos, o
registto de EEG pa ser representando
maematicamente ®mo um sinal éamico, isto &,
composto de varéveis funcionais e émporais [8]. A
estrutura de m sistema dindnico pode se resumido
corforme a Equacdo 1, onde o sir&léfuncd de um
conjuntode variaves.

S={TU.QY.LX.an}
Equacéo 1 — Representacdo desisema dirdmico S
Onde:
T representa o conjunto derpo;
U o conjunto de valores de entrada;
Q o conjunto déuncdes de entrada;
Y o conjunto de valores de saida;
I" o conjunto déuncdes de saida,
X o conjunto de estados;
O afuncéo de transicdo de estado:
O=T*T*X*Q - X;
n a fungéo de saidg=T*X*U - Y

Devido as caracteristicas dinamicassthd de EEG,
nese sisema proposto utilizaws uma RMD
especialistgpata caca tipo de padiio do sono, isto €,
uma RNAD especialista noeconhecimnto de fusos do
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sono e outra especialiast no reconheciento de
complexos K.

As RNAD propostas neste artigo, possiiecomo
entrada uma camach constituida de 90 neurbnios. A
entrada de cada neur6nio é interligaden @ saich de
uma mallta de atrasoA camada intemediaria da rede
neural € composta de 40 neurbnios, totaimente
interconectadosom os neurdnios da cz@da de entrada.
A camada de saida da rede neural épusta de apenas
um neurdnio intercanecta® em todos osneurénios da
camada intemediaria. A saida deste aurbnio é
interligada aoutramalha de atraso oo a finalidade de
armazenar os eimenbs de saida durante a entiatbs
padrfes na rede.

A Figura 1 apresenta a estrutura do aish, onde
RNDA1 érece especialista da identificacdo de Fusos e
RNDA2 é a rede especialista na identificacdo de
complexos K.
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Figura 1 — Estrutura do Sista Dinémico

Nas RNAD cada neurbnio posswim bias com a
finalidace de aumentar au diminuir o seu nivel de
ativacdo, auxibndo, desta forma, na etapa de
treinanento [13]. O treinmento das RMND foi
realizad através de wm algoritmo baseado no
backprpagaton, onde cad atualizagdo dos pesos €
realizac confame a entrada de cada valor digitalizado
do EEG, isto ¢épara cad valor de entradana malha de
atrasg érealizaa um treinamento na rede. No inicio do
treinamento, antes de entrar primeiro ponto do sinal
para ser treinado, todas as saidasmdlha de atraso
apreseram o valor 1. Este valores senodificam a
medida que os padrfes de enfraomecan a entra pela
malha de atraso.

O treinaneno da rede foi realizado cm um
conjunto de raistros de m paciaite sam distirbios do
sono, cedidos poum especialista da dad€Figura2) Os
padrdes ddreinamento, @mo os @mplexos Ke fusos



do sono tenbém foram previanene selecionadogor

um especialista fam de tonar o apredizad da rea o

mais correto possiveDs vetors de entrach das Rede

Neurais sdo ompostos por segentos dos rgistros de
EEG, captados na derivacdo C3-RF.eEgtegistros
foram amplificados, filtrados e digitalizados comfoe

0s padrde utilizados pelo Sisgtma de Aquisicdo e
Andlise de Sinais BIlOelétricos (SAASBIO ),
desevolvido no GPEBUFSC [10][L1][12].

Os vetores de entrada paras Rebeurais foram
paranetrizados de taforma que o valor maximo de
amplitude correspondesseao valor un, e o valor
minimo a zero. Isso é necessario devid grande
variagdo de mplitude que pode comra@le individw para
individuo e, até mesno, entre tipos derentes de
eletrodos utilizados na captacdo dos sinais. Na
identificacdo de awmplexos K e fusos d sono a
amplitude ndo possui grande impdmcia mas sm a
variacdo de mplitude que pode ocrer durante um
deteminado padraobem como a freqiiénciaformato, e
duracéo destes [9]. Esta faixa fixa de vadateentrada
na RNAD fadlitou no treiramento e no posterior
recanhecimento dos pades do sno.

Em nosso expemento a redefoi treinada om 5
padréesde fusos,5 canplexos K e 5 padrdesadase
dois do sono. Cada padra@oconstituidode noventa
pontos, O que representa mai duraca de
aprximadanente 1 segndo. Este tmpo foi escohido
levandoem consideracdo o tapos minimo de duracédo
de um fuso ou de um complexo K, o qual segmdo
Rechtschden & Kales[9] é de (6 segundosO valor
da janela de tepo escolhida é& dolro da duragéo
minima de un fuso ou omplexo K devido a dois
motivos principais primeiro a exiséncia de fusos e
complexos K um pouco maioresque 0,5 segundos e,
segundo a possibilidade do deslmeato do sind no
tempo através dos 90 neur6nios daneda @ entrada
da redeo que rélete signficativament no aprendizado
e na identificacdo dos padroes.
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Figura 2 — Rdrdes de treiamento das RNAD

Na Figura 2, os cimc primeiros padrdes de
treinanento (parte superior déigura) sé registros
relativosa ocorréncia ddusos no EEG durante o sono.
Na parte central da Figura 2 apareee eonjunb de
cinco complexosK e na parte iferior un conjunto de
ritmos de odas lentas. Esteltimo padrdondo possi
nenhun tipo de caracteristica fieida, apenas
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freqUiértias e amplitudes caracteristicas dasé 2 do
sono.

A sajiiénca dos padrdes dgeinanento das RWRD
€ un fator mportante. A sua mudangca de ordm pode
ocasimar um maior ou menor tempo de tremamento,
bem como, a possibilidade do apars®nto de minimos
locais Na Tabeh 1 é apresentada a ordeem que 0s
padréesque foran apresentados a rede mEnosso
sisema fd adotaé aforma sequencal de treiramento
da RNAD, cada padrédo é apresentadm&eqi@ncia um
fuso, um complexo Ke um ritmo de ondas lentas.

A atualizagdo dos pesos daeedlrealizada acada
ponto, de acordo com a entrada dos ptos pelamalha
de atraso O padrédo alvo @a saida daede (apresentado
natabeh 1) sanente é alterado ap0s a rede riealizado
0 treinamnenb com cada um dos 90 pontos de cada
padrd de entrada. O treamenb das RNAD foi
realizad até que o smatério do ero médio quadratico
total (SEQ) fosse menor ou igual a 0.02, oouma taxa
de aprendizamlda rede (arning rae) igual a 0.01.

A malha de atraso localizada na saida dBAR
tem como finalidade o amazeramento de todos os
valores de saida das duas RNAMD dois vetores. Esse
vetor n0s camamos de Vetor de Saida da Redeural
(VSRN) e é inportang no treiramento e na verificagao
dos paddes idenficados pela rede.

O critério de prada do treinmento da RNAD é
realizado tomando cano base a andlise do VSR
erro das RNAD ¢é calculado tmando ©omo base a
diferen@ do vetor de VSRN e m vetor de 1s, para
ambas aRNAD. Sendo que, para RM{ o vetor de 1s
é relacionad com o apareanento de fusos do sono, e
para a RNIA2 um vetor de 1s relativomapareainento
um complexo K do sono.

Tabelal — Padrdes dTreinanento para as RAD

Padbes de Padéo de Padéo de
Entrada para as| Saida para a| Saida paraa
RNAD RNDA1 RNDA?2
1 a 5-Tipos de 1 0

Fusos
6 a 0 -Tipos de 0 1
Complexos K
11 al15 - Rimo 0 0
de Ondas lelas

ApOs o tremamento, estes doisetoresrealtantes
(VSRN) sao, posterignente, analisados ponusistana
simbdlico, dim deverificar se a reglconsegiiu, ou ndo,
detecta algum tipo de caonplexo K oufuso do sono. O
Sistema Simbdlico (SS), representado figura 1, tem
como finalidace realiza uma chssificagdo dos
resultados da saida da rede neural, atrdeémalie do
comportanento dos dados de saida dasA®Nde acordo
com o tempo, isto é, verificar e asaida da rece neural
apresetou um nivel Idgico 1 as 0 (aprximadanente),
durante um intervalo de tenpo de 3 segurdos Essa
andlise dve ser realizaal devidb a0 comportafnento
dindmico dos dados de saida dde, isto é, variantaso
tempo.



Em nosso expemento, atravé da inspec¢do
comparatva dos redltados dos VSRNle anbasRNAD
com os resultados da classificacdo den umédico
especialistachegamos a um critério para classificacdo
das saidas dasNRAD. O critério de classificaca foi
escrito através de regrase ¢roducd e pode ser
resumido canforme o Algoritmo 1. A analise
realizadad pelo SS somente € realizada apésatade
superior do VSRN, pois os pmeiros valoresdos vetor
ndo sdo mportantes e ndo apreseam um resitado
consistente, devido af@to da rece esta se adaptando
dinamicamente ao sinal de entradApds o SS realiza
uma andlise d metade superior dos VSRN, apartir
dese ponto procura un segnento de VSRNmaior que
20 patos, ajo o SEQT néo ultrapasseo valor de 0,1.
Essa situacdo representa umaida valih e a
identificacd® de algum tipo de padrao pela RN. Os
vetar VSRNL1 é relaivo a RNDAL, isto &, respossel
pelaidentificacd® de fusos do sono, e o VSRN2 relativo
a RNAD2.

IF (VSRN>50 % )
THEN
IF (O VSRNL>20 AND SEQT(VSRN) <0.1) THEN
Padéo encontrado = Fuso do sono
Fim da analise.
END
IF (O VSRN2>20 AND SEQT(VSRN2)<0.1) THEN
Padéo encontrado = Guplexo K
Fim da analise.
END
END

Algoritmo 1 — Rgras para o Sistea Smbolico

Com a finalidace de canparar os radtados na
identificacdo de pafes pelas RND, foram projetadas
duas Rede MNural Estaticas(RNAE), oom a mesma
topologia das RM\D, isto € mesno nimero de
camadas, mesno numero de neurbnios por ceada,
mesno método de treiamento, aloritmo do tipo
backprgagaton, etc.

Porém, a RNAE ndo possuisimalhas de atrascem
a dirimica do sinal nantrada e na said® padrd® é
apresentanl para ede por conpleto, isto é, os 90
elementos (pontos)isultanearente A saida d&RNAE
durante o treiamento é idéntica a daRNAD, os
padrbes detreinamento da rede sdo osmesnos da
Figura 2 e sequéncia de treimenb seguea mesna
estrutura dd abela 1.

As RNAE foram trenadas de mneira similar as
RNAD, uma especializada na identificacdo de fusos e
outra na identificacdo de amplexos K A estrutura
basica das RAE estd ilustrada na Figura 3
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Figura 3 — Estrutura das RNAE

3. Resultados e Concludes

Ambas as redeneurais, dindAmica estéatica foram
treinadasaté atingirem um valor do SEQTmenor do que
0.02. Apés o treinmento, a capacidade dawdes
neurais em indentificarem padrdes do sw foi testada
com diversos padrdes de entrada.

Primeiramente foi testada a capacidade das redes no
reconheanenb de fusos do sono. Na figura 4, a
esquerda, é apresentado alguns padidestificados
pela RNAD1 como fusos do sono. Estes padrbes ndo
fazem pare do conjunto de treimaento da rede e séo
pare de un conjunto de 100 utilizados para validacdo
das RNAD. A direita a figura nostra o VSRN1
resulente do treiamento.
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Figura 4 —Camjurto de Fusos e VSRN1 da RD1

O VSRN1 obtido cm o resiltado dos pdrdes de
saich da RNAD1 foi analisado pelo SS. Os resultados
obtidos class$icaran todos os padrdesedentrada da
RNAD1 como sendo defusos do sno.

O mesamo tesk foi realizado cm as RNAEL, porém
obteve-seum reslltado dferente. S mente um, o padréao
3, corespadente ao padéo mais irferior da Figrra 4,
foi identficado @m sendo de m fuso do sona A
Tabela2 mostra o valores de saida RNAEL, onde um
valor 1 corresponda méxima ativa¢c® do neurdno de
saida na identificacdo de um fuso.



Tabeh 2 — Resultados da classificacdo dé/AE1

Padéo de entrada Padéo de Saida
Padé&o Numero 1 0,3
Padé&o Numero 2 0,48
Pad&o Numero 3 0,98

Como um sgundo testefoi verificada a capacidade
dasredes no reconheunento de omplexos K do sono.
A figura 2 apresenta alguns dos padrdes identificados
como complexo K pela RVAD2.
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Figura 5 — Conjuntos dedbplexos K e VSRN2 da
RNAD2

Novamente, a RIAD1 através do S conseguiu
identificar todos os paddes cono complexos K. Os
resultads na identificacdo pela RAE2 foram um
pouco melhores meste teste,a RNAE2 consguiu
identificar como complexos K os padrdes 1 e 3 da
Figura 5.

Um terceiro teste foi realizado, desta veamca
finalidade de verificar a identificacéo de falsos positivos

pelasredesneurais. Os padrbes apresentados na Figura

6 sé de ritmos de adas latas, ritnos carateristicos da

fase2 do sno, portanto o resitado na saida dos dois

tipos de redes neurais deverd ser zero, isto &, nao
apresenta caracteristicas deofnem complexos K.
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Figura 6 — Caojunto de ritnos de adas lentas e VSRN
das RMD
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Neste Ultmo conjunto de padrdesya identificagédo,
tanb aRNAD quanto a RIAE, apresentam resultados
samelhantessem o aparecnento defalsos positios. Isto
ocorreu devido ao treingento das RID e RNAE com
um ritmo de ondas lems. Ese foi necessario devido ao
grande numero de falsos posgiivque ocorne durante
o process de identificacdo de padrbesmeambos o0s
tipos de redes.

Os conjunbs de testes apresentados acimevesa
como reeréncia para andls e comparacd do
comportamenb da RNAE e RNAD na identficacdo de
padrdesdo sona Tornouse, ainda, necessarionueste
final, a analise dem registro completo de EEG através
da RNAD e outro analise através dhlAE. As redes
neurais analisam um registro de EEG demupacente
sam arritmias no EEG, durantera period de sonocom
8 horas. Wnh especialista da area concordouncecerca
de 90% dos aoplexos K e fusos @ sonoenmntrados
pela RNAD e 95% para os padrdes daA Porén, na
concepcé do especialista a RNAD erroem identificar
cer@ de 20%, isto €, a RMD deixou de identicar ou
identficou erronamente os padrdesJéa relativo a
RNAE, ssgundo o especialista, errou cere@5d% dos
padrdes.

Emboranimero defalsos positios na RNAE fosse
mena que o obtido pela RMD, ela apresenoti um
ndmero muito menor de padrdes cenhecidosA RNAE
identificou ©mente os padrdes que se agskhavam
com os padrbes treinados@o classificand muitos
padrdes que a RNDidentificou.

Concluimos, dest modo qie o recanhecimento de
padrées através de RNestaticasnd apreserd bons
resultados a utilizagdo de redes neurais artificiais
dindmicas s8o mais indicadas neste tipo de
processaento devido a dirréica do sinal de EEG.

Conwém levar em consideracdo que @étmesno o
especialistagve dificuldades na eksificacdo @ alguns
padrés que ele classifiou. O especialista ao rever o
mesno eame an um outro dia, tee abumas
diverggncias om as sua propriss classificacfes
anteriores Portanto, a utilizacdo de RNAD, nestasa
da detecgdide padr6es do sommde ser ben aplicada,
pois trata-se de unampo onde exise muita variagé® no
“certd e no “errado” para iderficacdo de padrdes do
sono.

A rede neural proposta neste artfga parte d um
sisema ompleto para identificacdo das éssdo sono e
de apnéias do sono gwem send realizad pelo
GPEB-UFSC. Portanto, testes deengbilidace e
especificidade ainda estdcendo realizads com as
RNAD e ambém com o especialist médicq afim de
levantar dados pao rdinamento final daskNAD.
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