Universidade Federal do Maranhao
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia

Programa de P6s-Graduacao em Engenharia de Elétrica

Priscila Lima Rocha

Caracterizacao das Hipsarritmias secundarias a
Sindrome Congénita do Zika virus e a Sindrome de
West baseada em Momentos Conjuntos e Medidas

de Entropia

Sao Luis - MA
2022



Universidade Federal do Maranhao

Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia
Programa de P6s Graduacao em Engenharia de Elétrica

Priscila Lima Rocha

Caracterizaciao das Hipsarritmias secundarias a Sindrome
Congeénita do Zika virus e a Sindrome de West baseada em

Momentos Conjuntos e Medidas de Entropia

Proposta de Tese submetida a Programa de
Pés-Graduagdao em Engenharia de Eletrici-
dade da Universidade Federal do Maranhao
como parte dos requisitos necessarios a ob-
tencdo do grau de Doutora em Engenharia
Elétrica.

Orientador: Allan Kardec Duailibe Barros Filho

Coorientador: Washington Luis Santos Silva

Sao Luis - MA
2022



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Diretoria Integrada de Bibliotecas/lUFMA

Li ma Rocha, Priscila.

Caracteri zacdo das Hipsarritn as secundarias a Sindrone
Congénita do Zika virus e a Sindrome de West baseada em
Monent os Conj untos e Medidas de Entropia / Priscila Lim
Rocha. - 2022.

129 p.

Coori entador(a): Washi ngton Santos Silva.
Orientador(a): Allan Kardec Duailibe Barros Fil ho.
Tese (Doutorado) - Programa de Pés-graduacdo em
Engenharia El étrical/ccet, Universidade Federal do
Mar anhdo, S&o Luis-MA 2022.

1. Entropia. 2. Hipsarritma. 3. Mnentos Conjuntos
Tenpo- Frequéncia. 4. Sindrome Congénita do Zika virus. 5.
Sindrome de West. |. Duailibe Barros Filho, Alan Kardec.
Il. Santos Silva, Washington. [I1l. Titulo.




Priscila Lima Rocha

Caracterizacao das Hipsarritmias secundarias a Sindrome
Congénita do Zika virus e a Sindrome de West baseada em
Momentos Conjuntos e Medidas de Entropia

Proposta de Tese submetida a Programa de
Pés-Graduagdo em Engenharia de Eletrici-
dade da Universidade Federal do Maranhao
como parte dos requisitos necessarios a ob-
tencao do grau de Doutora em Engenharia
Elétrica.

Defesa da Proposta de Tese Sao Luis - MA, 31 de maio de 2022:

Prof. Dr. Allan Kardec Duailibe
Barros Filho
Orientador

Prof. Dr. Washington Luis Santos Silva
Coorientador

Prof. Dra. Danubia Soares Pires
Membro da Banca Examinadora - IFMA

Prof. Dra. Marta de Oliveira Barreiros
Membro da Banca Examinadora - UEMA

Prof. Dr. Ewaldo Eder Carvalho
Santana
Membro da Banca Examinadora - UFMA

Prof. Dr. Francisco das Chagas Souza
Membro da Banca Examinadora - UFMA



Este trabalho € dedicado a minha familia e a todos que contribuiram direta ou

indiretamente para a concretizacdo do mesmo.



AGRADECIMENTOS

A Deus, em primeiro lugar, pois tudo aquilo que conquistei até aqui é devido a

Sua vontade.

Aos meus pais, Vicente Rocha e Obede Lima, pelo amor incondicional, cuidado
e amizade; por ndo medirem esforcos para que eu pudesse dedicar-me integralmente aos

estudos e por acreditarem nos meus sonhos. Amo voceés.

A minha irma, Poliana, pelo carinho e companheirismo em todos os momentos.
Pela paciéncia e compreensao nos meus momentos de estresses durante a faculdade e por

me fazer rir com suas imitac¢oes e brincadeiras. Te amo minha Poly!

Ao meu orientador Allan Kardec Barros por todo o direcionamento, apoio, conside-

ragoes técnicas e incentivo nessa jornada.

Ao meu co-orientador Washington Silva pelas discussoes técnicas, pelas corregoes
dos trabalhos, pela parceria em outras pesquisas e pelas repreensoes, quando necessaria, e

também pelo reconhecimento.

Ao amigo Gean e Jonathan que contribuiram com ideias e auxilios pertinentes para

o desenvolvimento desta pesquisa.

A minha amiga Marta por todo o companheirismo envolvido no laboratério e fora
dele; vocé é fonte de inspiragdo por sua determinacao e inteligéncia, além de ser humilde,

bondosa e prestativa com todos.

Aos meus amigos do laboratério de Processamento de Sinais Biologicos-PIB Caio,
Leticia, Gomes, Daniel, George, David, Luis Clatudio pelos momentos divertidos e produtivos

que temos no laboratoério, fazendo de nés um grupo muito sélido.

A todos quantos contribuiram direta e indiretamente para o desenvolvimento deste
trabalho.



“Acredite que vocé pode, assim vocé jd estd no meio do caminho.”
(Theodore Roosevelt)



RESUMO

A Sindrome de West é uma rara e severa forma de epilepsia da infancia caracterizada
pela triade: presenca de espamos, retardo no desenvolvimento cognitivo e o padrao de
hipsarritmia no exame de eletroencefalograma (EEG). A hipsarritmia é uma morfologia
cadtica especifica presente no periodo interictal do sinal de EEG, estudada e conhecida
pelos neurologistas desde 1841, por meio da descri¢do da Sindrome de West (SW) e que,
recentemente, também foi identificada nos exames dos pacientes com a Sindrome Congénita
do Zika virus (SCZV). A caracterizagdo da hipsarritmia nos lactentes com microcefalia pelo
Zika virus ainda sao bem superficiais. Entao, levanta-se o questionamento se héa diferenca
entre o padrao hipsarritmico que ocorre nos nascidos com a SCZV daqueles provenientes
da SW. Desde o surgimento dos casos de microcefalia SCZV, muitas questoes sobre a
caracterizagao desta doenca ainda estao em aberto, dentre elas, determinar se a hipsarritmia
na SCZV segue o mesmo padrao eletroencefalografico da hipsarritmia da SW. Diante
disto, neste trabalho se propoe o desenvolvimento de uma metodologia computacional
para analise e diferenciacao, baseada no dominio tempo-frequéncia, entre o padrao cadtico
de hipsarritmia encontrado nos sinais de EEG de pacientes com microcefalia causada pelo
Zika virus e também encontrado em pacientes diagnosticados com a Sindrome de West.
A andlise no dominio tempo-frequéncia é realizada a partir da Transformada Continua
Wavelet (TCW) que revela a distribui¢ao de energia do sinal de EEG em diferentes escalas
de frequéncia ao longo do tempo. Trés funcoes wavelet-mae sao testadas para determinar
a funcao mais apropriada para representar os sinais de EEG com hipsarritmia SCZV e
hipsarritmia SW. Considerando os perfis de distribuicao de energia gerados pela TCW,
sao obtidos quatro momentos conjuntos - média conjunta - p, s, varidncia conjunta -
0(2,;’ f)» assimetria conjunta - A1) € curtose conjunta - k() - e quatro medidas de entropia
- Shannon, Log Energia, Norma e Sure - para compor o vetor de atributos representativos
dos sinais hipsarritmicos em andlise. A classificacao entre os dois padroes em anélise foi
realizada a partir da verificacdo do desempenho de cinco tipos classicos de algoritmos
de aprendizagem de maquina, utilizando os métodos de validacao cruzada k-fold e leave-
one-patient-out. As métricas de acuracia, sensibilidade, especificidade, area sob a curva
ROC, coeficiente Cohen’s kappa (k) e Matthews correlation coefficient (MCC) sao obtidas
para estes algoritmos. Os resultados alcangados para o classificador Rede Neural Artificial
foram 78,08% de acuracia, 85,55% de sensibilidade, 73,21% de especificidade, AUC = 0,89,
k = 0,5616 e MCC = 0,5765 para o método de validacao leave-one-patient-out.

Palavras-chave: Hipsarritmia, Sindrome Congénita do Zika virus, Sindrome de West,

Momentos Conjuntos Tempo-Frequéncia, Entropia, Aprendizado de Maquinas.



ABSTRACT

West Syndrome is a rare and severe form of childhood epilepsy characterized by triad:
presence of spasms, cognitive developmental delay and the hipsarrhythmia pattern on
electroencephalogram (EEG). Hipsarrhythmia is a specific chaotic morphology present
in the interictal period of the EEG signal, studied and known by neurologists since
1841, through the description of West Syndrome (WS) and which has recently also been
identified in the examinations of patients with Zika virus congenital syndrome (ZVCS).
The hipsarrhythmia characterization in infants with microcephaly due Zika virus is still
very superficial. Then, the question arises whether there is a difference between the
hysarrhythmic pattern that occurs in those born with CZVS of those from WS. Since
the emergence of ZVCS cases, many questions about the characterization of this disease
are still open, among them, whether the hypsarrhythmia in ZVCS follows the same
electroencephalographic pattern as the hypsarrhythmia in WS. In view of this, this work
proposes the development of a computational methodology for analysis and differentiation,
based on the time-frequency domain, between the chaotic hipsarrhythmia pattern found in
EEG signals of patients with microcephaly caused by Zika virus and also found in patients
diagnosed with West Syndrome. Analysis in the time-frequency domain is performed
from the Wavelet Continuous Transform (CWT) which reveals the energy distribution of
the EEG signal at different frequency scales over time. Three mother-wavelet functions
are tested to determine the most appropriate function to represent EEG signals with
hipsarrhythmia ZVCS and hipsarrhythmia WS. Considering the energy distribution profiles
generated by CWT, four joint moments are obtained - joint mean - ji s), joint variance -
0(2t7 f)» join skewness - A, r), and join kurtosis - k() - and four entropy measures - Shannon,
Log Energy, Norm, and Sure - to compose the attributes vector that representing the
hypsarrhythmic signals under analysis. The performance of five classical types of machine
learning algorithms are verified in classification using the k-fold cross validation and
leave-one-patient-out cross validation methods. Discrimination results provided 78,08%
accuracy, 85,55% sensitivity, 73,21% specificity, and AUC = 0,89 for the ANN classifier.

Keywords: Hypsarrhythmia, Zika virus congenital syndrome, West Syndrome, Join

Moments, Entropy, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

O uso de ferramentas da Engenharia, tais como técnicas de processamento de sinais
e aprendizado de maquina para o reconhecimento de padroes tem obtido grandes avangos
na area biomédica. Os modernos equipamentos utilizados para a realizacao de exames nos
pacientes geram uma grande quantidade de sinais biologicos que podem ser processados e
analisados por algoritmos que fornecem respostas robustas para auxiliar os profissionais

da area da saide no diagnodstico e tratamento de doencas de uma forma rapida e confiavel
(SUBASI, 2019; KRISHNAN; ATHAVALE, 2018).

Dentre as diversas fontes fisiolgicas de sinais, destaca-se o cérebro, 6rgao do corpo
humano amplamente estudado na atualidade. Logo, a captacao da atividade elétrica
cerebral é feita através do exame de Eletroencefalograma (EEG), na qual eletrodos sao
posicionados no escalpo, no cortex cerebral ou no cérebro do individuo (SIULY; LI; ZHANG,
2016; KILOH; MCCOMAS; OSSELTON, 2013; GOMES, 2015; TEPLAN et al., 2002).

A epilepsia, principal doenga estudada através do EEG, é uma doenca do cérebro
caracterizada por crises espontaneas e recorrentes, podendo ser o resultado de descargas

paroxisticas, excessivas e sincronas de uma populacao neuronal(FISHER et al., 2014;
MOTAMEDI; MEADOR, 2003; ORGANIZATION et al., 2005).

A epilepsia pode iniciar nos primeiros meses de vida do individuo, recebendo
classificagdes especiais conforme suas caracteristicas nesta fase de desenvolvimento da
crianca (ENGEL, 2013; HOLMES, 2014). Dentre as epilepsias da infancia, tem-se a
Sindrome de West, uma rara e severa forma de epilepsia cuja etiologia (causa e origem)
ainda nao é definida. Esta epilepsia na infancia é caracterizada pela triade: presenca de
espasmos, retardo no desenvolvimento cognitivo e o padrao de hipsarritmia no exame de
eletroencefalograma (PORTILLO et al., 2011; ADHIKARI; GAUTAM, 2020; HRACHOVY;
JR, 2003).

Os espamos e as evidéncias do atraso ou regressao do desenvolvimento psicomotor
sao sintomas perceptiveis aos cuidadores, porém hé a hipsarritmia, que s6 é detectada por
meio da aquisi¢cao dos sinais cerebrais, ou seja, o EEG (PAVONE et al., 2014; DULAC;
TUXHORN, 2005; DULAC, 2001; YACUBIAN; KOCHEN, 2012).

A hipsarritmia é um padrao de ritmo cadtico, presente em intervalos entre crises,
caracterizado por ondas lentas de alta amplitude, misturadas por picos e descargas de
ondas agudas, também de alta amplitude, sem concordancia de fase, que variam em
topografia e duragao (GIBBS; GIBBS, 1952; CHAO; TAYLOR; DRUCKMAN, 1957;
GIBBS; FLEMING; GIBBS, 1954; RENUART, 1961). Esta variabilidade é provavelmente

responsavel, pelo menos em parte, pela pouca confiabilidade entre os profissionais da saude
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quando se classifica a hipsarritmia (LUX; OSBORNE, 2004). No entanto, a identificagao
deste padrao continua a ser considerado um importante biomarcador clinico de um mau
prognostico. Existe ainda maior controvérsia quanto as defini¢bes especificas em relagao
aos padroes de hipsarritmia modificados (PHILIPPI et al., 2008; SEHGAL et al., 2017,
KRAMER; SUE; MIKATI, 1997).

Devido a importancia na identificacdo da hipsarritmia para o direcionamento
adequado no tratamento dos pacientes com Sindrome de West, alguns trabalhos foram
propostos com este intuito, utilizando técnicas de processamento digital de sinais e
aprendizagem de maquinas (TRAITRUENGSAKUL et al., 2015; TRAITRUENGSAKUL
et al., 2017; MYTINGER et al., 2015; SMITH et al., 2017).

Porém, os esforcos das pesquisas na area de processamentos de sinais de EEG tém-se
voltado para propor melhorias na qualidade de vida de criancas nascidas com microcefalia
causada pelo Zika virus (ZIKV)(MAGALHAES-BARBOSA et al., 2017; ARAUJO; SILVA;
ARAUJO, 2016; BECKHAM et al., 2016; SEQUERRA et al., 2020a). Devido ao grave
comprometimento do sistema nervoso central, observou-se que as criangas com Sindrome

Congénita do Zika Virus (SCZV) apresentam crises convulsivas ja no periodo neonatal

(ALVES et al., 2016; CONCEICAO et al., 2019).

A partir dos exames de EEG realizados nos bebés com crises convulsivas, observou-
se também a presenca do padrao eletroencefalografico de hipsarritmia. Nesta sindrome em
especifico, a identificacdo da hipsarritmia torna-se mais desafiadora pelo fato do sinal de
EEG apresentar diversas anormalidades (JR et al., 2018; CONCEICAO et al., 2019; JR et
al., 2018; KANDA et al., 2018).

Apesar da hipsarritmia ja ser estudada e conhecida pelos neurologistas desde 1841,
por meio da descricao da Sindrome de West, a caracterizacao da hipsarritmia nos lactentes
com microcefalia Zika virus ainda sdo bem superficiais. Segundo Fisch, Oliveira e Fernandes
(1966), enquanto a sintomatologia e o aspecto eletroencefalografico da hipsarritmia sao
bem descritos, a etiopatogenia, ou seja, a andlise especializada das causas que ocasionam

o desenvolvimento deste padrao cadtico no EEG, ainda nao é bem estabelecida.

Entao, levanta-se o questionamento se ha diferenca entre o padrao hipsarritmico
que ocorre nos nascidos com a SCZV daquelas provenientes da Sindrome de West. Desde o
surgimento dos casos de microcefalia SCZV, muitas questoes sobre a caracterizagao desta
doenca ainda estao em aberto, dentre elas, determinar se a hipsarritmia na SCZV segue o

mesmo padrao eletroencefalografico da hipsarritmia da Sindrome de West.

Diante do apresentado, propoe-se neste trabalho o desenvolvimento de uma meto-
dologia computacional para analise e caracterizagao do padrao de hipsarritmia dado na
microcefalia causada pelo Zika virus e o padrao de hipsarritmia oriundo da Sindrome de
West.
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1.1 Justificativa e Motivacao

Durante o surto de ZIKV no Nordeste do Brasil, no inicio de 2015, o Ministério
da Saude Brasileiro, confirmou um aumento no nascimento de criancas com microcefalia,
na mesma regido, em comparagdo com taxas anteriormente relatadas de 0,5 /10.000
nascidos vivos (MINISTERIO DA SAUDE-BRASIL, 2016). Os fatores envolvidos na
rapida disseminacao do virus no feto ainda sdo desconhecidos, assim como os motivos de
sua persisténcia prolongada em mulheres gravidas (OLIVEIRA et al., 2016). A frequéncia
de morbidade na infec¢ao pelo ZIKV ainda nao foi determinada, bem como o momento da
infeccao aguda durante a gravidez, que pode estar associada a diferentes desfechos fetais,
como a microcefalia. As manifestagoes neurologicas destes pacientes ainda nao foram bem
descritas, porém observou-se um relato frequente de crises epilépticas pelos cuidadores
(TEIXEIRA et al., 2020a; ALVES et al., 2016; EICKMANN et al., 2016). Devido ao
grave comprometimento do sistema nervoso central, foi observado que muitos casos de
criancas com Sindrome Congénita do Zika virus apresentavam espasmos epilépticos, alta
degeneracao cognitiva e o padrao eletroencefalografico de hipsarritmia logo nos primeiros
meses de vida (ALVES et al., 2016). Entao, pelo pouco conhecimento sobre esta nova
doenca, alguns estudos clinicos comecaram a associar a infeccdo congénita pelo virus
da Zika como a causa da Sindrome de West (AMADOR et al., 2021; ALVES et al.,
2018). Embora a hipsarritmia encontrada no EEG na SCZV seja semelhante aos padroes
mais frequentemente descritos nas malformagoes do desenvolvimento cortical causadas
por outras etiologias, na SCZV, esta parece ser mais complexa e podem refletir lesdes
continuas, sugerindo que SCZV tem caracteristicas morfologicas especificas associadas

ao desenvolvimento deste padrao e, consequentemente, epilepsia no primeiro ano de vida

(QUILIAO et al., 2020; SEQUERRA et al., 2020b; KANDA et al., 2018).

Logo, esta associacao direta dos sintomas apresentados pelos pacientes com Sin-
drome Congénita do Zika virus & SW faz com que estes pacientes recebam o mesmo
tratamento ja consolidado oferecido aos pacientes diagnosticados com SW. Duas op¢oes
mais comuns de tratamento estao disponiveis no momento: o primeiro é corticotrofina ou
esterdides orais, o outro é o uso de vigabatrina ou outros medicamentos anti-epilépticos.
Estes medicamentos também sao usados para os pacientes com SCZV, porém, em muitos
casos, nao ha sucesso na resposta a estes farmacos no controle das crises (ALVES et al.,
2018; QUILIAO et al., 2020; SAKAKIHARA, 2011; SHUMILOFF; LAM; MANASCO,
2013). Dessa forma, os objetivos do tratamento da epilepsia na infancia - interromper
0s espasmos epilépticos, normalizar o padrao interictal de hipsarritmia do sinal de EEG
e otimizar o resultado do desenvolvimento neurolégico — tem pouca efetividade com os

tratamentos oferecidos atualmente para os pacientes com SCZV.

Portanto, estudos mais aprofundados nas caracteristicas especificas da SCZV,

como o estudo inicial da analise do padrao de hipsarritmia entre essas duas sindromes
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realizada por este trabalho, podem instigar pesquisas de novas medicagoes e tratamentos
que melhorem a qualidade de vida das criancas com SCZV, uma vez que os resultados
obtidos pelo método desenvolvido levam a uma diferenciacao entre esse padrao na SCZV
daqueles apresentados por pacientes diagnosticados com SW. O desenvolvimento com
condigoes epilépticas constantes, intensas e descontroladas é atualmente o maior motivo
de preocupacio, angustia, e medo nas familias das criancas com SCZV (QUILIAO et al.,
2020).

O Estado do Maranhao possui um centro de apoio as criancas com doencas neuro-
l6gicas, incluindo os casos de microcefalia causados pelo Zika virus no Estado, chamada de
Casa de Apoio Ninar, vinculada ao Centro de Referéncia em Neurodesenvolvimento, Assis-
téncia e Reabilitacdo de Criancas do Complexo Hospitalar Dr. Juvéncio Matos (Governo
do Estado do Maranhao, 2020). O espago recebe criangas com microcefalia congénita,
onde uma equipe multidisciplinar especializada presta atendimento visando a melhora
na qualidade de vida destas criangas. Através de parceria firmada com a Casa Ninar, os
exames realizados neste centro de atendimento permitirao a organizagao de um banco
de dados exclusivo com distintas caracteristicas dos pacientes acometidos por convulsoes
originadas da microcefalia causada pelo ZIKV bem como de pacientes com a Sindrome de

West que também recebem suporte neste centro de saude.

1.2 Estado da Arte

Atualmente, muitas abordagens sao apresentadas na literatura especializada utili-
zando o processamento de sinais EEG para a classificacao de crises epilépticas. A maioria
delas modelam o problema como classificacao de sinais entre epilepsia versus saudavel para
o diagnéstico de epilepsia (ZHOU et al., 2018; REDDY; RAO, 2017), ictal (em convulsao)
versus interictal para a detecgao do inicio de convulsoes (Z. et al., 2019; WESTRHENEN
et al., 2019; TRUONG et al., 2017), entre outros, sendo o problema de classificagdo mais
comum a deteccao de convulsdes, em que os segmentos interictal do EEG dos pacientes
precisam ser identificados. No entanto, as abordagens mencionadas foram desenvolvidas
para detectar convulsoes epilépticas em sinais de EEG de pacientes com outros tipos de

epilepsia, sem a especificidade de hipsarritmia presente no estado interictal.

Durante o levantamento bibliografico, nao foram encontrados trabalhos com aplica-
¢ao semelhante a proposta neste estudo para a devida comparacao de métodos e resultados.
Dessa forma, buscou-se entdo apresentar trabalhos relacionados com os aspectos envolvidos

nesta pesquisa, tanto na area clinica quanto na area de engenharia.

1.2.1 Trabalhos relacionados - EEG Sindrome de West

Os pioneiros na descricdo do padrao de hipsarritmia no sinal de EEG foram Gibbs

e Gibbs (1952). Segundo estes pesquisadores, que nomearam este achado no EEG, a
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hipsarritmia caracterizava-se por ondas e pontas de alta tensao aleatorias. Os picos eram
aleatérios tanto no tempo quanto na localizagdo, aparecendo em um dado momento como
focais e, momentos depois, como miltiplos focos(GIBBS; GIBBS, 1952). Pouco tempo
depois, outros pesquisadores se interessaram pelo assunto e muitas publicagoes foram
feitas a respeito (GIBBS; FLEMING; GIBBS, 1954; RENUART, 1961; CHAO; TAYLOR;
DRUCKMAN, 1957; BENATTI; FOSCHI; CAVAZZUTI, 1966). Nestas novas publicagoes,
os autores relacionaram diferentes aspectos sintomatologicos que estavam ligados a presenca

da hipsarritmia.

Philippi et al. (2008) propos um estudo retrospectivo para uma classificacao dos
sinais de EEG pré-hipsarritmicos visando uma opcao de tratamento precoce da Sindrome
de West. Neste trabalho, 69 bebés diagnosticados com Sindrome de West foram estudados,
sendo que havia 61 registros de sinais de EEG pré-hipsarritmicos de 18 bebés com Sindrome
de West. Os pesquisadores desenvolveram um método de classificacao dos sinais de EEG em
trés tipos, de acordo com o estado clinico do paciente anterior ao surgimento da Sindrome
de West. Foram classificados trés estados clinicos e os tipos de EEG correspondentes.
Estado clinico 1 apresentado com descargas epilépticas (multi)focais <50% do tempo de
registo de EEG (tipo 1 EEG). O estado clinico 2 foi acompanhado por EEG tipo 2 com
descargas epilépticas bio-hemisféricas >50% do tempo de registo de EEG. O estado clinico
3 foi caracterizado por hipsarritmia. A fiabilidade intraclasse de sete avaliadores cegos foi
considerada boa (mediana ponderada x 0,67). Como conclusao, os autores acreditam que
os bebés com Sindrome de West poderiam ser identificados de forma fidvel varias semanas
antes da ocorréncia de hipsarritmia por um padrao EEG tipico (tipo 2), abrindo assim o

caminho para estudos de intervencao precoce.

Mytinger et al. (2015) propuseram uma escala de classificacdo da hipsarritmia
baseada na identificacdo das descargas epilépticas e amplitudes das ondas lentas de
fundo. Para eles, essa abordagem melhoraria a concordancia entre os diferentes agentes
na interpretagdo da hipsarritmia. A esta escala de classificagao do EEG chamaram de
“BASED” (Burden of Amplitudes and Epileptiform Discharges). Embora os autores afirmem
que a pontuacao “BASED” permitiu uma melhor concordancia entre os avaliadores na
interpretagdo da hipsarritmia (97%), este método é laboroso, uma vez que os especialistas
precisam responder um questionario relacionado a identificagdo das descargas epilépticas e
amplitudes das ondas lentas de fundo do EEG. As respostas a este questiondrio geram
uma primeira pontuacao que, em seguida, levam a uma pontuacgao final. Esta pontuacao
final devera ser comparada a uma tabela e finalmente, com o resultado desta comparacao,

classificar em presenca de hipsarritmia ou nao.

Traitruengsakul et al. (2015) propuseram uma nova metodologia para identificar
descargas epilépticas associadas a individuos com espasmos infantis (EIE), também conhe-

cida como Sindrome de West, que se caracteriza por registros eletroencefalogramaticos
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(EEG) exibindo hipsarritmia (HYPS). A abordagem para identificar essas descargas con-
siste em trés estagios: primeiro - construir o dominio tempo-freqiiéncia (TFD) do registro
do EEG usando o TFD de busca correspondente (MP-TFD), segundo - decompor a matriz
TFD em duas submatrizes (W, H) usando a fatoragdo nao negativa da matriz (NMF), e
terceiro - usar os vetores espectrais e temporais decompostos para localizar as descargas
epilépticas, chamadas de picos, durante os intervalos da HYPS. O método foi aplicado a
um conjunto de dados de EEG de cinco individuos e a identificacao da localizacao dos
picos foi comparada com aqueles que foram visualmente identificados pelos epileptologistas
e aqueles obtidos usando softwares de anélise clinica comercialmente disponiveis. O método
MP-TFD resultou em percentagens médias de 86% e 14%, respectivamente, verdadeiro
positivo e falso negativo, o que representa uma melhoria significativa em relacao ao soft-
ware clinico, que alcangou percentagens médias de 4% e 96%, respectivamente, verdadeiro

positivo e falso negativo.

Traitruengsakul et al. (2017) aperfeicoaram o artigo de 2015 propondo um novo
algoritmo de extracao de caracteristicas no dominio tempo-frequéncia para a localizacao de
descargas epilépticas na hipsarritmia em criancas com espasmos epilépticos. O algoritmo
proposto foi baseado na decomposicao matricial combinado com o método de classificagao
SVM para identificar as formas de onda do EEG com picos do sinal. Esta decomposicao
matricial forneceu uma representacao de alta resolu¢do no dominio tempo-frequéncia, que
foi capaz de capturar as caracteristicas transientes das descargas epilépticas. A avaliacao
foi realizada em um conjunto de dados com pacientes com espasmos epilépticos e os
resultados foram comparados com relagao a identificacdo de picos por um eletrofisiologista.
Os resultados mostraram um percentual médio verdadeiro positivo e falso positivo de 98%
e 7%, respectivamente, com area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve- Curva Caracteristica de Operacao do Receptor) médio de 98,15+ 0,30, que foi
significativamente maior que os resultados do software clinicamente disponivel. O algoritmo
proposto poderia ser potencialmente utilizado pelos clinicos para orientar o tratamento e

evitar o catastréfico resultado a longo prazo dos espamos infantis.

Smith et al. (2017) demonstraram uma relacao entre os espasmos infantis e a
hipsarritmia e a forga das correlagoes temporais de longo alcance no cérebro em desenvol-
vimento. Consistente com a ideia de que correlagoes temporais de longo alcance refletem o
controle funcional normal de sincronia do cérebro. Descobriram que a forca das correlagoes
nos EEGs de pacientes com espasmos infantis eram mais fracas do que as observadas
em cérebros saudaveis. Usando os parametros do (Detrended Fluctuation Analysis), a
presenca de hipsarritmia podia ser classificada com até 92% de precisao. Verificaram ainda
que o tratamento bem sucedido fez com que a forga das correlagoes temporais de longo
alcance retornasse ao nivel dos pacientes controle, com os pacientes que responderam ao
tratamento exibindo um aumento significativamente maior nos valores exponenciais do

que aqueles que nao responderam ao tratamento. Estes resultados sugerem que a forca
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das correlacoes temporais de longo alcance pode nao s6 ser um indicador de hipsarritmia,

mas também refletir a resposta ao tratamento.

Sehgal et al. (2017) fizeram um estudo transversal avaliando o impacto da gravidade
clinica da epilepsia e da gravidade da hipsarritmia pré-tratamento na epilepsia e nos
resultados cognitivos em criangas tratadas com Sindrome de West. Trinta e trés criancas,
de 1 a 5 anos de idade, com espasmos infantis foram inscritas com registos de EEG
de pré-tratamento no periodo de > 1 ano de inicio dos espasmos. O desenvolvimento
neurologico foi avaliado pelo Perfil de Desenvolvimento 3 e pelo Sistema de Classificagao
da Funcao Motora Bruta. A severidade da epilepsia no ultimo 1 ano foi determinada pela
Pontuacao de Gravidade da Epilepsia na Primeira Infancia (E-Chess). Foi calculada o
Kramer Global Score da severidade da hipsarritmia. Kramer Global Score < 8 e E-Chess
< 9 nos ultimos 1 ano foram associados a um resultado favoravel de epilepsia, mas nao a
um resultado neuropsicomotor(KRAMER; SUE; MIKATI, 1997).

1.2.2 Trabalhos relacionados - EEG Sindrome Congénita do Zika Virus

A partir de 2015, quando surgiram os primeiros casos de criangas com microcefalia
devido a infeccao pelo Zika virus, observou-se também a presenca do padrao de hipsarritmia
nos eletroencefalogramas destes pacientes. Entao, iniciaram-se estudos sobre esse padrao

na Sindrome Congénita do Zika virus.

Carvalho et al. (2017) descreveram padroes de EEG do sono de recém-nascidos e
bebés com microcefalia devido a Sindrome Congénita do Zika virus. Os autores verifica-
ram diferentes tipos de anormalidades do EEG com predominio da atividade epiléptica

interictogénica e da hipsarritmia.

Kanda et al. (2018) descreveram as descobertas do eletroencefalograma do sono de
criangas epilépticas que nasceram com microcefalia em areas do Brasil com transmissao
ativa do virus Zika entre 2014 e 2017. Os autores revisaram os EEGs de 23 criangas. A
principal anomalia de EEG de fundo foi a desaceleracao difusa (10 casos), seguida pela
hipsarritmia cléssica (3 casos) e modificada (5 casos). No ZIKV, a atividade ritmica foi
associada a hipsarritmia ou fundo lento. Estudos adicionais sao necessarios para determinar
se esta associacao é sugestiva de infeccao por ZIKV. Os autores acreditam que o EEG deve
ser incluido na investigacao de todos os recém-diagnosticados de microcefalia congénita,

especialmente aqueles que ocorrem em areas de transmissao autoctone do ZIKV.

Conceicao et al. (2019) descreveram os padroes eletroencefalograficos em vigilia
e sono em diferentes faixas etarias de criangas com sindrome congénita pelo virus Zika
(SCZ), e correlacionar estes padroes com dados da histéria clinica. A maioria dos padroes
de EEG associados a SCZ pode ser encontrado em diferentes faixas etarias tendo relacao
com variaveis clinicas como o grau de microcefalia e achados no exame de neuroimagem. O

padrao ritmico é o inico padrao que tem relagdo com a faixa etaria, sendo mais comumente
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encontrado apds 12 meses. A taxa de maturacao de vigilia e sono, tende a se manter
constante entre 2 e 40 meses; Espasmos epilépticos sem hipsarritmia podem ser encontrados

em criangas com infeccdo congénita pelo virus Zika.

Sousa et al. (2019) propuseram métodos computacionais capazes de identificar o
padrao de hipsarritmia em exames de eletroencefalogramas de criangas com microcefalia
infectadas pelo virus Zika. O método foi criado combinando indices matematicos e o
SVM. Trés indices foram propostos. O primeiro indice foi definido tendo como base a
decomposicao de sinais em wavelets. O segundo teve como fundamentacao tedrica a
combinagao entre Transformada de Wavelet e fungoes de Gabor. O terceiro indice é
resultado de uma proposta de decomposicao de sinais em fungdes de Gabor sintonizadas.Os
resultados alcangados pelos indices evidenciaram a eficacia da metodologia em identificar

o padrao de hipsarritmia, pois apresentam taxas de acerto que chegaram a 100%.

Diante dos estudos levantados na literatura especializada apresentados aqui, observa-
se que as pesquisas, tanto clinicas quanto na area de processamento de sinais, estao voltadas
para caracterizagao e identificacao dos sinais de EEG/hipsarritmia da Sindrome de West e
Sindrome Congénita do Zika Virus de forma isolada. Nenhum destes trabalhos, tanto na
area clinica ou na drea de engenharia, propds uma investiga¢ao comparativa/discriminativa
entre o padrao de hipsarritmia encontrado na SCZV e na SW. Dessa forma, neste tra-
balho, apresenta-se uma metodologia computacional que analisa os sinais do padrao de

hipsarritmia nestas duas sindromes.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia computacional para andlise e discriminagao do padrao
de hipsarritmia presente na Sindrome Congénita do Zika Virus e do padrao de hipsarritmia

presente na Sindrome de West.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Realizar o pré-processamento dos sinais de EEG dos pacientes com microcefalia
causada pelo Zika virus e dos pacientes com Sindrome de West a fim de eliminar

artefatos e ruidos de linha que interferem na fase posterior de analise do sinal;

2. Analisar o contetido espectral do sinal de EEG ao longo do tempo a partir da

aplicacao da Transformada Continua Wavelet (TCW);

3. Utilizar diferentes fun¢oes wavelet-mae para selecionar a fungao que melhor descreve
os sinais hipsarritmicos no dominio tempo-frequéncia dados na microcefalia causada

pelo Zika virus e também oriundos da Sindrome de West;
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4. Extrair os quatro primeiros momentos conjuntos da distribuicao de energia tempo-

frequéncia obtida a partir da TCW;

5. Obter as medidas de entropia de Shannon, Log Energia, Entropia Sure e Entropia

Norma da distribui¢ao de energia tempo-frequéncia obtida a partir da TCW;

6. Analisar o desempenho dos principais métodos de aprendizado de maquinas presentes
na literatura especializada para discriminagdo entre hipsarritmia SCZV e hipsarritmia

SW.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Eletroencefalograma

2.1.1 Geragdo do Sinal de Eletroencefalograma

O neurdnio é a célula bésica presente no cérebro que é responsavel pelo processa-
mento das informagdes e estimulos no corpo humano. Esta célula é constituida basicamente
pelas seguintes estruturas: dendritos, que sao responsaveis por captar os estimulos de
outros neurdnios; o corpo celular, que processa as informagoes trazidas do meio externo
através dos dendritos e fornece uma resposta a estes estimulos; e por fim, tem-se o axonio,
responsavel por conduzir a resposta do corpo celular para outros neurdnios (SANEI;
CHAMBERS, 2013). Apresenta-se na Figura 1 as estruturas bésicas que constituem o

neuronio.

Figura 1 — Estruturas de um neurdnio biolégico
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Fonte: adaptado de Siuly, Li e Zhang (2016)

Dessa forma, os neurdnios estao agrupados em circuitos complexos que interagem
uns com os outros, estimulando ou inibindo os neurdnios vizinhos. Entre esses neuronios
hé fluxos de correntes idnicas (movimento das cargas dos fons) (SANEI; CHAMBERS,
2013). Esses fluxos e as diferengas nas concentragoes ionicas intra e extracelulares geram a
diferenca de potencial elétrico (diferencga de sinal entre as cargas elétricas totais no interior e
exterior dos neurénios). O campo elétrico no volume condutor, formado pelos componentes
aquosos que rodeiam os neurénios, é o que gera a atividade elétrica cerebral(SUBHA et
al., 2010).

O somatorio de potenciais excitatorios, chamados potenciais excitatérios pos-

sindpticos (PEPS), e de potenciais inibitérios, chamados potenciais inibitérios pés-sindpticos
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(PIPS), resulta na formagao da atividade elétrica cerebral, a qual pode ser mensurada no
couro cabeludo ao se colocar eletrodos no escalpo que se comportam como transdutores
de corrente i6nica celular em corrente elétrica (LAKSHMI; PRASAD; PRAKASH, 2014;
GEERTS, 2012).

O registro grafico desses potenciais relacionados com a atividade elétrica do cérebro
é chamado de eletroencefalograma (EEG), um método que proporciona informagoes tteis
sobre o cérebro e tem sido usado clinicamente desde 1929 (HAAS, 2003). A maior vantagem
do EEG é servir como um indicador instantaneo e continuo da funcéo do cérebro. E possivel
registar sinais EEG continuamente durante mais de 24 h a partir de varios canais. Por
meio do EEG também pode-se verificar a resposta do cérebro a estimulos, adquiridos
como potenciais evocados ou relacionados com eventos que ocorrem dentro de fragoes
de um segundo do estimulo (BHATTACHARJEE et al., 2019; THAKOR,; SHERMAN;
2013). Apresenta-se na Figura 2 um esquema de registro do EEG. O EEG proporciona
uma excelente resolucao temporal, significativamente melhor que os métodos de imagem
como a ressonadncia magnética e o PET (Positron emission tomography- Tomografia por
Emissao de Pésitrons). Por outro lado, pelo fato de se utilizar eletrodos fixos no escalpo
do paciente, o EEG perde em resolugao espacial em relacao aos métodos de imagem. Logo,
para a localizacao de fontes dentro do cérebro, o melhor é a combinagdo do EEG com os
métodos de imagem (BHATTACHARJEE et al., 2019; THAKOR; SHERMAN;, 2013).

Figura 2 — Ilustracao da gravacao do sinal de EEG
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Fonte: adaptado de Siuly, Li e Zhang (2016)

2.1.2 Ritmos Cerebrais

Os especialistas clinicos estao familiarizados com a manifestacao dos ritmos dos

sinais de eletroencefalogramas. Esses sinais, gravados a partir do couro cabeludo, tém um
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conteudo de frequéncia nao superior a 40 Hz e amplitudes num intervalo de microvolts até
quase 100 mV. Os ritmos do EEG ou sub-bandas de frequéncia sao convencionalmente
categorizados em cinco bandas de frequéncia. As caracteristicas das bandas, como frequéncia
e amplitudes, mudam de um estado humano para outro, como vigilia, sono e idade. Os
entendimentos dessas faixas de frequéncia listadas a seguir oferecem uma classificacao
clinica de diferentes ritmos (BHATTACHARJEE et al., 2019; THAKOR; SHERMAN;
2013; TEPLAN et al., 2002; MILLER, 2007):

1. Ritmo Delta (6 : 0 - 3Hz) - Tende a ser maior em amplitude e possuir ondas mais
lentas. E normal como ritmo dominante em bebés até um ano de idade e nas fases 3
e 4 do sono. Pode ocorrer de maneira focal em lesGes subcorticais e multifocal em
lesoes difusas, encefalopatia metabdlica hidrocefdlica ou lesdes profundas da linha
média. Sao geralmente mais proeminentes frontalmente em adultos e posteriormente

em criancas.

2. Ritmo Teta (6 : 3,5 Hz a 7,5 Hz) - E classificado como atividade “lenta”. E perfei-
tamente normal em criancas até aos 13 anos de idade e em sono, mas anormal em
adultos acordados. Pode ser visto como uma manifestacao de lesdes subcorticais
focais; também pode ser visto em multifocos em doencas difusas como a encefalopatia

metabdlica ou alguns casos de hidrocefalia.

3. Ritmo Alfa (o : 7,5 Hz a 13 Hz) - E geralmente melhor visto nas regides posteriores da
cabeca de cada lado, sendo mais elevado em amplitude do lado dominante. Aparece
ao fechar os olhos e relaxar, e desaparece ao abrir os olhos ou em estado de alerta por
qualquer mecanismo (pensar, calcular). E o maior ritmo visto em adultos normais e
relaxados. Esta presente durante a maior parte da vida, especialmente apds o décimo

terceiro ano.

4. Ritmo Beta (f : 14 Hz a 26 Hz) - Caracteriza-se por uma atividade “répida”.
E normalmente vista de ambos os lados em uma distribuicio simétrica e é mais
evidente frontalmente. Acentua-se pelo uso de medicamentos sedativos-hipnéticos,
especialmente os benzodiazepinicos e os barbittricos. Pode estar ausente ou reduzido
em areas de danos corticais. Geralmente é considerado como um ritmo normal,

dominante nos pacientes que estao em alerta ou ansiosos ou com os olhos abertos.

5. Ritmo Gama (v : 30 Hz a 45 Hz) - Embora as amplitudes destes ritmos sejam muito
baixas e a sua ocorréncia seja rara, a deteccao destes ritmos pode ser utilizada para a
confirmagao de certas doengas cerebrais. As regides de altas frequéncias de EEG e os
niveis mais elevados de fluxo sanguineo cerebral (bem como a absor¢ao de oxigénio e
glucose) estao localizadas na area frontocentral. A banda de onda gama também
tem revelado uma boa indicagao de evento relacionado a sincronizagao (ERS) do
cérebro (SUBHA et al., 2010).
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Mostra-se na Figura 3 a forma de onda dos diferentes tipos de ritmos fundamentais
normais do EEG.

Figura 3 — Ritmos fundamentais do sinal de EEG

Delta
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Gama
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Fonte: adaptado de Siuly, Li e Zhang (2016)

H& algumas variaveis que sao importantes para classificar a atividade elétrica
cerebral apresentada pelo EEG, dentre elas destacam-se: frequéncia, tensao elétrica,
morfologia, sincronismo e periodicidade (SANEI; CHAMBERS, 2013; BHATTACHARJEE
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et al., 2019; THAKOR; SHERMAN, 2013; TEPLAN et al., 2002; MILLER, 2007):

Frequéncia: refere-se a atividade repetitiva ritmica (em Hz). A frequéncia da atividade

do EEG pode ter diferentes propriedades, incluindo:

o Ritmico: A atividade do EEG consiste de ondas de aproximadamente frequéncia

constante;
o Arritmico: A atividade do EEG nao apresenta ritmos estaveis;

 Disritmico: Os ritmos e/ou padroes de atividade do EEG que caracteristicamente

aparecem em grupos de doentes ou raramente sao vistos em sujeitos saudaveis.

Tensao FElétrica: refere-se a tensao média ou a tensao de pico da atividade do EEG. Os
valores dependem, em parte, da técnica de gravagao. Os termos descritivos associados a

tensao do EEG incluem:

» Atenuagao (sinénimos: supressao, depressao): E a reducdo da amplitude da atividade
do EEG resultante da diminuicao da tensao elétrica. Quando a atividade é atenuada

por estimulos, diz-se que foi “bloqueada” ou mostra “bloqueio”;

o Hiper-sincronia: Visto como um aumento da tensao e regularidade da atividade
ritmica, dentro da faixa das frequéncias «, 3, ou 6. O termo implica um aumento do
nimero de elementos neurais que contribuem para o ritmo (observagao: o termo é

utilizado em sentido interpretativo, mais como descritor de mudanga no EEG);

 Paroxistico: Emerge da atividade de fundo com um inicio rapido, atingindo (geral-
mente) uma tensao bastante alta e terminando com um regresso abrupto a atividade
de baixa tensao. Embora o termo nao implique diretamente uma anomalia, muita

atividade anormal é paroxistica.

Morfologia: Refere-se a forma da onda. A forma de uma onda ou um padrao de EEG
¢é determinada pelas frequéncias que combinam-se para compor a forma de onda e pelas

suas relacoes de fase e tensdao. Os padroes das ondas podem ser descritos como sendo:

o Monomorfico: Atividade do EEG distinta que parece ser composta por uma atividade

dominante;

o Polimorfico: Atividade do EEG distinta composta de multiplas frequéncias que se

combinam para formar uma forma de onda complexa;

» Sinusoidal: Ondas que se assemelham a ondas sinusoidais. A atividade monomorfica

¢ normalmente sinusoidal;
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o Transiente: Uma onda ou padrao isolado que é distintamente diferente da atividade
de fundo.
a) Espicula: um pico pontiagudo com uma dura¢ao de 20ms a menos de 70ms.
b) Onda Aguda: um transitério com um pico pontiagudo e uma duracao de 70-200

ms.

Sincronismo: A sincronizacao refere-se ao aparecimento simultdneo de padroes ritmicos
ou morfologicamente distintos sobre diferentes regides da cabeca, quer do mesmo lado

(unilateral), quer de ambos os lados (bilateral).

Periodicidade: A periodicidade refere-se a distribuicao de padroes ou elementos no
tempo (por exemplo, o aparecimento de uma determinada atividade do EEG em intervalos

mais ou menos regulares). A atividade pode ser generalizada, focal ou lateralizada.

2.1.3 Aquisi¢do do EEG

Atividade elétrica espontanea dos neurénios do cérebro durante um periodo de
tempo pode ser registrada a partir de multiplos eletrodos colocados sobre o couro cabeludo.
Os eletrodos sao pequenos discos de metal, normalmente feitos de aco inoxidavel, estanho,
ouro ou prata cobertos com um revestimento de cloreto de prata. Sao colocados em em
posicoes especiais no couro cabeludo. Estas posicoes sao especificadas utilizando o sistema
Internacional 10/20. Cada eletrodo é etiquetado com uma letra e um nimero. A letra
refere-se a area do cérebro subjacente ao eletrodo, por exemplo, F - Lobulo frontal e T -
Lébulo temporal(DAVIDSON; JACKSON; LARSON, 2000; CASSON et al., 2010).

A colocagao padronizada de eletrodos para um registo classico de EEG tornou-se
comum desde a adogao do Sistema 10-20. A esséncia deste sistema ¢é a distancia em
porcentagem na faixa 10 - 20 entre nasion(ponto onde o final do nariz encontra a testa)
- ingon (ponto no inicio da nuca - occipicio) e pontos fixos. Estes pontos sdo marcados
como o Polo Frontal (Fp), Central (C), Parietal (P), Occipital (O), e Temporal (T). Os
eletrodos sobre a linha média da cabega sao marcados com um subscrito z, que significa
zero. Os numeros pares denotam o hemisfério direito da cabecga e os niimeros impares o
hemisfério esquerdo (SANEI; CHAMBERS, 2013; HOLMES, 2014). A padronizagao da
posicao dos eletrodos na cabeca pelo sistema 10-20 é apresentada na Figura 4. As regides
do cérebro que nomeiam os pontos fixos do Sistema 10-20 e onde os respectivos eletrodos

serao posicionados sao visualizadas na Figura 5

2.2 Epilepsia

A epilepsia é a doenca neuroldgica mais comum, afetando mais de 65 milhoes de
pessoas em todo o mundo. Segundo a Liga Internacional contra a Epilepsia (International

League against Epilepsy - ILAE) um conceito de epilepsia é uma predisposigao duradoura
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Figura 4 — Sistema Internacional 10-20 de localizagao dos eletrodos
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Fonte: adaptado de Siuly, Li e Zhang (2016)

Figura 5 — Regides Anatomicas do Cérebro

Fonte: adaptado de Siuly, Li e Zhang (2016)

do cérebro para gerar crises epilépticas, com consequéncias neurobiolégicas, cognitivas,

psicoldgicas e sociais. Crise epiléptica é a ocorréncia transitoria de sinais e/ou sintomas
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devido a atividade neuronal anormal excessiva ou sincrona no cérebro (FISHER et al.,
2014).

Para que a epilepsia esteja presente, é necessario que qualquer uma das seguintes
condigoes sejam satisfeitas (SCHEFFER et al., 2017):

1. Pelo menos duas crises nao provocadas (ou reflexos) que ocorram com mais de 24h

horas de intervalo;

2. Uma crise nao provocada (ou de reflexo) e uma probabilidade de novas crises
semelhantes ap6s duas crises nao provocadas (pelo menos 60%) ocorridas ao longo

dos ultimos 10 anos;

3. Diagnéstico de uma sindrome epiléptica.

E importante observar a distingao entre crises nao provocadas e crises provocadas
para o diagnostico da epilepsia. Uma crise provocada nao reflexo (ou sintomaticas agudas)
sdo aquelas oriundas de fatores que reduzem temporariamente o limiar da crise e nao
estao associadas a uma predisposi¢ao persistente e, portanto, nao qualificam para um
diagnostico de epilepsia. Exemplos de tais crises sdo as que ocorrem no prazo de 7 dias
ap6s um acidente vascular cerebral ou traumatismo craniano, ou em conjun¢ao com uma
alteracao metabolica (FISHER et al., 2014).

A epilepsia deve ser definida por mais do que apenas a recorréncia, ou um potencial
de recorréncia de convulsoes ou crises. Para algumas pessoas com epilepsia, disturbios
comportamentais, tais como problemas cognitivos interictais e pds-ictal, podem fazer
parte da condigao epiléptica. Os doentes com epilepsia podem sofrer de estigma, exclusao,
restrigoes, sobreprote¢ao e isolamento, que também se tornam parte da condigao epiléptica.
As convulsoes e o potencial de recorréncia de convulsoes também tém frequentemente

consequéncias psicolégicas para o doente e para a familia (FISHER et al., 2014).

Ao longo dos anos, muitas esforcos foram empenhados no sentido de organizar e
classificar as crises epilépticas e as epilepsias. Devidos aos recentes avancos, em 2017 a
ILAE propos uma nova classificacao das epilepsias, feito em multiniveis e desenhada para
atender a diferentes ambientes clinicos (FISHER et al., 2017). A sequéncia multinivel para

classificagdo das epilepsias é apresentada na Figura 6.

Este método leva em consideragao que o nivel de classificacdo para determinar
o diagnéstico da epilepsia depende dos recursos disponiveis em cada localidade. Assim,

sempre que possivel, deve ser seguido a sequéncia indicada.

O ponto de partida neste método de classificagao é determinar o tipo de crise
epiléptica. A observagdo do histérico detalhado dado pelo paciente e por uma testemunha,

acompanhada pelo exame clinico e pela andlise de exames adicionais como EEG, exames
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Figura 6 — Sequéncia multinivel para classificacdo das epilepsias
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Fonte: adaptado de Fisher et al. (2017)

de imagem e de videos (video-EEG ou filmagem dos eventos por familiares) sdo elementos

que dao suporte a identificacao do tipo de crise.

A caracterizacdo das crises exige experiéncia do profissional da satde para coletar
os dados e interpretar os mesmos (FISHER et al., 2017). Apresenta-se na Figura 7 a
classificacao dos tipos de crises proposta pela ILAE em 2017.

Em seguida, tem-se a classificacao do tipo de epilepsia. Neste ponto, o especialista
ja detectou o paciente com epilepsia de acordo com uma das condi¢oes indicadas pela
Scheffer et al. (2017).

Sobre os tipos de epilepsia, tem-se as seguintes classificacoes:

Para fazer um diagnéstico de Epilepsia Generalizada, o EEG devera
tipicamente mostrar atividade epileptiforme de ponta-onda generalizada.
Individuos com epilepsias generalizadas podem ter varios tipos de crises
incluindo auséncias, crises mioclénicas, aténicas, ténicas, e tonico-clonicas.
O diagnéstico é clinico, apoiado pelo registo de descargas tipicas no EEG

..

As Epilepsias Focais incluem distiirbios uni ou multifocais bem como crises
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Figura 7 — Classificacao dos tipos de crises epilépticas
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[ focal para ténico-clénica bilateral ] 3 Devido as informagdes inadequedas ou incapacidade para localizar em outras categorias.

Fonte: adaptado de Fisher et al. (2017)

que envolvem um hemisfério. [...] O EEG interictal mostra tipicamente
descargas epileptiformes focais. Uma vez mais o diagnéstico é clinico,
suportado pelos achados eletroencefalograficos.

O novo grupo de Epilepsia Focal e Generalizada em Conjunto foi criado
a pensar nos doentes que tém tanto crises generalizadas como focais.
O diagnéstico é clinico, suportado pelos achados no EEG. O registo
ictal é util mas nao essencial. O EEG interictal pode mostrar descargas
de ponta-onda generalizada e descargas epileptiformes focais, embora a
atividade epileptiforme néo seja necessdria para o diagndstico |...].

O termo “desconhecida” é usado quando nao ¢é possivel determinar se se
trata de uma epilepsia focal ou generalizada, por ndo haver dados clinicos
suficientes. Isto pode ocorrer por varias razoes: pode nao haver acesso a
EEG, ou os estudos EEG podem nao ser informativos, por exemplo, se
forem normais[..] (SCHEFFER et al., 2017)

O nivel tipo de epilepsia pode ser também o ponto final no diagndstico, caso o

clinico esteja inabil a fazer um diagnéstico da sindrome epilética.

Por fim, tem-se o nivel da classificagao do tipo de Sindrome epiléptica. O terceiro
nivel é o diagnéstico da Sindrome Epilética. Segundo Fisher et al. (2017)“Uma sindrome
epilética compreende um conjunto de aspectos que normalmente verifica-se em associac¢ao

e que abrangem o tipo de crises, o EEG e as alteracoes de imagem”.

A identificacdo da sindrome epiléptica dependem de alguns fatores e possuem

algumas implicacoes, conforme a seguir:
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Algumas sindromes sdo dependentes da idade no que diz respeito a idade
de inicio e remissdao (quando aplicdvel), outros tém em comum o tipo de
precipitantes de crises, a variagdo diurna ou mesmo o prognéstico. Podem
também ter comorbilidades distintivas tais como défice intelectual e
psiquidtrico, em combinagao com alteragdes especificas no EEG e exames
de imagem. Uma sindrome pode também ter implicagoes etiologicas,
prognésticas e terapéuticas. E importante notar que uma sindrome
epilética nem sempre tem uma correlagao etioldgica especifica mas pode
ter implicacbes na orientacao terapéutica. H4 muitas sindromes bem
reconhecidas, tais como a epilepsia de auséncias da infancia, a sindrome de
West e a sindrome de Dravet, apesar de nunca ter havido uma classificagao
de sindromes da ILAE [...](SCHEFFER et al., 2017).

2.2.1 Sindrome de West e o Padrao Interictal Hipsarritmia

Desde a sua primeira descricao em 1841, a identificacdo da Sindrome de West foi

minuciosamente investigada e é reconhecida como uma sindrome epiléptica na infancia

(SCHEFFER et al., 2017; D’ALONZO et al., 2018).

A Sindrome de West é uma sindrome epiléptica que causa deterioracao neurologica
(encefalopatia epiléptica), sendo objeto de vérios estudos destinados a compreender as
complexas relagoes entre uma doenca epiléptica e o neurodesenvolvimento. Esta sindrome
afeta metade dos bebés com epilepsia severa, na faixa de 1,6 a 4,3 a cada 10.000 nascidos
vivos. O pico de ocorréncia da sindrome acontece no primeiro ano de vida (D’ALONZO et

al., 2018; DULAC, 2001).

Caracteriza-se pela triade sintomaética: achados electrograficos peculiares chamados
hipsarritmia, breves espasmos e atraso do desenvolvimento psicomotor (DULAC, 2001;
ADHIKARI; GAUTAM, 2020). Em sua carta ao Lancet, o Dr. West descreveu os espasmos
caracteristicos e notou uma associagdo com o retardamento no desenvolvimento (WEST,
1841). Gibbs e Gibbs (1952) descreveram pela primeira vez o padrao EEG normalmente

visto em bebés com espasmos infantis, nomeando-o de hipsarritmia.

Apesar de a triade sintomatica sugerir um mecanismo patogénico Unico, a he-
terogeneidade etioldgica influencia fortemente a variabilidade da sindrome em termos
de neurodesenvolvimento, escolhas de tratamento, gestao e, possivelmente, semiologia
eletroclinica (ADHIKARI; GAUTAM, 2020).

Os espasmos sao a principal caracteristica clinica desta condi¢dao. Os espasmos sao
contracoes stbitas e breves dos misculos do pescoco, tronco e membros que ocorrem num
periodo de tempo variavel, desde uma fracdo de segundo a 1-2 s. Em alguns casos, os
espasmos podem ser tao rapidos que passam despercebidos pelos cuidadores, ou podem
ser clinicamente imperceptiveis mesmo que sejam mostrados em registos poligraficos. Eles
se manifestam em salvas que variam de algumas a centenas durante 1 dia. Geralmente, os
espasmos sao do tipo flexores, porém podem ser extensores ou uma mistura de ambos. Por

vezes, os espasmos sao precedidos de choro ou gritos, e estdo ocasionalmente associados
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a outros eventos clinicos, tais como cianose, palidez, desvio dos olhos e modificacao da
frequéncia respiratéria ou cardiaca (PAVONE et al., 2014; DULAC; TUXHORN, 2005).

Os pacientes com sindrome de West, devido aos espasmos, tem desenvolvimento
psicomotor retardado, com hipotonia axial (diminui¢ao do ténus muscular e da forga) e
muitas vezes com perda do contato visual(PAVONE et al., 2014; DULAC; TUXHORN,
2005).

O EEG hipsarritmico é caracterizado por ondas lentas de elevada tensao (até 500
uV), irregularmente intercaladas por picos e ondas agudas que ocorrem aleatoriamente
em todas as areas corticais. As descargas anormais sao assincronas em ambos os hemis-
férios, mostrando uma aparéncia geral de uma desorganizagao cadtica da eletrogénese
(HRACHOVY; JR, 2003; PHILIPPI et al., 2008).

A hipsarritmia é um padrao interictal observado principalmente enquanto a crianca
esta acordada. Durante o sono lento, surgem muitas vezes explosoes de multiplos picos e
ondas mais sincronas (HOLMES, 1997).

O termo “hipsarritmia modificada” tem sido utilizado por alguns pesquisadores
para designar padrdes de EEG com caracteristicas atipicas, tais como atividade de fundo

relativamente preservada, descargas de picos de ondas sincronas generalizadas, assimetria
proeminente ou surto-supressoes (KRAMER,; SUE; MIKATI, 1997; HRACHOVY; JR,
2003; HRACHOVY; JR; KELLAWAY, 1984).

As variantes unanimemente reconhecidas sdo (KRAMER; SUE; MIKATTI, 1997):

o Hipsarritmia com aumento da sincronizagao inter-hemisférica, realizando por vezes
uma imagem mais fragmentada enquanto acordado, na qual o pico multifocal, a
atividade de onda aguda e a atividade de onda lenta assincrona difusa sao substituidos
ou misturados com atividade que exibe um grau significativo de sincronia e simetria

inter-hemisférica (Figura 8).

o Hipsarritmia Assimétrica também referida como hemi-hipsarritmia ou hipsarrit-
mia unilateral é caracterizada por hipsarritmia com uma diferenca consistente na

amplitude entre hemisférios (Figura 9).

o Hipsarritmia com um foco consistente de descargas anormais em que um foco distinto
de pico ou atividade de ondas agudas ¢é sobreposto a um fundo tipico de hipsarritmia,
tendendo frequentemente a persistir apos o desaparecimento do padrao hipsarritmia
(Figura 10).

« Hipsarritmia com episédios de atenuagdo da tensao referida como a variante de
supressao da hipsarritmia, caracterizada por um padrao de hipsarritmia interrompido
por episddios de atenuagao de tensao generalizada, regional ou localizada, que

normalmente persistem de 2 a poucos segundos (Figura 11).
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o Hipsarritmia com atividade lenta de alta tensao com pouco ou nenhum componentes
de espiculas/onda aguda (abrandamento excessivo) consistindo em alta tensao, assin-
crona e atividade lenta sincrona com pouco ou nenhum componente de espicula/onda

aguda (Figura 12).

« Hipsarritmia com atividade rapida predominante (rapidez excessiva) que consiste
num quadro modificado pela coexisténcia de atividades rapidas ou um aumento da

componente de poli-espiculas rapidas (Figura 13).

Figura 8 — Hipsarritmia com aumento da sincronizagao inter-hemisférica

Fonte: adaptado de Hrachovy e Jr (2003)
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Figura 9 — Hipsarritmia Assimétrica
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Figura 10 — Hipsarritmia com um foco consistente de descargas anormais
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Figura 11 — Hipsarritmia com episédios de atenuacao da tensao
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Figura 12 — Hipsarritmia com atividade lenta de alta tensao
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Figura 13 — Hipsarritmia com atividade rapida predominante
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Embora a analise, caso a caso, do quadro electroclinico possa ajudar na defini¢ao
do diagnoéstico e na avaliacdo do prognéstico, as variantes ou padroes modificados sao

frequentes e geralmente nao correlacionados com o prognodstico e apenas parcialmente com
a etiologia (KRAMER; SUE; MIKATI, 1997).

Sugere-se que a deterioragao cognitiva e comportamental, que ¢é tipica da sin-
drome, pode ser resultado da atividade persistente da hipsarritmia no EEG, possivelmente

representando uma variante do estado nao-convulsivo (KRAMER; SUE; MIKATI, 1997).

2.2.2  Sindrome Congénita Zika Virus e o Padrdo Interictal Hipsarritmia

O virus Zika é um arbovirus de RNA, do género Flavivirus. O nome do virus faz
mencao a floresta Zika, localizada em Uganda, onde macacos sentinelas foram encontrados
com a presenca do virus pela primeira vez em 1947 (BRASIL, 2015). Estudos mostram
que o aparecimento do virus no Brasil tenha se dado durante a realizacao do Campeonato
Mundial de Canoagem, no estado do Rio de Janeiro, em que atletas vindos de paises do

Pacifico, nos quais o virus ja tinha circulado, participaram do evento (MUSSO, 2015). A
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propagacao do virus no pais foi favorecida pelos vetores A. aegypti (principalmente nas
regides norte, nordeste e centro-oeste) e A. albopictus (em especial na regiao sul) (MUSSO;

GUBLER, 2016).

Em setembro de 2015, os casos notificados de bebés com microcefalia aumentaram
acentuadamente na regiao nordeste, e foi sugerida uma associacdo com o virus Zika
(CAMPOS; BANDEIRA; SARDI, 2015). Pesquisas apontaram a ocorréncia de que maes
infectadas pelo virus da Zika durante a gestacao geraram fetos que se desenvolveram
com microcefalia(MINISTERIO DA SAUDE-BRASIL, 2017). Essa associacdo causal foi
reconhecida pela Organizagao Mundial da Satde (OMS) e pelos Centros de Controle e
Prevencao de Doengas dos EUA em abril de 2016. Com o aumento constante da microcefalia,
o Ministério da Saude brasileiro criou um sistema de vigilancia e, até 4 de Junho de 2016,
tinham sido comunicados 7830 casos suspeitos(MINISTERIO DA SAUDE-BRASIL, 2016).

As caracteristicas clinicas dos recém-nascidos com microcefalia durante o surto
do Zika virus mostraram-se diferentes das resultantes da toxoplasmose, sifilis, varicella-
zoster, parvovirus B19, rubéola, citomegalovirus, e herpes (infecgoes TORCH), com
calcificacoes intracranianas graves e outras anomalias neuroldgicas. Além das calcificacoes,
a neuroimagem identificou caracteristicas distintivas, incluindo malformacoes corticais
graves, ventriculomegalia, hipoplasia cerebelar e hipodensidade anormal da matéria branca
(ABREU; NOVAIS; GUIMARAES, 2016; CABRAL et al., 2017; TEIXEIRA et al., 2020b).

Logo, como uma nova doenca, a evolugao da Sindrome Congénita do Zika virus é
ainda desconhecida. As manifestagoes neuroldgicas destas criangas ainda nao foram bem
descritas, porém as primeiras observagoes mostram o surgimento de crises epilépticas ja nos
primeiros meses de vida (PEREIRA et al., 2019; BECKHAM et al., 2016; ARAUJO; SILVA;
ARAUJO, 2016). Também sao escassos os estudos das caracteristicas eletroencefalograficas
destes pacientes, porém aqueles disponiveis descrevem que os padroes eletroencefalograficos
se assemelham com os encontrados em outras sindromes epilépticas originaria de algum
dano no sistema nervoso ou desordem metabdlica. Foram encontradas de forma recorrente
nesses pacientes anormalidades focais ou multifocais, espiculas interictais ritmadas de
modo unilateral ou bilateral, complexos surto-supressao, padroes hipsarritmicos, além
de descargas de alta frequéncia e amplitude (CONCEICAO et al., 2019; JR et al., 2018;
KANDA et al., 2018; CARVALHO et al., 2017).

Nos estudos envolvendo os achados eletroencefalograficos dos pacientes com SCZV,
observa-se que uma grande parcela dos pacientes desenvolvem epilepsia com manifestagoes
clinicas chamadas espasmos epilépticos e a presenca no sinal de EEG durante o periodo
interictal do padrao de hipsarritmia. Por essas caracteristicas, muitos estudos fazem uma
ligacdo entre a Sindrome de West e a Sindrome Congénita do Zika Virus. Porém, nenhum
estudo direcionado as especificidades do padrao de hipsarritmia presente nestas duas

sindromes foi realizado, tanto na area clinica quanto na area da engenharia.
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Uma vez que o sinal de EEG é um importante biomarcador para a detec¢ao do pa-
drao de hipsarritmia, a andlise deste sinal através de ferramentas computacionais auxiliam
os profissionais da area da satde no diagnodstico destas sindromes. Entao, as técnicas da
engenharia na area de processamento de sinais devem ser apropriadas para revelar as ca-
racteristicas intrinsecas do padrao cadtico de hipsarritmia presente no eletroencefalograma

que permitam representar as peculiaridades de cada uma das sindromes.

2.3 Processamento de Sinal no Dominio Tempo-Frequéncia

O processamento de sinais no dominio tempo-frequéncia (PSTF) é um conjunto de
métodos, técnicas e algoritmos de processamento de sinais na qual as duas classicas variaveis
representativas do sinal, o tempo () e a frequéncia (f), sdo usadas de forma concomitante
para representar o sinal. Dessa forma, este método contrasta com os tradicionais métodos
de processamento de sinais, em que a variavel tempo t ou a variavel frequéncia f sao
utilizadas de forma exclusiva e independente uma da outra (HLAWATSCH; AUGER, 2013;
BOASHASH, 2003; FLANDRIN, 2018).

De forma geral, observa-se que os sinais reais possuem a variavel tempo t e a variavel
frequéncia f inter-relacionadas, como por exemplo os sinais biolégicos de voz, os sinais
cardiacos (ECG), os sinais cerebrais (EEG), dentre outros. Estes sinais sdo caracterizados
por apresentar variagoes de frequéncia ao longo do tempo, sendo descritos como nao-
estaciondrios. As duas representagoes classicas de sinais, ou seja, a representacao de dominio
temporal e a representacao de dominio de frequéncia tratam o sinal como estacionario,
simplificando a representagao e ocultando informagoes importantes do sinal(BOASHASH,
2015).

Dessa forma, as representagoes convencionais (em tempo ou frequéncia) demons-
traram ser inadequadas para sinais nao estacionarios; em vez disso, as representagoes no
dominio conjunto tempo-frequéncia (¢, f) tornam-se mais robustas para processar tais
sinais. Em particular, existem caracteristicas que representam mudancas sutis no sinal que
podem nao ser visiveis no dominio do tempo ou da frequéncia, mas que sao claramente
visiveis no dominio conjunto do tempo-frequéncia. Apresenta-se na Figura 14, Figura 15 e
Figura 16 a representacao de um sinal no dominio do tempo, no dominio da frequéncia e

no dominio tempo-frequéncia, respectivamente (BOASHASH, 2015).

O processamento de sinais no dominio tempo-frequéncia é uma extensao natural
de ambos os dominios tempo e frequéncia, usando representacoes dos sinais em um espago
completo na qual é possivel observar todas as informagoes do sinal de uma forma mais
acessivel. Essa representacao fornece uma distribuicao de energia do sinal em relagao ao

tempo e a frequéncia simultaneamente. Antes de considerar a analise tempo-frequéncia em



Figura 14 — Representacao sinal no dominio do tempo
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Figura 15 — Representacao sinal no dominio da frequéncia

018 T T T T T T T

0.16 |-

0.14 |

0.04

0.02

0 ! !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Frequéncia (Hz)

Fonte:o autor

43



44

Figura 16 — Representacao sinal no dominio tempo-frequéncia
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termos de energia, uma abordagem intuitiva para compreender esse dominio considera
decompor linearmente o sinal em um conjunto de “blocos de construc¢ao” sobre os quais
pode-se impor algumas propriedades de localizacao, tanto em termos da varidvel tempo
como da varidvel frequéncia. Mais especificamente, o valor de um sinal z(¢) no instante de
tempo t, pode ser expresso por (2.1)(STANKOVIC; DAKOVIC; THAYAPARAN, 2014):

z(ty) = / T ()6 (to)dt (2.1)

onde 0,(7) = §(t — 7) é distribui¢do Dirac em ¢.

Outra forma de expressar o valor de um sinal z(¢) no instante de tempo ¢, é dado
por (2.2):

vlto) = [ X(Deslto)df 22)

onde a notagio e;(t) = e*/* ¢ X(f) é a Transformada de Fourier do sinal x(t).

A decomposicao do sinal na equagao (2.1) favorece a descricao temporal; ja a
equagao (2.2) esta baseada na descrigdo do sinal através de suas harménicas. Assim, estas
duas formas de representar o sinal x(t) podem ser relacionadas por uma descrigado conjunta

em termos do tempo t e da f frequéncia (BOASHASH, 2015). Logo, as duas decomposigdes
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anteriores podem ser substituidas por uma terceira, intermediaria, que pode ser escrita
como (2.3):

olt0) = [ [ nalt. Dgus(to)dt df (2:3)

As fungoes ¢; f(.) permitem uma transigao entre as situagoes extremas anteriores
(perfeita localiza¢do no tempo e nenhuma localizagao na frequéncia quando g ¢(.) — 6,(.);
perfeita localizagao na frequéncia e nenhuma localizagdo no tempo quando g (.) — e(.)).
Entao, as fungdes ¢ s(.) desempenham o papel de atomo (nicleo) no dominio tempo-
frequéncia, na medida em que sao supostamente constituintes de qualquer sinal e possuem
propriedades de localizagdo conjunta que sejam tao ideais quanto possivel (“elementari-

dade”, dentro dos limites das desigualdades tempo-frequéncia do tipo Heisenberg-Gabor
(HLAWATSCH; AUGER, 2013).

Para que a decomposi¢ao tempo-frequéncia seja completamente descrita, ela deve

ser naturalmente invertivel, de modo que (2.4):

[e.9]

. x(to)gy (to) dto (2.4)

A f) = |

o que torna A,(t, f) uma representacao linear tempo-frequéncia de z(t).

De acordo com (2.4), ha diversas formas de representar o sinal no dominio tempo-
frequéncia. Um procedimento simples para determinar a representacao consiste em gerar
uma familia de dtomos g, ¢(.) pela acdo de um grupo de transformagoes atuando sobre um

tnico elemento principal g(.). Dessa forma, fazendo (2.5):

Gr.s(s) = g(s — t)ej%fs (2.5)

conduz a familia das transformagoes de Fourier de curto-prazo com janela g(.).

Caso gt 5(s) seja definido como (2.6):

9e.s(8) =/ f/fog((f/ fo)(s — 1)) (2.6)

onde fo > 0 e g(.) tem média 0, hd a geragdo da familia de Transformadas Wavelet.

Observa-se que em diversas aplicagoes, as quantidades fisicas relevantes de um sinal
(ou mesmo as tnicas quantidades observaveis) sdo de um tipo de energia. Assim, torna-se
evidente a busca por decomposigoes que permitam distinguir as variacoes de energia do
sinal. Por defini¢do e pela propriedade isométrica da transformada de Fourier, a energia

E, de um sinal x(t) € L*(R) pode ser equivalentemente expresso como (2.7):
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Bo= [ Pd= [ |X()Pdr (2.7)

Consequentemente, e por um raciocinio semelhante ao seguido para as decompo-
si¢oes lineares, distribuir conjuntamente a energia de x(t) ao longo de ambas varidveis
tempo ¢ e frequéncia f equivale a procurar uma distribui¢ao de energia p,(t, f) tal que
(2.8):

Eo= [ [ pltpdtds (2.8)

Diversas abordagens podem ser utilizadas para definir a distribuicao de energia
p=(t, f). Entre as mais comuns, estdo o espectograma e o escalograma, na qual se toma
como solu¢do mais simples a utilizagao das relagoes bésicas (2.3) e (2.4) e adota como
definigao p.(t, f) = |\:(t, f)]?, enquanto normaliza-se o 4tomo elementar g(.), tal que (2.8)
seja satisfeita(BOASHASH, 2003).

2.4 Transformada Continua Wavelet

A teoria das Wavelet nasceu em meados da década de 1980 em resposta aos
problemas de resolugao tempo-frequéncia dos métodos do tipo Fourier pelo fato de muitos
sinais nao estacionarios exigirem uma anélise cuja resolucao espectral (resposta temporal)
variasse com a localizagao temporal (resposta espectral). Uma vantagem da andlise wavelet
¢é a capacidade de realizar anélises locais, revelando aspectos do sinal que outras técnicas
de analise deixam escapar, como pontos de quebra, descontinuidades, entre outros. Em
comparagao a Transformada de Fourier de Curto-Prazo (TFCP), a andlise através das
wavelets permitiu o desenvolvimento da andlise multiresolugao (GROSSMANN; MORLET,
1984; MALLAT, 1999a).

O problema de resolugao tempo-frequéncia é causado pelo principio de incerteza de
Heisenberg e existe independentemente da técnica de analise utilizada. Uma caracteristica
da TFCP é que esta técnica utiliza uma resolucao fixa de tempo-frequéncia. Porém,
utilizando uma abordagem denominada analise multiresolugao é possivel analisar o sinal
em diferentes frequéncias com diferentes resolugbes(SHARMA; PACHORI; ACHARYA,
2015; YADAV; ANAND R.S.AND DEWAL; GUPTA, 2015). Apresenta-se na Figura 17 e
Figura 18 os planos de resolucao tempo-frequéncia da TFCP e o plano da Transformada

Continua Wavelet, respectivamente.

A partir do esquema da Figura 18, assume-se que na andlise com a Transformada
Continua Wavelet, as baixas frequéncias se apresentam em toda a duracdo do sinal,
enquanto que as altas frequéncias aparecem de tempos em tempos, como uma curta
explosao. Estas caracteristicas de variagao de frequéncia ao longo do tempo ¢ frequentemente

encontrado nos casos de aplicagoes praticas(WALNUT, 2013).
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Figura 17 — Plano resolucao tempo-frequéncia Transformada de Fourier de Curto-Prazo
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Fonte:o autor

Figura 18 — Plano resolucao tempo-frequéncia Transformada Continua Wavelet
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Fonte: o autor

A Transformada Continua Wavelet calcula a correlagao entre o sinal considerado e
a funcao wavelet ¥(t). A similaridade entre o sinal e a fungdo wavelet analisada, também
chamada de funcao wavelet-mae ¢é calculada separadamente em diferentes intervalos

de tempo, resultando em uma representacao bidimensional, esquematizada conforme

apresentado na Figura 19.
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Figura 19 — Representacao bidimensional da correlagdo em diferentes intervalos de tempo
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A partir do esquema da Figura 19, observa-se que a representacao bidimensional
da correlacao da funcao wavelet-mae com o sinal é formada por blocos elementares, dados
pela variagao da fungio ¢y, para (t',a) = (t1,a1) e (¥, a) = (t2,as), com as > a;. Neste
esquema, as linhas em negrito tragam o médulo das fungoes e a linha mais fina mostra a
sua parte real. A variacdo da resolu¢ao temporal é proporcional a 1/a, e a resolucao de
frequéncia é proporcional a a(STARK, 2005; DEBNATH, 2012).

Em comparagao a Transformada de Fourier, a fun¢do nticleo da Transformada
Wavelet pode ser escolhida com mais liberdade, sem a necessidade de utilizagdo de formas
senoidais. A func¢ao wavelet ¥ (t) é uma onda pequena, que deve ser oscilatéria de alguma
forma para discriminagao entre diferentes frequéncias(MALLAT, 1999b). Apresenta-se na

Figura 20 um exemplo de uma wavelet, chamada de Morlet.

A Transformada Continua Wavelet possui diversos tipos de fungoes wavelet, todas
com propriedades especificas. Uma fungao de anélise ¢(t) é classificada como uma wavelet
se os seguintes critérios matematicos sejam satisfeitos( MALLAT, 1999b; WALNUT, 2013):

1. A wavelet deve ter energia finita

E- /_Z (82t < oo (2.9)

2. Se U(f) é a Transformada de Fourier da wavelet v (t), a seguinte condi¢ao deve ser

atendida:

o 2
C”:/o W(J{)' df < oo (2.10)
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Figura 20 — Funcao Morlet wavelet
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Esta condicao implica que a wavelet ndo tem componente de frequéncia zero, isto é,
a média da wavelet 1(t) deve ser igual a zero. Essa condigao é chamada de constante

de admissibilidade. O valor de C,, depende da wavelet escolhida.

3. A Transformada de Fourier da wavelet complexa W(f) deve ser real e extinguir-se

para as frequéncias negativas.

A Transformada Continua Wavelet é definida como (2.11)(MALLAT, 1999b; WAL-
NUT, 2013):

t—1T1

XTC’W(Ta S) = )dt (211)

1 00 »
| st
A transformada do sinal Xpow (7, s) é uma fungdo do parametro de translagao T
e o parametro de escala s. A fungao wavelet-mae 1* indica que o complexo conjugado é
usado no caso de uma wavelet complexa. A energia do sinal é normalizada em cada escala
através da divisao dos coeficientes da wavelet por 1/4/|s|. Isto assegura que as wavelets

tenham a mesma energia em todas as escalas(WALNUT, 2013).

A funcao wavelet-mae é contraida e dilatada através da alteracao do parametro
de escala s. A variagdo na escala s muda nao sé a frequéncia central f. da wavelet, mas

também o comprimento da janela. Assim, a escala s é utilizada em vez da frequéncia para
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representar os resultados da Transformada Continua Wavelet. O parametro de translacao

T especifica a localizagao do wavelet no tempo; através dessa alteragao, a wavelet pode ser

deslocada sobre o sinal( WALNUT, 2013; MALLAT, 1999b).

Entao, mantendo a escala s constante e variando a translagao 7, as linhas do plano
de tempo-escala sao preenchidas; variando a escala s e mantendo a translagao 7 constante,
preenche-se as colunas do plano tempo-escala. Os elementos em Xreow (7, s) sdo chamados
de coeficientes da wavelet, onde cada coeficiente da wavelet é associado a escala (frequéncia)
e um ponto no dominio do tempo(STARK, 2005; DEBNATH, 2012).

A Transformada Continua Wavelet também é uma transformacgao inversa, como
é o caso da Transformada de Fourier e da Transformada de Fourier de Curto-Prazo. A
Transformada Inversa Continua Wavelet (TICW) ¢ definida por (2.12):

t—rT1

o) =25 [~ [ Xeewlrs) o Tyar ds (2.12)

w S

Dado que a constante de admissibilidade Cy, deve satisfazer a segunda condicao da

wavelet.

Uma funcao wavelet tem a sua prépria frequéncia central f. em cada escala, a escala
s € inversamente proporcional a essa frequéncia. Um grande valor de escala corresponde a
baixa frequéncia, dando uma informacgao global do sinal. Escalas baixas correspondem a

altas frequéncias, fornecendo informagoes detalhadas do sinal.

Para a TCW, a desigualdade de Heisenberg ainda se mantém, o produto largura de
banda-tempo AtAf é constante e de limite inferior. Diminuindo a escala, isto é, utilizar
janelas curtas, aumenta-se a resolucao no tempo At, resultando em uma diminui¢ao na
resolucao da frequéncia A f. Isto implica que a resolugao frequéncia Af é proporcional a
frequéncia f, ou seja, a analise wavelet tem uma resolucao de frequéncia relativa constante
(MALLAT, 1999b; STARK, 2005). A Morlet wavelet, apresentada na Figura 20 é obtida
usando uma janela Gaussiana, onde f. é a frequéncia central e f, é o pardmetro de largura
de banda (2.13):

Y(t) = g(t)e T, g(t) = \[mfue’ ) o (2.13)

A frequéncia central f. e o parametro largura de banda f, da wavelet sdao os
parametros de sintonizacao. Para a Morlet wavelet, escala e frequéncia sao relacionadas
como (2.14):

f=1 (2.14)
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O célculo da Transformada Continua Wavelet é normalmente realizado tomando-
se valores continuos para o parametro de escala s e para o parametro de translacao
7. Os coeficientes da wavelet resultantes sdo chamadas séries wavelet(MALLAT, 1999b;
DEBNATH, 2012).

2.5 Momentos Conjuntos da Distribuicao Tempo-Frequéncia

Os momentos da distribuicdo tempo-frequéncia fornecem uma maneira eficiente
de caracterizar sinais cujas frequéncias mudam no tempo (ou seja, ndo sao estacioné-

rias) (LOUGHLIN, 2001; TACER; LOUGHLIN, 1998).

A distribuicao tempo-frequéncia gerada por técnicas de anélise no tempo-frequéncia
captura o comportamento das variagdes da frequéncia do sinal ao longo do tempo, porém
tratar diretamente essas distribuicoes como atributos do sinal leva a uma alta carga
computacional e potencialmente introduz caracteristicas nao relacionadas e indesejaveis.
Em contraste, a obtencao dos momentos no dominio tempo-frequéncia de baixa dimen-
sionalidade fornece um método para capturar as caracteristicas essenciais do sinal em
um pacote de dados muito menor. O uso desses momentos reduz significativamente a
carga computacional para extracao e comparacao de caracteristicas — um beneficio funda-
mental para a operagao em tempo real(LOUGHLIN, 2001; TACER; LOUGHLIN, 1998;
DAVIDSON; LOUGHLIN, 2000).

Os momentos conjuntos de tempo-frequéncia de um sinal ndo estacionario com-
preendem um conjunto de parametros variaveis no tempo que caracterizam o espectro do
sinal a medida que este evolui ao longo do tempo. A covaridncia do sinal z(t) foi definido
por Cohen como (2.15): (LOUGHLIN, 2001; TACER; LOUGHLIN, 1998; DAVIDSON;
LOUGHLIN, 2000)

Covy, = (tw) — (1) (w) = (te(t)) — (t) (w) (2.15)

z(t) = A(t)e?®D e ¢(t) = £¢(t). Assim, (2.15) é o primeiro momento conjunto (fw) de

um sinal ¢ igual <t¢<t)>.

O espectograma produz este resultado se janelas reais sao usadas no célculo. Cohen
também mostrou que, no limite de uma janela estreita infinitesimal, o espectograma produz
a derivada da fase (frequéncia instantanea) do sinal para o primeiro momento condicional

na frequéncia. Assim, o espectograma pode ser uma distribui¢ao ttil para se derivar os
momentos de tempo-frequéncia do sinal(LOUGHLIN, 2001; TACER; LOUGHLIN, 1998).

Em teoria, os momentos conjuntos de um sinal podem ser obtidos diretamente
através de (2.16):
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(™) = / / £16™ (¢, W) dtdw (2.16)

Similarmente, caso haja os momentos condicionais (") ou (w™), de um sinal,
respectivamente (2.17) e (2.18),

("), = P(lw [ ot (2.17)
(W™, = Ptt) /wmp(t,w)dw (2.18)

entao é possivel obter os momentos conjuntos por (2.19):

(™) = / £ (™), P()dt = / W () P(w)dw (2.19)

onde P(t) e P(w) sdo as distribui¢des de tempo e frequéncia, respectivamente, da distri-
buigao tempo-frequéncia p(t,w)(LOUGHLIN, 2001; TACER; LOUGHLIN, 1998).

2.6 Medidas de Entropia

O conceito de entropia foi introduzido e desenvolvido na termodinamica no inicio
da década de 1850 por Rudolf Clausius, em resposta a observagao de que uma certa
quantidade de energia funcional liberada por reacoes de combustao é sempre perdida por
dissipacao ou fricgao (CLAUSIUS, 1960).

Em 1877, Ludwig Boltzmann desenvolveu uma avaliagao estatistica mecéanica da
entropia e considerou a entropia como uma medida de desordem estatistica. A entropia
aumenta com o grau de desordem e é maxima para sistemas completamente aleatorios

(BEN-NAIM, 2008).

Ja na década de 1940, Shannon aplicou o conceito de entropia na teoria da comuni-
cacao e analise de sistemas para avaliar a natureza estatistica da “informagao perdida”
em sinais de linha telefonica. Na teoria da comunicacdo, a quantidade de informacao
transmitida é a quantidade de informacgao que falta no sinal recebido ou, alternativamente,
a incerteza de um sinal que foi efetivamente enviado quando é recebido. Os algoritmos
baseados na entropia sao entao desenvolvidos para serem uma medicao quantitativa da
incerteza. Assim, a entropia aborda e descreve a irregularidade, complexidade, ou carac-
teristicas de imprevisibilidade de um sinal. (SHANNON, 1948; COLE, 1997; PAL; PAL,
1989).

Entao, para uma variavel aleatéria discreta Y com funcao massa de probabilidade
p(Y'), a entropia de Shannon é definida como a esperanga de uma funcao de Y, I(Y"), onde
I(Y) = —log(p(Y)). Tem-se (2.20)(ZHANG, 2017; SHANNON, 1948):
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H(Y) = E{I(Y)} = E{-log(p(Y))} (2.20)

Na teoria da informagao, I(Y) é o contetido da informagao de Y, na qual também
¢ uma variavel aleatéria. Supondo que a variavel aleatéria Y tenha os possiveis valores
Y1, Y2, +, Yn € as correspondente fungdo massa de probabilidade de p; = Pr(Y = y;). A
entropia de Shannon pode ser expandida como (2.21)(SHANNON, 1948; ZHANG, 2017):

n n

H(Y)=E{I(Y)} = E{-log(p(Y))} = D> _(p: x (=log(pi))) = — > _(pilogp:) ~ (2.21)

i=1 =1

Esta definicao de entropia pode ser estendida para variaveis aleatérias continuas

com funcao densidade de probabilidade f(Y') como segue (2.22):

HY) = E{I(Y)} = E{-log(f(Y))} = - / FY) xlog(f(Y))dY (2.22)

A entropia definida para uma variavel discreta é mais comumente utilizada. O
conceito de entropia pode ser facilmente estendida a variavel aleatéria multidimensional.
Com base em Shannon (1948), a entropia tem as seguintes propriedades principais para

servir como medida de informacao:

e H =0 se e somente se todos os p; com excecao de um, forem zero, sendo que esta
excecao tem valor unitario. Entao, somente quando se tem a certeza do resultado é

que H desaparece. Caso contrario, H é positivo.

o Para um dado n, H é maximo e igual a logn quando todos os p; sdo iguais (isto é,

1/n). Esta é também, intuitivamente, a situacao mais incerta.

e Qualquer mudanca no sentido da equalizacao das probabilidades py, po, -, p, aumenta
H. Entao se p; < pp e aumenta-se p;, diminuindo p, em uma quantidade igual, de
modo que p; e ps sejam mais proximos, entao ha o aumento de H. De uma forma
mais geral, se realizarmos qualquer operagao de “célculo da média” em p; na forma
P = Z? a;jp; onde Z? a;; = Y.t a;; = 1 e todos a;; > 0, entdo H aumenta (exceto
no caso especial onde esta transformacao nao é mais do que uma permutacgao de p;

com H, claro, permanecendo o mesmo).

Nos tultimos anos, o conceito de medidas derivadas da entropia tem sido utilizada
na analise de sinais fisioldgicos nos estudos de avaliacao da complexidade dos sistemas
biolégicos. Medidas de entropia sao utilizadas para demonstrar a perda de complexidade

fisiologica relacionada com o surgimento de doencas na dinamica de varios sistemas
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fisiologicos, incluindo os sistemas cardiovascular, respiratorio e neurol6gico(BOROWSKA,
2015; ACHARYA et al., 2015; JIANG; PENG; XU, 2011).

A anélise dos sinais de eletroencefalograma a partir de medidas de entropia mostrou-
se apropriada pelo fato dos sistemas neuronais exibirem um tipo de comportamento nao
linear ou cadtico. Assim, a entropia é uma forma de quantificar, em sentido estatistico, o
grau de incerteza ou aleatoriedade no padrao, que é também aproximadamente equivalente
a quantidade de informagao contida no sina(MOHAMMAD-DJAFARI, 2015; BEIN, 2006).

As medidas de entropia no dominio do tempo geralmente dividem o sinal em seg-
mentos que posteriormente sdo comparados por semelhanga, seja diretamente (no dominio
do tempo), ou apds algum tipo de transformagao do sinal (tal como a densidade espectral
de poténcia). Isto depende tipicamente de alguns pardmetros fundamentais - o tamanho
do segmento escolhido, a transformacgao do sinal (se houver) e a distdncia métrica ou a
forma como os segmentos sao comparados. Outros tipos de entropia transformam primeiro
o sinal de EEG para o dominio da frequéncia utilizando métodos classicos, tais como o
Transformada de Fourier ou métodos mais complexos, como a Transformada Wavelet e uti-
lizam as caracteristicas dos sinais nestas transformagoes para obter a informagao(ANDINO

et al., 2000; ZHANG, 2017).

A depender da forma como é calculada, cada medida de entropia faz algumas
suposicoes implicitas sobre qual aspecto do sinal é significativo ou importante para
quantificar. Algumas medidas de entropia analisam a distancia vetorial entre segmentos
no dominio do tempo, enquanto outras analisam os elementos transformados do sinal, tais
como o conteudo espectral ou um elemento oscilatério ou uma wavelet. Assim, a depender
da aplicagao, uma vez que se escolha um aspecto irrelevante do sinal, a medida de entropia
pode nao fazer sentido para uma dada analise do sinal de EEG(ANDINO et al., 2000;
ZHANG, 2017).

Logo, numerosas métricas de entropia estao disponiveis para quantificar diferentes
aspectos da complexidade dos sinais biol6gicos(ARUNKUMAR et al., 2017). Dentre elas,
além da entropia de Shannon, tem-se, dentre outras, a Entropia Log Energia, Norma
Entropia e Entropia Sure(KAPLUN et al., 2019).

« Entropia Log Energia
E(X) =) log(z?) (2.23)
J
o Norma Entropia

E(X) = |e,F (2:24)

onde p > 1 em norma-{”
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o Entropia SURE

E(X)=n— > 1+ min(z3,p) (2.25)

Jilzi1<p .

onde p > 0O-limiar.

Todas as variacoes de entropia apresentadas sao obtidas tomando o sinal X e a

expansao dos seus coeficientes em alguma base ortonormal z;.

2.7 Aprendizado de Maquina

Um modelo de aprendizado de méquina pode ser definido por um conjunto de
parametros implementados em um programa de computador; a medida que este modelo
¢é treinado com dados representativos do processo, os parametros sao otimizados para
generalizar novas informagoes (ALPAYDIN, 2020).

Muitos métodos de classificagao utilizando aprendizado de maquinas foram desenvol-
vidos nas ultimas quatro décadas. Os algoritmos mais populares sao Analise Discriminante
Linear (Discriminant Analysis - LDA), k-Vizinhos mais préximos (k-Nearest Neighbor -
k-NN), Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), Maquinas de Vetor
de Suporte (Support Vector Machines - SVM) e Arvore de Decisao (Decision Tree - DT).

2.7.1 Discriminant Analysis - (DA)

Discriminant Analysis (LDA) é uma técnica de classificagdo utilizada para en-
contrar uma combinacao linear de parametros que representa ou divide duas ou mais
classes de dados. Essa combinacao resultante pode ser empregada como um classificador
linear(HUBERTY, 1994; FISHER, 1936). O LDA, assume-se que as classes sao normal-
mente distribuidas. Semelhante a analise de componentes principais, o LDA pode ser
utilizado tanto para a classificagdo de dados como para redugdo de dimensionalidade. Seja
um banco de dados contendo duas classes, dada a probabilidade a prior: para a classe 1 e
para a classe 2, p; e py, respectivamente, as médias das classes e a média total como p,

2 € 1, respectivamente e as varidncias das classes como cov; e covy, tem-se (2.26):

b= p1 X p1 4 pa X fio (2.26)

Entao, a dispersao intra-classe e a dispersao entre-classe sao empregadas para
expressar os critérios requeridos para a separabilidade entre as classes. As medidas de

dispersao para as situagoes multiclasses sao calculadas como (2.27):

c
Sw =Y _ pjzcov; (2.27)

=1
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onde C refere-se ao nimero de classes e (2.28):

covy = (x; — ) (% — ;)" (2.28)

A dispersao entre-classes é calculada como (2.29):

So =5 2. = ;= )" (2.29)

Portanto, o objetivo é encontrar um plano discriminante para maximizar a relagao

de dispersao entre-classes e intra-classe (2.30):

wSpw’

JLDA = (2.30)

wSy,w?

Em casos praticos, as covariancias das classe e as médias nao sao conhecidas. Porém,
elas podem ser estimadas a partir do conjunto de treinamento. Assim, ou a estimativa
maxima a posteriori ou a estimativa de maxima probabilidade pode ser utilizada como

valor exato nas equagoes (2.27) a (2.29).

2.7.2  Support Vector Machine - (SVM)

Support Vector Machine - (SVM) é uma técnica computacional que foi proposta
por Boser, Guyon e Vapnik (1992). E baseada na teoria de Vapnik— Chervonenkis (VC)
e o principio de Minimizac¢ao Estrutural do Risco (MER). Nesta técnica, pretende-se
determinar a minimizacao do erro do conjunto de treinamento, maximizando o limite entre
o hiperplano de separacao e os dados. O uso de uma programacao quadratica convexa ¢é
uma das maiores vantagens do SVM, pois este tipo de programacao resulta apenas em
minimos globais, evitando que o algoritmo fique preso em um minimo local (BATTINENI;
CHINTALAPUDI; AMENTA, 2019; CORTES; VAPNIK, 1995; CRISTTANINI; SHAWE-
TAYLOR et al., 2000).

Diferentes fungoes kernels nao lineares podem ser utilizadas como funcoes de
mapeamento dos dados para um espaco de alta dimensionalidade, tais como fungoes de
base radial e polinomial(HAN; PEl; KAMBER, 2011).

2.7.3 Artificial Neural Networks- (ANN)

Artificial Neural Networks- (ANN) é uma emula¢do computacional do sistema
nervoso humano que consiste numa grande quantidade de elementos de processamento
simples, extremamente interligados, conhecidos como neurdénios. Todos os neuronios estao
interligados com sinapses de ponderagoes variaveis. Devido a este fato, a ANN pode ser

entendida como um sistema de processamento distribuido em paralelo.
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O Perceptron de Multicamadas (MLP) é o tipo de ANN mais aplicado, que consiste
em camada de entrada, pelo menos uma camada oculta e camada de saida. O sinal de
entrada é transmitido através da rede neural MLP em direcdo a frente, camada por
camada. Todo o processamento dos dados da camada de entrada é feito na camada oculta

e transmitido para a camada de saida.

O ntimero de neur6nios na camada oculta depende dos dados que estao em analise. A
falta ou niimero extremo de neur6nios na camada oculta pode provocar baixa generalizacao
e sobreajustamento dos dados. A resposta da saida de cada neurdnio é baseada em uma
funcao de transferéncia, chamada de funcao de ativacdo, que permite o mapeamento
linear ou nao linear da entrada para a saida(ALPAYDIN, 2020; RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986).

2.7.4 k-Nearest Neighbor - (k-NN)

A ferramenta k-Nearest Neighbor - (k-NN) é um método simples mais efetivo para
a tarefa de classificagdo. Para uma dada amostra ¢ a ser classificada, seu k vizinhos mais
proximos formam a vizinhanca de ¢t. Geralmente, a votacao maioritaria entre as amostra
de dados na vizinhanca ¢é utilizada para decidir a classificacdo da amostra ¢ considerando
uma distdncia ponderada. Assim, a distancia entre a amostra t e seus k vizinhos mais
proximos pode ser expressa sob a forma de diferentes tipos de medidas de distancia, tais

como a distancia Euclideana, distancia Chebyshev, distancia Manhattan entre outras.

Para utilizar k-NN, é necessario escolher um valor adequado para k, e o sucesso
do classificador depende principalmente deste valor. Neste sentido, o classificador k-NN
¢é enviesado pelo valor de k. Ha varias maneiras de selecionar o valor k, porém o mais
simples de todos eles é executar o classificador varias vezes com diferentes valores de k e

depois selecionar o que tiver a maior acuracia.

Para a classificacao de uma nova amostra, o algoritmo k-NN necessita analisar
todo o conjunto de treinamento. Isto torna o método de classificacdo mais lento, nao
permitindo que seja aplicado em um grande banco de dados Porém, para aumentar a
sua eficiéncia, algumas amostras devem ser encontradas para representar o conjunto de
dados de treinamento para a classificacao, e depois construir um modelo de aprendizagem
indutivo a partir do conjunto de dados de treinamento, empregando este modelo para
classificacao(ZHANG; CHEN, 2016; AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

2.7.5 Decision Tree- (DT)

Decision Tree- (DT) é uma estrutura hierdrquica de dados que emprega a abordagem
de dividir para conquistar. E um método nao paramétrico eficaz que pode ser utilizado
tanto para a classificacdo como para regressao. Na estimativa paramétrica, é definido um

modelo sobre todo o espaco de entrada e aprende-se os seus parametros a partir de todo o
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conjunto de treinamento. Depois, 0 mesmo modelo e o mesmo conjunto de parametros
pode ser utilizado para qualquer entrada de teste. Na estimativa nao paramétrica, o espago
de entrada é dividido em regides locais, definidas por uma medida de distancia, tal como a
norma Euclidiana, e o modelo local relacionado, formado a partir dos dados de treinamento

nessa regiao, € utilizada para cada entrada.

Um DT ¢é um modelo hierarquico de aprendizagem supervisionada em que a regiao
local é descrita numa sequéncia de partigoes recursivas em um niimero menor de etapas.
Um DT consiste em nos de decisao internos e folhas terminais. Cada né de decisao emprega
uma funcao de teste com resultados discretos que rotulam os ramos. Dado uma entrada,
¢é utilizado um teste em cada né, e um dos ramos ¢ selecionado em funcao do resultado.
Este procedimento comega na raiz e é repetido recursivamente até que um né de folha seja

alcancado

Este método é um modelo nao paramétrico no sentido de que qualquer forma
paramétrica para a densidade da classe nao ¢ assumida e a montagem da arvore, a priori,
nao é estatica. A arvore cresce através da adiccao de ramos e folhas durante o processo de
aprendizagem, dependendo da complexidade do problema, intrinseco nos dados. Cada no
de folha tem um rétulo de saida, o cédigo da classe, no caso de classificacao e um valor
numeérico, no caso da regressao. Um noé de folha descreve a regidao localizada no espaco
de entrada na qual as amostras dessa regiao tem os mesmos rétulos na classificagao, ou

saidas numeéricas similares na regressao.

Os limites das regioes sao bem definidas por seus discriminantes, que podem ser
codificados internamente nos nés na direcao da raiz até os nos da folha. A atribuicao
hierarquica das decisoes consegue uma rapida localizagao da regiao que abrange um
entrada. Além disso, o DT ¢é interpretavel e pode ser transformado num conjunto de regras
SE-ENTAO que sdo facilmente compreensiveis. Por conseguinte, os DT sdo amplamente
conhecidos e ocasionalmente escolhidos em vez de abordagens mais precisas, porém menos
interpretaveis(QUINLAN, 1986; FARID et al., 2014).

2.8 Meétricas de Desempenho dos Classificadores

A eficiéncia dos classificadores foi validada com a escolha adequada de medidas
de desempenho. Assim, as métricas de desempenho dadas pela acuracia, sensibilidade e
especificidade foram adotadas (SUBASI, 2019). Além destas métricas, foram analisadas a
curva ROC, a érea sob a curva ROC (AUC), o coeficiente Cohen’s kappa (k) e o coeficiente
de correlagao Matthews (CCM).

Para melhor entendimento do significado das métricas obtidas através dos resultados
dos classificadores, define-se, no contexto do estudo proposto, cada um dos termos que

constituem o calculo dessas métricas, conforme a seguir:
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1. Classes:

o classe 1 = segmentos hips — sczv

o classe 2 = segmentos sem hips-sczv (hips-sw)
2. Termos das métricas:

 Verdadeiro Positivo (VP) —segmentos observados com hips-sczv indicados como

segmentos com hips-sczv no resultado da classificacao;

o Falso Positivo (FP) — segmentos observados sem hips-sczv (hips-sw) indicados

como segmentos com hips-sczv no resultado da classificagao;

» Verdadeiro Negativo (VN) — segmentos observados sem hips-sczv (hips-sw)

indicados como segmentos sem hips-sczv (hips-sw) no resultado da classificagao;

« Falso Negativo (FN) — segmentos observados com hips-sczv indicados como

segmentos sem hips-sczv (hips-sw) no resultado da classificagao.

Dessa forma, os valores numéricos de sensibilidade representam a probabilidade do
classificador identificar segmentos hipsarritmicos que de fato pertencem a SCZV. Quanto
maior for esse valor numérico de sensibilidade, menos provavel o classificador retornar um
resultado falso-positivo em novos testes. Assim, um classificador que tenha alta sensibilidade
tende a identificar todos os segmentos hips-sczv possiveis sem descartar nenhum caso.
Logo, o classificador com alta sensibilidade permite a rastreabilidade dos segmentos com

hips-sczv.

Em relacao a especificidade, o resultado numérico apresentado pelo classificador
representa a probabilidade de identificar um segmento sem hips-sczv, ou seja, um segmento
com hips-sw, como um verdadeiro-negativo. Desse modo, uma alta especificidade do

classificador garante a rastreabilidade dos segmentos hips-sw.

O valor numérico da acuracia permite concluir o quanto o classificador identifica
corretamente os VP e os VN na totalidade dos segmentos apresentados para o diagnostico.
Portanto, um bom classificador é aquele que possui tanto a sensibilidade, a especificidade

e a acuricia com altos valores numéricos simultaneamente.

A anélise da curva ROC e a érea sobre essa curva ROC (AUC) também sao uma
outra forma de avaliar o desempenho do classificador através da relagdo entre as métricas
sensibilidade, especificidade e acuracia. Uma vez que a curva ROC é construida a partir
da relagao entre a taxa de verdadeiros positivos (TVP), que é equivalente a sensibilidade,
contra a taxa de falso positivo (TFP), que equivale (1-especificidade), a localizacao do
ponto no espago ROC retrata se a classificagao ¢ boa ou nao. Classificadores que obtém
uma localiza¢ao no espago ROC acima da diagonal formada pelas coordenadas (0,0) e (1,0)

sao considerados bons classificadores, abaixo da diagonal, apresentam um mal desempenho.
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O classificador ideal seria aquele que possui um ponto localizado na coordenada (0,1) do
espago ROC. Quanto mais inclinada a curva ROC for na direcao da coordenada ideal,

melhores sdo os resultados apresentados pelo classificador.

A area sob a curva ROC (AUC) é uma forma de medir a acuracia do classificador,
quanto mais proximo da unidade a area for, melhor é a acuracia da classificagdo. O
resultado de classificagdo comumente usada por meio da AUC é dada pelas seguintes

relagoes:

e 0.9< AUC <1.0 - Classificacao: Excelente;
e 0.8< AUC < 0.9 - Classificacao: Boa;
e 0.7 < AUC < 0.8 - Classificacao: Regular;

e 0.6 < AUC < 0.7 - Classificagao: Ruim.

O CCM e o coeficiente x sao métricas de correlagao, correspondéncia ou reprodu-
tibilidade entre as classifica¢oes preditas e os rotulos verdadeiros. Ambos os coeficientes
variam no intervalo de [-1,1] e consideram as quatro categorias da matriz de confusdo da
classificacao binaria. CCM e k partilham varias propriedades, onde em ambos podemos
concluir que o resultado préximo de 1 indica o caso de uma predi¢cao muito boa, o que
significa uma forte correlagao entre a predicao e o rétulo verdadeiro; quando os coeficientes
resultam em 0, indica uma predicao aleatoria, ou seja, nao ha correlagao entre a predicao
e o rétulo verdadeiro; no caso dos coeficientes resultantes préximos de -1, indica uma

discordancia total entre a predi¢ao e o rétulo verdadeiro.

As métricas sensibilidade, especificidade e acuracia, o coeficiente kK e CCM sao
definidas, respectivamente por (2.31), (2.32), (2.33) (2.34) e (2.35):

VP
Sen = VPEEN x 100 (2.31)
VN
VP N
Ac v % 100 (2.33)

T VP+VN+FP+FN

B 2. (TP-TN —FPFN) (2.34)
"~ (TP+FP)-(FP+TN)+ (TP + FN)-(FN +TN) |

cou — TP-TN — FP-FN (2.35)
(TP + FP)-(TP+FN)- (TN + FP)- (TN + FN)
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onde FN ¢é falso negativo e FP ¢é falso positivo.

Utilizou-se o método de validagao cruzada de k-fold para obter e avaliar estas
medidas de uma forma fiavel e estavel no que diz respeito ao desempenho de classificagao.
Por conseguinte, todo o conjunto de dados foi aleatoriamente dividido em k subconjuntos
com o mesmo numero de amostras. Entre os subconjuntos k, o modelo do classificador
foi testado apenas com um deles - para validacao - e os outros subconjuntos k-1 sao
considerados durante o treinamento do modelo do classificador. Este processo foi repetido
k vezes, permitindo que cada um dos subconjuntos k seja utilizado uma vez para validacao

do modelo.

Uma segunda abordagem para validacao dos modelos dos classificadores é a valida-
¢ao cruzada leave-one-patient-out-(LOPOCV). Atualmente muito utilizado na validagao
de resultados de classificagdo utilizando sinais biométricos, este método particiona k vezes
o conjunto original de amostras de todos os pacientes de forma que a particao de treino
seja constituida de amostras de pacientes que nao estarao contidos na particao de teste. A
similaridade das amostras originarias de um mesmo individuo podem ser maior que as
similaridades entre amostras de diferentes individuos. Dessa forma, o método de validacao
cruzada leave-one-patient-out implica que as caracteristicas do conjunto de teste em cada
interacao nao estarao inclusas dentro do conjunto de treino, assim assegurando a fiabilidade
do modelo (BURIRO et al., 2021; WANG et al., 2021).

No final, a média dos resultados de cada métrica obtidos nas k interagdes foram

levadas em consideragao para produzir as medidas de desempenho a serem avaliadas(KOTU;

DESHPANDE, 2019).
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3 MATERIAIS E METODOS

Diante da fundamentacao teodrica descrita, apresenta-se uma metodologia para
a caracterizacao das hipsarritmias secundarias a Sindrome Congénita do Zika virus e a
Sindrome de West por meio da extracdo de medidas de entropia e dos momentos conjuntos
da distribuicao tempo-frequéncia do sinal de EEG gerada a partir da Transformada
Continua Wavelet Apresenta-se na Figura 21 o diagrama esquematico da proposta de
caracterizagado das hipsarritmias secundarias a Sindrome Congénita do Zika virus e a

Sindrome de West a ser desenvolvido.

Figura 21 — Diagrama esquematico
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A primeira etapa consistiu em realizar o pré-processamento dos sinais de EEG,
cuja aquisicao e disponibilizacao foram prestadas pela instituicao governamental do
Maranhao Casa de Apoio Ninar. O comité de ética em pesquisa do Hospital Universitario
da Universidade Federal do Maranhao - CEP-HUUFMA, de acordo com as atribuigoes
definidas na Resolugao n.? 466/2012 do CNS e na Regra Operacional n.” do CNS. 001 de
2013, consentiu a utilizacao de sinais EEG para esta investigacao ( Numero do parecer:
2.111.125).
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Em seguida, os trechos dos sinais de EEG rotulados pelo neuropediatra como sendo
hipsarritmicos, tanto dos pacientes com a SCZV quanto dos pacientes com a SW, foram

segmentados em janelas retangulares de 1 segundo, sem sobreposicao.

Os segmentos obtidos dos sinais dos paciente com SCZV foram rotulados como
(Hips-SCZV) e os segmentos obtidos dos sinais dos pacientes com SW foram rotulados
como (Hips-SW). Dessa maneira, os conjuntos de dados para andlise das duas classes
foram alcancados. Posteriormente, a abordagem denominada integracao espacial em nivel
de atributos foi adotada para a fase de extracao de atributos dos segmentos de EEG
multicanais. Nesta abordagem, ¢ realizada a extracao de caracteristicas de cada canal e

depois combinam-se estas caracteristicas extraidas através de um tnico indice.

Logo, para a abordagem utilizada na fase de extracao de caracteristicas, a Trans-
formada Continua Wavelet (TCW) foi aplicada para gerar um distribuicao de energia no
dominio tempo-frequéncia. A partir da aplicacdo da TCW, as variacoes de energia nas
diferentes sub-bandas de frequéncia que compdem o sinal de EEG (delta (§:0-4Hz), teta
(0: 4-8Hz), alfa (a: 8Hz-16Hz), beta (8: 16-32Hz) e gama (v :> 32Hz) ) ao longo do tempo

pode ser determinada, permitindo uma anélise multiresolu¢ao do sinal.

Foram utilizadas 3 diferentes func¢oes wavelet-base analiticas como ntcleo da
Transformada Continua Wavelet. Entao, as func¢oes wavelet Morse, Morlet (Gabor) e

Bump foram avaliadas na geracao das distribui¢des de energia tempo-frequéncia dos sinais
Hips-SCZV e Hips-SW.

Apébs a geracao da distribuicdo tempo-frequéncia pela Transformada Continua
Wavelet, os quatro primeiros momentos conjuntos tempo-frequéncia da distribuicao foram
obtidos. A média conjunta - fi, 5), varidncia conjunta - 0(2,; f)» assimetria conjunta - Af) ©
curtose conjunta - () foram geradas de cada classe de sinais (Hips-SCZV) e (Hips-SW).
Dessa forma, baseando-se no pressuposto que as distribui¢goes tempo-frequéncia de cada
classe sao geradas por diferentes fungoes densidade de probabilidade (fdp), estes momentos
podem ser utilizados para avaliar essas fdp e serem utilizados para caracterizar cada uma
das classes de sinais analisadas. Por fim, obtiveram-se também quatro medidas de entropia
da distribuicao de energia tempo-frequéncia gerados para compor o vetor de atributos:
Entropia de Shannon, Entropia Log Energia, Entropia Sure e Entropia Norma. Dessa

forma, avaliou-se a complexidade das distribui¢oes de energia de cada uma das classes
(Hips-SCZV) e (Hips-SW).

O conjunto de treinamento de um grupo de cinco classificadores foi composto por
80% das caracteristicas extraidas; o restante, 20% do total, foi utilizado para compor as
caracteristicas da fase de teste e generalizacao. Simulacdes com diferentes parametros
destes classificadores foram realizadas. O desempenho destes classificadores no processo de
discriminagao das classes (Hips-SCZV) e (Hips-SW) foi verificado através da técnica de

validagao cruzada k-fold e leave-one-patient-out, onde as médias das métricas de acuracia,
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sensibilidade, especificidade, curva ROC, drea sob a curva ROC (AUC), coeficiente Cohen’s
kappa (k) e coeficiente de correlagdo Matthews (CCM) foram analisadas para alcangar o

método de aprendizado de maquina que melhor permita a discriminacao entre as classes.

3.1 Base de dados de sinais de EEG

Os padroes de hipsarritmia para a andlise proposta foram provenientes de sinais
de EEG coletados em pacientes com a Sindrome Congénita do Zika Virus e pacientes
com a Sindrome de West, em tratamento na Casa de Apoio Ninar. A primeira base de
dados foi composta de exames de 30 criancas com microcefalia causada pelo Zika virus.
Dentre estas criancas, 13 pacientes apresentam tracos interictais do padrao de hipsarritmia
com idade entre 2 a 4 meses. J4 o segundo conjunto de dados foi obtido de exames de
13 criangas diagnosticados com a Sindrome West e em tratamento, cujas idades variam
entre 8 meses a 1 ano. Estes sinais foram amostrados a uma frequéncia de f, = 128 Hz e
gravados com o software Neuromap. Os eletrodos foram colocados no couro cabeludo das
criangas durante o sono esponténeo, seguindo o Sistema Internacional 10/20. O comité
de ética em pesquisa do Hospital Universitario da Universidade Federal do Maranhao -
CEP-HUUFMA consentiu a utilizagao de sinais EEG para esta investigacdo ( Ntimero do
parecer: 2.111.125). Portanto, mediante a obtengao destes bancos de dados contendo os
padroes para a andlise/classificagdo proposta, obteve-se as amostras necessarias a fase do

pré-processamento do sinal de EEG.

3.2 Pré-processamento do sinal de EEG

Os sinais de EEG selecionados a partir das bases de dados descritas na se¢ao 3.1
passaram por um filtro passa-baixa Butterworth de 6* ordem com uma frequéncia de corte
de 60Hz para eliminar ruidos indesejados, tais como o ruido de linha. A defini¢ao do filtro
passa-baixa Butterworth de 62 para eliminag¢ao do ruido de linha de 60 Hz no sinal de
EEG foi realizada por meio de pesquisas na literatura especializada em outros trabalhos
que utilizam o sinal de EEG (ALTURKI et al., 2021; SAVADKOOHI; OLADUNNT;
THOMPSON, 2020; VIMALA; RAMAR,; ETTAPPAN, 2019; KIM, 2018). Além disso,

realizou-se testes experimentais para estabelecer a ordem do filtro.

Assim, verificou-se que filtro com fun¢ao Butterworth é o mais utilizado nos estudos
que envolvem sinais de EEG para eliminagao do ruido de linha. Realizou-se algumas
simulag¢oes que permitiram a especificacdo da sexta ordem para o filtro, na qual atingiu-se
o compromisso entre a atenuacao das frequéncia imediatamente apés a frequéncia de corte

do filtro sem elevar o valor da ordem do filtro.

Apos a filtragem, os trechos rotulados pelo especialista neuropediatra como hip-
sarritmicos foram segmentados em tamanhos de 1 segundo e janelados com a funcao

retangular, sem sobreposi¢ao entre elas. Dessa forma, obteve-se 950 segmentos de sinais
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de EEG da classe (Hips-SCZV) e 950 segmentos da classe (Hips-SW), totalizando 1900

segmentos para analise.

3.3 Extracao de Caracteristicas do sinal de EEG

Para aplicacao da metodologia proposta, obteve-se o conjunto de matrizes .47
formado a partir de T-ésimo segmento multicanal do sinal EEG, contendo ch canais, do

padrao j a ser reconhecido, ou seja, as classes (Hips-SCZV) e (Hips-SW), conforme (3.1):

M =X, X4, X5} (3.1)

X é uma matriz contendo as amostras de sinal EEG de tamanho ch x n, em que n é
o numero de amostras por segmento, dado por meio da multiplicacdo da duracao do

segmento T' =1 s pela frequéncia de amostragem f,.

Apresenta-se na Figura 22 a representacao esquematica da formagao do conjunto
de matrizes .#7.

Figura 22 — representacio esquemdtica da formacao do conjunto de matrizes .4’

X X3 X} X X3
S N S i i

A partir do conjunto .#7, a etapa de extracido de caracteristicas ¢ realizada. Nessa
fase, a abordagem de integracao espacial em nivel de atributos foi considerada para obter

os atributos dos sinais que pertencem as classes (Hips-SCZV) e (Hips-SW).
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Esta abordagem é realizada de tal modo que sao extraidas caracteristicas de
cada canal de forma independente e, posteriormente, estas caracteristicas extraidas sao
integradas para formar um novo conjunto tnico de atributos. Assim, combinou-se as
caracteristicas extraidas através de uma média espacial em vez de concatené-las, a fim de
reduzir o problema de dimensionalidade do conjunto de atributos resultante. Dessa forma,

a integracdo espacial em nivel de atributos por segmento é definida como (3.2):

1 Nep, 1 Na
Rl = 5 % o 3 JulT (32)
ch =1

a q=1

onde F,[T] é o indice de integracao espacial do atributo a extraido do T-ésimo segmento;
N, é o nimero de canais que compoe o segmento do sinal de EEG; N, é o tamanho do
vetor de atributos e fu;[T] é o a-ésimo coeficiente do vetor de atributos do i-ésimo canal

do T-ésimo segmento de anélise.

Entao, inicialmente, é aplicada a Transformada Continua Wavelet a cada uma da
linhas da matriz X pertencente ao conjunto .#”, onde cada linha da matriz X representa
um canal do sinal de EEG. Logo, para a T-ésima matriz de .#”, obtém-se um conjunto de

matrizes de distribui¢ao de energia tempo-frequéncia, representado por (3.3):

Wl(tvf) Wl(t’f) Wl(trf)
) WQ(tvf) WQ(tvf) WQ(tvf)
W](taf): . ) . yrt . (33)
t,f t.f t.f
wio s, e,
onde
w511 w512 . wsln
Ws Ws coe Weon
WP ) = | S0t o s
Wsprl Wspy2 - oo Wsyn

T

¢ a matriz de distribuicao de energia tempo-frequéncia do ch-ésimo canal do T-ésimo
segmento. M é o numero de escalas de anélise da Transformada Continua Wavelet, s, é a

M-ésima escala da TCW e wy,,,, € 0 n-ésimo coeficiente da TCW na escala sy;.

Uma vez formado o conjunto #7 (¢, f), quatro momentos conjuntos tempo-frequéncia
sao gerados a partir da ch-ésima matriz Wc(,if ) do T-ésimo segmento: média conjunta -
fi(t.r) (3.4), varidncia conjunta - o7, ;) (3.5), assimetria conjunta - A ) (3.6) e curtose

conjunta - k¢, gy (3.7). Dessa forma, obtém-se quatro conjuntos de métricas estatisticas:

M = {Md{,Mdg, . ,Md{'p} (3.4)

B f



”f/fjtgf = {Var{, Vard, ..., Var"T}

o

t,f -

€ = {Curt{, Curts, . .. ,Curtjf}

Ke,f
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=
ol

=
e
0N

Mdj = | ")
ch
Bt 1o

21
U(gf)

2
Vard, — It.f)

2ch
9.5 1 epxa

1
At)
V)
S
Assl = (: )

ch
G

=
w?»—t
<L
=

3

Curth, = ? )

ch
Ra.r) Janxt

J J J
{Assl, Ass), ... ,AssT}

67

(3.8)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

Além dos momentos conjuntos (¢, f), quatro tipos de medidas de entropia foram
extraidas do conjunto #7(t, f): Entropia de Shannon (3.13), Entropia Log Energia (3.14),
Entropia Sure (3.15) e Entropia Norma (3.16). Para cada matriz Wc(,i’f)(M X n), obtém-

se um valor de entropia para a M-ésima linha da matriz. Dessa forma, gera-se quatro

conjuntos de medidas de entropia:
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thannon thannon Eishannon
E;hannon E;hannon Eéshomnon
J _
éasharmon - . ) . [ . (313)
shannon shannon shannon
Ech Ech Ech
1 2 T
LogE LogE LogE
By By B,
ELogE ELogE ELogE
i 2 2 2
J —
éalogenergy - . ) . P (314)
LogE LogE LogE
Ech 1 ECh 2 Ech T
Eisure Efure Efure
sure sure sure
gi 1| b3 b3 (3.15)
sure . ) . [ . .
sure sure sure
ch | 1 L ch 2 ch T
[ rnorma] [ rnorma norma
El El El
[norma [norma [norma
i 2 2 2
J —
gnorma - . ) . Yty . (316)
norma [norma norma
L~ ch 11 LTch ch T
€1
€2 |, A . ; e e~
onde E., = | = | éum vetor que contém as entropias extraidas de M escalas da distribuicao
Em

de energia tempo-frequéncia de cada canal.

Portanto, os atributos extraidos dos canais de cada segmento, dados nas equagoes
(3.4), (3.5), (3.6), (3.7), (3.13), (3.14), (3.15) e (3.16) sao agregados através da abordagem

de integragao espacial em nivel de atributos, definido em (3.2).

Desse modo, as classes Hips-SCZV e Hips-SW sao caracterizadas pelo conjunto

¥ composto pelo vetor de atributos V7, cujos elementos sao os 8 indices de integracao

F,u'(t,f) ’ FU(Qt’f> ) F)‘(t,f) ) Fﬁ(t,f) ) FEshannon ) FELogEnergia ) FENorma ) FESure (3 17)

yi= {W,w,...,VTJ’} (3.17)

3.4 Hiper-parametros Maquina de Aprendizagem

Os algoritmos de aprendizagem de maquina geram modelos capazes de executar

uma tarefa mediante a extracdo de informagoes contidas nos dados. Assim, a aprendiza-
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gem de maquina permite que os algoritmos aprendam por si proprios sem intervengao

(CAMPESATO, 2020).

Ha dois tipos de variaveis que devem ser levadas em consideracao quando se utiliza
algoritmos de aprendizagem de méquina: parametros e hiper-pardmetros(AGRAWAL,

2021).

Os parametros sao aqueles que o algoritmo ajusta a medida que o conjunto de
dados é fornecido, e dessa forma, o usuario nao tem como interferir neste ajuste. Ja os
hiper-parametros sao parametros de alto nivel que podem ser ajustados manualmente
pelo usuério antes de iniciar a fase de treinamento. Os hiper-pardmetros influenciam
em propriedades importantes do algoritmo, tal como as caracteristicas dos dados e a
capacidade de aprendizado do algoritmo(AGRAWAL, 2021).

O ajuste dos hiper-parametros nos algoritmos de aprendizagem de maquinas é um
aspecto importante na construgao de modelos eficientes. Cada algoritmo apresenta um
conjunto especifico de hiper-parametros. Para ajustar tais hiper-parametros, é necessario ter
uma boa compreensao do algoritmo e de como estes hiper-parametros afetam o desempenho
do modelo gerado (MAHRISHI et al., 2020). Dessa forma, apresenta-se os hiper-parametros

dos algoritmos de aprendizagem de méaquinas que foram ajustados neste trabalho:

o K-nearest neighbor-(KNN)

1. Numero de vizinhos: o valor de K, que é um nimero inteiro positivo que define
o numero de amostras rotuladas a partir do conjunto de dados de treinamento

que devem ser considerados para prever o novo ponto de dados;

2. Peso da distancia: pode-se dar aos vizinhos mais proximos a mesma prioridade
ou definir pesos com base na distancia a partir do ponto em questao; quanto

mais longe o ponto, menor o peso dado;

3. Métrica de distancia: a métrica que deve ser utilizada para calcular a distancia

entre pontos.

o Support Vector Machine - (SVM)

1. Funcao Kernel: a funcao kernel ajuda a alcancar a funcao de mapeamento
correta, que é essencial para o desempenho eficiente do SVM. Determinar a
funcao kernel reduz a complexidade de encontrar a funcao de mapeamento; ha

uma relacao matematica direta entre a fung¢do de mapeamento e fungao kernel;

2. Escala do Kernel: este hiper-parametro é utilizado apenas em kernels polinomiais;
um grau mais elevado significa um limite de decisao mais flexivel. O grau 1

resultaria em um kernel linear;
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3. Nivel de restrigao da caixa (C): é um parametro de regularizagao. Negocia entre
a precisao do treino e a largura da margem. Uma diminuicao em C resulta em

maiores margens e menor precisao do treino, e vice versa.

o Decision Tree - (DT)
1. Ntmero maximo de divisoes: este é um valor inteiro que define o nimero maximo
de amostras necessarias para dividir um né interno;

2. Critério de divisao: decide a prioridade das caracteristicas e, por conseguinte, a

sua ordem na estrutura da arvore.

o Artificial Neural Network - (ANN)

1. Nuimero de camadas conectadas: a adicdo de camadas aumenta a profundi-
dade da rede neural, e também a capacidade de aprender mais caracteristicas

complexas;

2. Funcao de Ativacao: as funcoes de ativacao sao utilizadas para introduzir uma

nao linearidade em cada neuronio;

3. Forca de regularizacao: é um parametro utilizado para impedir o sobreajuste

do modelo aos dados de treinamento;

4. Numero de neurdnios: o numero de neurénios varia conforme a camada, mas o
nimero de neurdnios na primeira camada e o nimero de neurénios da ultima
camada deve ser igual ao niimero de caracteristicas de entrada e as classes a

prever,respectivamente.

e Discriminant Analysis - (DA)

1. Tipo de Discriminante: fungao utilizada para separacao dos dados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Banco de dados e Pré-processamento do sinal de EEG

Os resultados apresentados foram obtidos a partir de sinais de EEG de 13 criangas
com Sindrome Congénita do Zika virus (SCZV) e 13 criangas com Sindrome de West
(SW) em tratamento na Casa de Apoio Ninar. Os sinais de EEG foram gravados a uma
frequéncia de amostragem de f, = 128 Hz utilizando o software Neuromap. Os eletrodos
foram colocados no couro cabeludo das criangas durante o sono espontaneo, seguindo
o Sistema Internacional 10/20, onde a combinagao destes eletrodos geraram 24 canais:
'Fpl-F3'’F3-C3’,’C3-P3’, 'P3-O1’, 'Fpl-F7’, 'F7-T3’, "T3-T5", "T5-01", 'Fp2-F4’, 'F4-C4’,
'C4-P4’, 'P4-02’, 'Fp2-F8’, 'F8-T4’, 'T4-T6’, "T6-02’, 'Fz-Cz’, 'Cz-Pz’, 'F3-Fz’, 'Fz-F4’,
'C3-Cz’, 'Cz-C4’, 'P3-Pz’, 'Pz-P4’. Dado o banco de dados com os sinais de EEG, obteve-
se 950 segmentos multicanais de 1 segundo de sinais EEG interictais com hipsarritmia
oriundos da SCZV e 950 segmentos multicanais de 1 segundo de sinais EEG interictais

com hipsarritmia de pacientes com SW, totalizando 1900 segmentos para verificacao.

Estes segmentos foram rotulados pelo especialista neuropediatra como hipsarritmi-
cos Sindrome Congénita do Zika virus (Hips-SCZV) e como hipsarritmicos Sindrome de
West (Hips-SW).

Apresenta-se na Figura 23, 10 segmentos (Hips-SCZV) sem sobreposi¢ao e na
Figura 24, 10 segmentos (Hips-SW) sem sobreposigao, obtidos do banco de dados de sinais
de EEG junto a Casa de Apoio Ninar.

A definicdo da duracgao do segmento de sinal de EEG adotado neste trabalho para
analise e desenvolvimento da metodologia foi dada através da simulacao de trés diferentes
tamanhos: 1 segundo, 5 segundos e 10 segundos. A literatura especializada nao impoem
um tamanho padrao de tamanho de segmento para analise do sinal de EEG, assim como ¢

feito para sinais de voz, cuja duragdo do segmento de andlise é definida em 20ms.

Segundo as pesquisas conduzidas, o tamanho do segmento de EEG a ser utilizado
depende muito da aplicacao. Assim, verificou-se, por meio dos experimentos, que os
atributos extraidos dos segmentos de 1 segundo permitiram caracterizar as sutis diferencas
entre as duas classes de sinais hipsarritmicos.Além disso, com o menor tamanho dos

segmentos para andlise, o tempo de processamento de todas as etapas também reduziu.

Observa-se, a partir da Figura 23 e Figura 24, que visualmente, o sinal com caracte-
risticas temporais da hipsarritmia na SCZV e hipsarritmia na SW sao muito semelhantes.
Destaca-se nestes sinais das duas classes de investigacao, uma certa periodicidade de ondas

lentas de alta amplitude, misturadas com picos e descargas de ondas agudas.
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Figura 23 — Segmentos hipsarritmicos Sindrome Congénita do Zika virus - Hips-SCZV

Fonte: o autor.

Figura 24 — Segmentos hipsarritmicos Sindrome West - Hips-SW
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Fonte: o autor.
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Este complexo de picos e ondas lentas observado no sinal hipsarritmico demonstra
as multiplas escalas de atividade do sinal. Dada a natureza fisiolégica, o sinal de EEG
em si é um sinal dinadmico nao linear, na qual apresentam estatisticas varidaveis tanto no
tempo como na frequéncia, apresentando um contetido de frequéncia que varia ao longo
do tempo. Neste caso do sinal hipsarritmico, a componente de pico da forma de onda
representa um evento de escala temporal curta, e a componente de onda lenta da forma

de onda representa um evento de escala temporal longa.

4.2 Extracao de Caracteristicas do sinal de EEG

Conforme apresentado na secao 3.3, a etapa de extragao é realizada de tal modo
que sao extraidas caracteristicas de cada canal de forma independente e, posteriormente,
estas caracteristicas extraidas sao integradas para formar um novo conjunto Unico de

atributos através do cédlculo do indice de integracao espacial em nivel de atributos.

4.2.0.1 Distribuigcdo tempo-frequéncia a partir da Transformada Continua Wavelet

A primeira fase da extragao de caracteristicas é a aplicacdo da Transformada
Continua Wavelet em cada um dos 24 canais de cada segmento que compoem as classes
(Hips-SCZV) e (Hips-SW). Dessa forma, obtém-se os perfis da distribui¢ao da energia do

sinal de EEG simultaneamente em relacao ao tempo e a frequéncia.

Analisou-se trés diferentes func¢des wavelet-mae como nicleo da Transformada
Continua Wavelet. Assim, as fungoes wavelet-mae Morlet, Morlet (Gabor) e Bump foram
avaliadas para selecionar a wavelet que melhor caracteriza os sinais (Hips-SCZV) e (Hips-
SCZV).

Para demonstrar a aplicacdo da Transformada Continua Wavelet e a representacao
tempo-frequéncia da distribuicao de energia do sinal de EEG, apresenta-se a distribui¢ao
de energia do sinal de EEG do canal “Fz-Cz” e do canal “Cz-C4”, tanto para a classe
(Hips-SCZV) quanto a classe (Hips-SW), utilizando os trés tipos de fungoes wavelet-mae

analisadas.

A distribuicao de energia para o canal “Fz-Cz” para as classes (Hips-SCZV) e
(Hips-SW) utilizando a fun¢do Bump, Morlet (Gabor) e Morse wavelet sdo apresentadas,

respectivamente, nas Figuras 25, 26 e 27.
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Figura 25 — Distribuicdo de energia do canal “Fz-Cz” para Hips-SCZV e Hips-SW utili-

zando Bump wavelet
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Da mesma forma, demonstra-se a distribui¢gao de energia para o canal “Cz-C4”
para as classes (Hips-SCZV) e (Hips-SW) utilizando a fun¢ao Bump, Morlet (Gabor) e

Morse wavelet, respectivamente, na Figura 28, Figura 29 e Figura 30.
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Figura 26 — Distribuicao de energia do canal “Fz-Cz” para Hips-SCZV e Hips-SW utili-
zando Morlet (Gabor) wavelet
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Figura 27 — Distribui¢ao de energia do canal “Fz-Cz” para Hips-SCZV e Hips-SW utili-
zando Morse wavelet

1700
1 600

1 500

1400

Frequéncia (Hz)
Energia

01 02 03 04 05 06 07 08 09
Tempo (s)

(a)

800 -
600

400

Energia

200 -

10"

Frequéncia (Hz) 0 Tempo (s)



79

1120

BISI0U

o o
w0 w

1100

w
w

o wn o w
< [3p] 2] o~

(zH) erougnbaig

10

Tempo (s)

150 ~

o =]
o n

—

BIZIOUT]

10"

Tempo (s)

Frequéncia (Hz)



30

Figura 28 — Distribuigdo de energia do canal “Cz-C4” para Hips-SCZV e Hips-SW utili-
zando Bump wavelet
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Figura 29 — Distribuigdo de energia do canal “Cz-C4” para Hips-SCZV e Hips-SW utili-
zando Morlet (Gabor) wavelet
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Figura 30 — Distribuigdo de energia do canal “Cz-C4” para Hips-SCZV e Hips-SW utili-
zando Morse wavelet
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Apresenta-se em todas as figuras acima, nas imagens (a) e (b), a distribui¢ao de
energia tempo-frequéncia para os sinais da classe Hips-SCZV; nas imagens (c) e (d) tém-se
a distribuicao de energia tempo-frequéncia para os sinais da classe Hips-SW. As imagens
(a) e (c) sao chamadas de escalograma e em (b) e (d), tém-se a distribui¢do da energia em
um plano tridimensional. As cores representam a intensidade da energia do sinal: os tons

mais amarelados representam maior energia; os tons azulados, menor energia.
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Observa-se nas Figuras de 25 a 30, nas imagens (a) e (c), que o maior conteido
de energia, representado pela cor mais amarelada no grafico esta concentrado em baixas
frequéncias (0 - 15Hz) com duracdo de um curto intervalo de tempo (0-0.5s). Este com-
portamento foi verificado nos demais canais dos demais segmentos para ambas as classes.
Verifica-se também por meio das Figuras de 25 a 30, nas imagens (b) e (d), o pico no
grafico correspondente a esta concentracao de energia em um intervalo de tempo. Conforme
mencionado anteriormente, observa-se através destas figuras a mudanca da atividade no
complexo de picos e ondas lentas que compoem estes sinais, onde o evento de alta energia
observado revela os picos do sinal, pois sao eventos de curta duracao, enquanto as ondas

lentas se apresentam ao longo do intervalo de tempo analisado.

Dessa forma, a aplicacao da Transformada Continua Wavelet se torna adequada
para revelar o perfil da atividade do sinal de EEG das classes Hips-SCZV e Hips-SW
simultaneamente em varias escalas de frequéncia e diferentes instantes de tempo. Como
o sinal de EEG é composto por multiplos canais, no caso em analise, o sinal de EEG ¢é
composto de 24 canais, aplicou-se a TCW e cada um dos canais de cada segmento das

duas classes.

De acordo com a fundamentagao tedrica apresentada, o sinal de EEG é composto
por alguns ritmos fundamentais, localizados em sub-bandas de frequéncia: delta (0:0-4Hz),
teta (0: 4-8Hz), alfa (a: 8Hz-16Hz), beta (/5: 16-32Hz), gama (v :> 32Hz). O grafico da
distribuicao de energia tempo-frequéncia também permite analisar essas sub-bandas de
frequéncia, uma vez que ha a relacao da escala da fungao wavelet com a frequéncia do sinal.
Verifica-se nestes graficos assim como nos demais canais e demais segmentos para ambas
as classes, que a energia do sinal esta concentrada principalmente nas sub-bandas 4, 6 e a.
Nao foi realizada uma analise dessas sub-bandas de forma isolada, dando-se relevancia as

informagoes de todas as sub-bandas para a extragao de caracteristicas.

Apods a aplicagdo da Transformada Continua Wavelet utilizando cada uma das trés
funcoes wavelet-mae escolhidas para analise, verificou-se qual delas melhor caracteriza os
sinais de EEG hipsarritmicos estudados. Realizou-se simulagoes utilizando trés fungoes
wavelet-mae analiticas ou complexas, dadas pela Bump, Morlet (gabor) e Morse wavelet.
Fungoes wavelet-mae analiticas sdo fungoes cujo espectro tem apenas frequéncias positivas.
Como uma wavelet analitica s6 responde as frequéncias nao negativas de um determinado
sinal, esta produz uma transformacao cujo médulo é menos oscilatério do que no caso de
uma wavelet real. Esta propriedade é uma grande vantagem na deteccao e seguimento de
frequéncias instantaneas contidas no sinal (PRIETO-GUERRERO; ESPINOSA-PAREDES,
2019)(STéPHANE, 2009).

Utilizou-se como critério de avaliacao das fungoes wavelet-mae o menor valor da
métrica RMSE (root mean squared error), que calcula a raiz quadrada da média da

diferenca ao quadrado entre os valores do sinal original e os valores do sinal reconstruido
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pela Transformada Continua Wavelet Inversa, ou seja, o erro ao quadrado. Realizou-se
este procedimento de reconstrugao do sinal para cada uma das func¢oes wavelet-mae e
obteve-se um RMSE médio entre os segmentos. Apresenta-se na Figura 31 e Figura 32,
respectivamente, a comparacao entre o RMSE gerado pelas trés fun¢oes wavelet-mae para

cada canal dos sinais nas classes Hips-SCZV e Hips-SW.

Conforme apresentado nas Figura 31 e Figura 32, observou-se que a funcao Morlet
(Gabor) wavelet foi a fungdo wavelet-mae que a presentou menor valor de RMSE médio
entre os segmentos analisados para todos os canais, tanto para a classe Hips-SCZV quanto
para a classe Hips-SW. Com a utilizacdo da funcao Morlet como niicleo da TCW também
obteve-se bons resultados na andlise de sinais de EEG nos seguintes trabalhos (SOUSA et
al., 2019)(PRINCE; HEMAMALINI, 2012)(BAJAJ; PACHORI, 2013). Portanto, tomou-
se a fungao wavelet-mae Morlet como funcao padrao para as etapas seguintes da fase
de extracao de caracteristicas.Sendo assim, os demais fases da etapa de extracao de

caracteristicas foram realizadas utilizando apenas a fung¢ao wavelet-mae Morlet.

Figura 31 — Comparacao RMSE entre Bump, Morlet(Gabor) e Morse wavelet para a classe
Hips-SCZV
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Fonte: o autor. O gréafico de barras apresenta o resultado RMSE de cada canal que compoe
o segmento de sinal de EEG da classe Hips-SCZV que foi reconstruido por cada uma das
funcoes wavelet-mae utilizadas. Cada barra contém a informacgao relativa as trés fungoes
wavelet-mae, sendo representadas pelas diferentes cores no interior da barra.
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Figura 32 — Comparagdo RMSE entre Bump, Morlet (Gabor) e Morse wavelet para a
classe Hips-SW
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Fonte: o autor. O grafico de barras apresenta o resultado RMSE de cada canal que compoe
o segmento de sinal de EEG da classe Hips-SW que foi reconstruido por cada uma das
funcoes wavelet-mae utilizadas. Cada barra contém a informacao relativa as trés fungoes
wavelet-mae, sendo representadas pelas diferentes cores no interior da barra.

4.3 Obtencao dos Momentos Conjuntos

Definida a fun¢ao wavelet-mae Morlet como o ntcleo da Transformada Continua
Wavelet pelo critério RMSE, obteve-se 0 momento conjunto tempo-frequéncia p sy (3.4),
varidncia conjunta - 0(2,57 5 (3.5), assimetria conjunta - A¢,f) (3.6) e curtose conjunta - K, )
(3.7) das distribuigdes de energia geradas de cada canal pela TCW utilizando a fun¢ao

Morlet wavelet, conforme a secao 3.3.

Em seguida, foi gerado um indice de integracao espacial em nivel de atributo

(momentos conjunto) para cada um dos momentos conjuntos por segmento, de acordo com

a equagio 3.2. Dessa forma, obteve-se os indices F),, . [T7, FG(Qt . [T], Fx,[T] e Fe, [T
para o T-ésimo que compoem cada uma das classes Hips-SCZV e Hips-SW.
Apresenta-se a distribuicao dos indices F},, . [17, Fa(zt . [T], Fx,,T] e Fy, ,,[T] das

classes Hips-SCZV e Hips-SW, respectivamente, na Figura 33, Figura 34, Figura 35 e
Figura 36.
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Figura 33 — Distribuicdo dos indices F),, . [T
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Figura 34 — Distribuicao dos indices F"?t . A
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Figura 35 — Distribuicdo dos indices F), [T
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Figura 36 — Distribuicao dos indices F, , [T]
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4.4 Obtencao das Medidas de Entropia

Medidas de entropia também foram extraidas das distribui¢oes tempo-frequéncia de
cada canal geradas pela TCW, conforme procedimentos explicitados na se¢ao 3.3. Quatro
tipos de entropia foram obtidas: Entropia de Shannon (3.13), Entropia Log Energia (3.14),
Entropia Sure (3.15) e Entropia Norma (3.16). Cada uma destas medidas de entropia
constitui um atributo que também foram agregados por meio da equagao (3.2). Dessa
forma, obteve-se os seguintes indices por segmentos para as classes Hips-SCZV e Hips-SW:
Fnannon L) FBLogpnergial L1 Foyorma T] € Fig,, [T]-

Apresenta-se a distribuicao dos indices Frg,,,non 1], FELoymnergia L] FExormal L] €
Fg.. .[T] das classes Hips-SCZV e Hips-SW, respectivamente, na Figura 37, Figura 38,
Figura 39 e Figura 40.

Figura 37 — Distribuicao dos indices Fg,,, [T
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Figura 38 — Distribuigao dos indices Fg,,,p..rgi0 (1]
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Figura 39 — Distribuicao dos indices F,, . .[T]
4
2510
© O Hips-SCZV
*  Hips-SW
2 -

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
T Segmento

(a)

1000

95



[T]

4
25 10 :
‘ [ JHips-Sczv
I Hips-SW
2 - -
15 ‘ .
©
£
2
L 1+ i
05 .
o 5
0 . :
Classes
(b)
Figura 40 — Distribui¢do dos indices Fg,, [T
4
8 *x10 o
O Hips-SCZV
7r *  Hips-SW
6 -
5 -
(@]
0
3 &0 o © o
o CD@ @ o
2
1

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
T Segmento

(a)

96



97

x104

[ JHips-sczv
7+ I Hips-SW E

[T]

Esure

Conforme a metodologia proposta, as técnicas momentos conjuntos tempo-frequéncia
e as medidas de entropia foram aplicadas nas distribui¢oes de frequéncia de cada canal e
posteriormente combinadas através do indice de integracao espacial em nivel de atributo,
dado pela equagao (3.2). Inicialmente, analisou-se a distribuigdo ao longo dos segmentos
de cada indice de forma independente, como meio de avaliar o potencial de discriminacao
entre as classes Hips-SCZV e Hips-SW de cada indice.

Nota-se algumas caracteristicas importantes na distribuicao desses atributos quando
comparam-se as duas classes, observada nas Figuras 33 a 40. Tanto para os indices
Fu(t,f) [T]7 FU(2t,f) [T]7 F)\(t,f) [T] € Fﬂ(t,f)
Fgy,...|T] e Fgg,,.[T], observa-se que a variabilidade na classe Hips-SCZV é maior em

[T'] quanto para os indices Frg,,..onT], FELoynergia L)

relacdo a variabilidade dos indice da classe Hips-SW. Além disso, verifica-se que nao
h& sobreposi¢ao entre as medianas das duas classes para todos os indices analisados,
permitindo que haja uma discriminacao entre as classes, apesar da diferenca entre as

medianas dos dois grupos, para todos os indices avaliados, ser bem pequena.

Realizou-se dois testes de hipotese para a verificacao da significancia estatistica dos
indices dos momentos conjuntos e os indices das medidas de entropia. No primeiro teste,
dado pelo Kolmogorov-Smirnov, foi averiguada a hipétese nula de que os dados provém de
uma distribuigdo normal. Neste teste, o resultado é 1 (h = 1) se o teste rejeitar a hipitese
nula em um nivel de significAncia (p) de 5%. O segundo teste realizado foi o teste de

Mann-Whitney. Neste teste foi avaliado a hipétese nula de que os dados sao oriundos de
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amostras de distribui¢ao continuas com medianas iguais ao nivel de significancia (p) de
5%. Neste teste, caso a hipdtese nula seja rejeitada, o resultado serd igual a 1 (h = 1). Os
resultados obtidos para a significancia estatistica de todos os indices nos dois testes sao

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — SignificaAncia estatistica dos indices momentos conjuntos e medidas de entropia

Teste de Hipbtese Teste Kolmogorov- Smirnov | Teste Mann-Whitney
h ‘ P h ‘ P
Fup) 1 1,5333E-06 1 2,530E-02
o2 1 1,9566E-06 1 6,2513E-05
A 1 2,6210E-07 1 1,7846E-07
Ko 1 9,1151E-08 1 1,8037E-09
ELogimergia 1 9,4913E-15 1 6,2568E-18
FEnorma 1 3.8451E-35 1 1,1590E-36
Frpinnon 1 1,7596E-47 1 2,3732E-47
Esure 1 3,7669E-45 1 1,0592E-45

De acordo com os resultados dos testes de hipoteses realizados e apresentados
na Tabela 1, verifica-se que todos os indices obtidos possuem significancia estatistica e
revelam diferencas entre os segmentos de Hips-SCZV e Hips-SW, sendo, portanto, atributos

relevantes para compor o vetor de caracteristicas.

Para se ter uma ideia de como o vetor de atributos formados pelos indices de
integracao composto pelos momentos conjuntos e medidas de entropia relacionam as
classes Hips-SCZV e Hips-SW utilizou-se o algoritmo t-SNE.

O t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) é um algoritmo de redugao
de dimensionalidade cujo objetivo é permitir a visualizagdo de dados de alta dimensao. A
ideia do algoritmo é incorporar pontos de alta dimensdo em dimensdes mais baixas de uma
forma que respeite as semelhancas entre pontos. Os pontos préximos no espago de alta
dimensao correspondem a pontos préximos incorporados em baixa dimensao, e os pontos
distantes no espago de alta dimensao correspondem a pontos distantes incorporados em

baixa dimensao.

Apresenta-se na Figura 41 a visualizacdo no espaco tridimensional dos vetores de
atributos de 8 dimensdes que caracterizam as classes Hips-SCZV e Hips-SW através do
algoritmo t-SNE.

Conforme observado na Figura 41, mesmo com as classes representadas por um
vetor de 8 dimensoes, ainda nao é possivel uma separacao linear das classes, o que indica que
métodos de discriminagao nao lineares podem auxiliar na classificagdo entre os segmentos

Hips-SCZV e Hips-SW utilizando estes conjuntos de atributos.

O papel dos classificadores na metodologia proposta é revelar o contraste da
morfologia do padrao de hipsarritmia do sinal EEG que se apresenta em duas sindromes

infantis através das caracteristicas extraidas. A analise das métricas obtidas por cada
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Figura 41 — Visualizacao das classes Hips-SCZV e Hips-SW pelo algoritmo t-SNE

80

Fonte: o autor. Visualizacdo em um espaco tridimensional de como estariam distribuidas as
classes Hips-SCZV e Hips-SW em um espaco de 8 dimensoes representadas pelo vetor de
atributos contendo os indices de integracao composto pelos momentos conjuntos e medidas
de entropia. Os pontos no espago 3D em vermelho representam os vetores de atributos
da classe Hips-SCZV e os pontos em verde representam os vetores de atributos da classe
Hips-SW.

classificador é crucial para determinar qual dos algoritmos de aprendizado de maquina
melhor discrimina os dois tipos de segmentos. Entao, analisou-se o desempenho de diferentes
métodos de aprendizagem de maquina para a classificacao do sinal de EEG Hips-SCZV e
Hips-SW: SVM, DA, K-NN, DT, ANN. Utilizou-se o método de validacao cruzada k-fold e
o método de validagao cruzada leave-one-patient-out (k = 5) usando como entrada o vetor
com 8 caracteristicas, composto pelos quatro indices de momento conjunto e os quatro

indices de medidas de entropia.

Selecionou-se os valores dos hiper-parametros dos classificadores utilizados, para
ambos métodos de validagao cruzada, baseado na otimizagao Bayesiana. Estes valores

foram especificados conforme Tabela 2

Os resultados médios de acurécia, sensibilidade, especificidade, drea sob curva (AUC)
ROC, coeficiente Cohen’s Kappa (k) e o coeficiente de correlacao de Matthews (CCM)
obtidos a partir dos métodos de validacao cruzada leave-one-patient-out e k-fold para SVM,
Discriminant Analysis, K-NN, Decision Tree e ANN sao apresentados, respectivamente, na
Tabela 3 e Tabela 4. O primeiro método é largamente utilizado em pesquisas prévias que

analisam o sinal de EEG; ja o segundo, vem ganhando destaque por se aproximar mais
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das situagoes clinicas e por diminuir uma avaliacdo excessivamente otimista dos resultados
dos classificadores. Para implementacao da validagao cruzada leave-one-patient-out, para
cada iteragao, todas as caracteristicas por segmento de 3 pacientes de cada classe foram
deixadas de fora do conjunto de treino e incluidas no conjunto de teste. Observa-se na
Tabela 5 o resultado do desvio padrao resultante entre as acuracias obtidas em cada

interacao durante o processo de treinamento dos classificadores.

Tabela 3 — Resultado das métricas para os algoritmos de aprendizado de maquina utilizando
o método de validacao cruzada leave-one-patient-out

Classifier Accuracy (%) Sensitivity(%) Specificity(%) Kappa MCC ROC_AUC
Decision Tree 68,72 69,16 68,30 0,3744  0,3745 0,75
Discriminant Analysis 72,15 84,40 66,33 0,4429 0,476 0,78
k-Nearest-Neighbors 67,58 69,74 65,84 0,3516  0,3537 0,76
Artificial Neural Network 78,08 85,55 73,21 0,5616  0,5745 0,89
Support Vector Machine 77,81 85,37 72,91 0,5562  0,5693 0,89

Tabela 4 — Resultado das métricas para os algoritmos de aprendizado de maquina utilizando
o método de validagao cruzada k-fold

Classifier Accuracy (%) Sensitivity (%) Specificity (%) Kappa MCC ROC_AUC
Decision Tree 74,42 71,05 77,79 0,4884  0,4895 0,80
Discriminant Analysis 73,11 52,42 93,79 0,4621  0,5076 0,80
k-Nearest-Neighbors 74,00 66,32 81,68 0,480  0,4858 0,83
Artificial Neural Network 82,32 80,53 84,11 0,6463 0,6467 0,91
Support Vector Machine 81,05 76,42 85,68 0,6211  0,6237 0,91

Tabela 5 — Desvio padrao resultante do processo de validagao cruzada

Desvio Padrao

Classificador

k-fold leave-one-patient-out
Decision Tree 0,015707 0,045342
Discriminant Analysis 0.024774 0,073451
k-Nearest-Neighbors 0.022662 0,071256
Artificial Neural Network 0.021454 0,031267
Support Vector Machine  0.017114 0,028675

O algoritmo Artificial Neural Network apresentou para este método 82.32% de
acuracia,80.53% de sensibilidade e 84.11% de especificidade, todos eles, acima de 80%, sem
grandes desproporgoes entre as métricas. Estes resultados apresentados. Estes resultados
apresentados pela Artificial Neural Network contrastam com os resultados obtidos para o
algoritmo de aprendizagem de méaquina Discriminant Analysis, por exemplo. Para este

classificador, uma desproporcao entre as métricas de sensibilidade e de especificidade
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é observada. Discriminant Analysis resultou em 52,42% de sensibilidade e 93,79% de
especificidade. Assim, este algoritmo nao tem uma resposta desejavel, uma vez que é
bom em identificar segmentos hips-zvcs, mas classifica erroneamente muitos segmentos

hips-zvcs.

Quando analisa-se os resultados dos classificadores utilizando o método LOPOCV
através da Tabela 3, verifica-se que houve uma diminui¢ao nos valores das métricas. Porém,
a ANN ainda apresentou os melhores resultados em relagao aos demais classificadores. A
ANN apresentou para este método 78,08% de acurécia, 85.55% de sensibilidade e 73.21% de
especificidade, mantendo uma propor¢ao entre as métricas. Para este método, observa-se a
desproporcao entre a métrica sensibilidade e especificidade para o classificador Discriminant

Analysis que obteve 84.40% e 66.33% de sensibilidade e especificidade, respectivamente.

Através dos resultados visualizados na Tabela 4, os algoritmos SVM e ANN
apresentam uma excelente acuracia de classificacao pelo critério AUC, apresentando AUC
= 0,91 no método k-foldCV. Utilizando-se o método LOPOCYV, ambos os classificadores
atingiram o valor de AUC = 0,89; valor um pouco inferior, porém que ainda se encontra
na mesma faixa de desempenho de classificagdo anterior. A maioria dos classificadores
foram considerados por este critério como tendo uma boa acuracia de classificacdo em

ambos os métodos de validagao.

Os valores obtidos para o coeficiente k e o coeficiente de correlagao de Matthews
(CCM) foram bem similares entre si para todos os classificadores analisados em ambos os
métodos de validacao. Observa-se que houve uma diminui¢ao dos valores dos coeficientes
no método LOPOCV em relagao ao k-foldCV. O ANN foi o classificador com melhores
coeficientes de correlacdo. O valor do coeficiente  alcangado pela ANN foi de 0.5616 e 0.6463
para o método LOPOCYV e k-foldCV, respectivamente. Ja o resultado do CCM alcancado
pela ANN foi de 0.5745 e 0.6467 para o método LOPOCV e k-foldCV, respectivamente.
Estes resultados demonstram que ha um grau moderado a substancial de correlagao entre

os verdadeiros valores e os valores previstos pelo classificador, conforme escala apresentada
em (LANDIS; KOCH, 1977).

Conforme pode ser observado no banco de dados que constitui esta pesquisa, existe
uma diferenca de idade entre os integrantes dos dois grupos em analise. Esta caracteristica
poderia ser um marcador no desempenho de classificagdo dos algoritmos. Entretanto, nao
encontrou-se relatos de que exista mudanca no padrao de hipsarritmia relacionado a idade,
no intervalo que estudado. Em (HUGHES; RECHITSKY; DAABOUL, 1997), verifica-se
um estudo da relacao do padrao de hipsarritmia com a idade. Neste artigo, os autores
estudam a duracao do padrao de hipsarritmia ao longo de meses e de anos de idade dos

pacientes. Os autores nao relataram mudangas no primeiro ano de vida.

Portanto, analisando todas estas varidveis em ambos métodos de validagao, conclui-

se que a ANN sobressaiu-se em relacao a todas as métricas avaliadas, sendo assim, definido
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como o classificador na discriminacao entre os segmentos do padrao de hipsarritmia com
SCZV e SW, revelando de forma fiavel as diferencas existentes entre este padrao nas duas
sindromes. No entanto, os resultados do método leave-one-patient-out cross validation
foram considerados mais fidedignos, diminuindo uma avaliacdo excessivamente optimista
dos resultados, uma vez que este método permite que nenhum segmento do mesmo
paciente faca parte tanto do conjunto de treinamento como do conjunto de teste ao mesmo
tempo. Assim, as métricas alcangadas pela ANN utilizando o método leave-one-patient-out

cross-validation sao as resultantes para esta metodologia.
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5 CONCLUSOES

Diante dos aspectos apresentados e resultados, considera-se adequada a estratégia
metodolégica adotada para o desenvolvimento da andlise e diferenciacdo, no dominio
tempo-frequéncia, entre o padrao de hipsarritmia dada na microcefalia causada pelo Zika

virus e o padrao de hipsarritmia oriunda da Sindrome de West.

A apresentacao da justificativa e do referencial bibliografico demonstra a relevancia
e originalidade da pesquisa, em que técnicas de processamento digital de sinais baseadas na
analise tempo-frequéncia e aprendizado de maquinas sao aplicados a um banco de dados
de sinais de EEG de pacientes maranhenses em tratamento na instituicdo governamental
Casa de Apoio Ninar para a descricao do padrao cadtico de hipsarritmia, presente em
criangas com Sindrome de West e mais recentemente detectado em criangas nascidas com

microcefalia em decorréncia do Zika virus.

Os resultados deste trabalho proporcionarao um melhor prognoéstico para estas
criancas, uma vez que estudos mais aprofundados nas caracteristicas especificas da SCZV,
como o estudo inicial da andlise do padrao de hipsarritmia entre essas duas sindromes
realizada por este trabalho, podem instigar pesquisas de novas medicacoes e tratamentos
que melhorem a qualidade de vida das criancas com SCZV, uma vez que os resultados
obtidos pelo método desenvolvido levam a uma diferenciacao entre esse padrao na SCZV

daqueles apresentados por pacientes diagnosticados com SW.

As principais contribuigoes deste trabalho podem ser pontuadas a seguir: 1. Abor-
dagem original sobre a caracterizacao e discriminacao do padrao de hipsarritmia, presente
no sinal EEG na SW e SCZV; 2. A TCW revela as peculiaridades do perfil de distribuicao
de energia dos segmentos hipsarritmico do EEG no dominio tempo-frequéncia; 3. Apenas
8 caracteristicas extraidas da TCW - quatro momentos conjuntos e quatro medidas de
entropia - representam os segmentos do padrao de hipsarritmia com SCZV e SW; 4. ANN
alcancou os melhores resultados de classificacao, revelando de forma fiavel as diferencas
entre os padroes de hipsarritmia nas duas sindromes. validadas por meio da abordagem
leave-one-patient-out;5. Os resultados demonstram uma oportunidade para novas pesquisas
relacionadas as especificidades da SCZV, tal como o padrao hipsarritmia, onde novas
medicagoes e tratamentos mais efetivos podem ser propostos para melhorar a qualidade

de vida das criancas com SCZV.

Ao longo da execugao da metodologia proposta, diversas simulacoes foram conduzi-
das durante cada uma das etapas delineadas no diagrama esquematico da metodologia
demonstrada na Figura 21. Estas simulagbes permitiram a definicdo dos parametros

adotados para apresentacao dos resultados alcangados por este trabalho.
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A representacgdo do padrao de hipsarritmia de ambas as sindromes foi dada através
de um vetor de caracteristica de 8-dimensoes, composto pelos indices dos momentos
conjuntos tempo-frequéncia e das medidas de entropia extraidas da distribuicao de energia
tempo-frequéncia obtida a partir do TCW. Discutiu-se o resultado da classificagao dos
algoritmos através da comparacao entre dois métodos de validacao cruzada: k-fold e
leave-one-patient-out. O desempenho de 5 algoritmos de aprendizagem de maquina foram
avaliados em cada um dos métodos de validacao por meio de seis métricas. Por fim,
o classificador ANN alcangou discriminacao entre os segmentos Hips-SCZV e Hips-SW
78,08% de acuricia, 85,556% de sensibilidade, 73,21% de especificidade, AUC = 0,89,
= 0,5616, e MCC = 0,5745 para o método de validagao cruzada leave-one-patient-out,

resultados finais adotados por este trabalho até o momento.

Diante das etapas executadas até o momento, tém-se como trabalhos futuros a
comparacao entre a Transformada Continua Wavelet e a Transformada Cosseno na obtengao
da distribui¢do tempo-frequéncia do sinal de EEG. Propde-se também o estudo de outras
técnicas de extracao de caracteristicas relacionadas a distribuicao tempo-frequéncia do sinal
de EEG que permitam elevar o desempenho dos classificadores. Além disso, a aplicacao
de algoritmos de aprendizagem profunda serao avaliados no processo de extragao de

caracteristicas e classificacdo dos padroes de hipsarritmia em analise.

Os resultados deste trabalho ja obteve duas publicacoes: a primeira, em 24 de
setembro de 2020 pela revista Elsevier Computers in Biology and Medicine, Qualis
A2 Engenharia IV e Fator de impacto 4.589, intitulado Classification of the Interic-
tal State with Hypsarrhythmia from Zika Virus Congenital Syndrome and of the Ictal State
from Epilepsy in Childhood Without Hypsarrhythmia in EEGs Using Entropy Measures -
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.

2020.104014. A segunda publicacao foi em 5 de maio de 2022 na revista Scientific Reports
- Nature, Qualis A2 Engenharia IV e Fator de impacto 5.134.
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Brasil revelou picos sazonais ndo detectados de microcefalia pelo menos desde 2012 e uma tendéncia de
aumento de casos graves que se iniciou em 2013. Neste periodo, 16208 neonatos tiveram o perimetro
cefélico medido e a incidéncia variou de 2 a 8% de acordo com o critério utilizado (DE ARAUJO et al., 2016).
S&d0 necessarios estudos que possam estimar a prevaléncia/incidéncia de microcefalia em recém-nascidos
gue possam avaliar o potencial de dano em nivel populacional. Em 1 de fevereiro de 2016 a OMS declarou
como Emergéncia de Saude Publica Internacional a suspeita relagédo causal entre o virus Zika e microcefalia
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2016). A partir de dados da epidemia ocorrida pelo virus Zika na
Polinésia Francesa, o risco de microcefalia nos fetos de gestantes infectadas pelo virus no primeiro trimestre
da gravidez foi estimado em modelos matematicos em 9,5 por 1000, ou aproximadamente 1%, com risco
relativo de 53. O modelo também é compativel com infec¢do congénita no segundo e terceiro trimestre, com
risco mais baixo. Durante a epidemia, que durou 23 meses, 66% da populacao foi infectada. Assim, mesmo
gue o risco de microcefalia seja baixo, o risco atribuivel populacional durante epidemias é alto, pelo grande
namero de infectados. Cinco dos oito casos de microcefalia identificados terminou em abortamento. Os
seguintes sintomas foram mais observados na infec¢do pelo virus Zika: exantema maculopapular, febre >
38,5C, conjuntivite, artralgia, mialgia, cefaleia (CAUCHEMEZ et al., 2016). A microcefalia tem sido associada
com doencas neuroldgicas graves, como epilepsia e retardo intelectual (ASHWAL et al., 2009).0 virus Zika
tem capacidade de atravessar a barreira placentaria, possui caracteristicas neurotropicas e as evidéncias
acumuladas sugerem que o mesmo causa anomalias congénitas (LAZEAR; STRINGER; DE SILVA,
2016).As alteracOes cerebrais descritas como associadas ao virus Zika sdo atrofia cortical/subcortical,
dilatagdo ventricular, calcificagdes intracranianas principalmente na areas periventriculares, no parénquima,
no talamo e ganglios da base, agenesia do corpo caloso e do verme, alargamento da cisterna magna, além
de migracéo neuronal anormal (lisencefalia, paquigiria)(OLIVEIRA MELO et al., 2016; SCHULER-FACCINI
etc al., 2016). Anormalidades oculares graves como lesdes retinianas, mas especificamente na regido
macular,caracterizadas por pigmentacdo anormal e atrofia coriorretiniana também foram descritas em
criancas nascidas com microcefalia (VENTURA et al., 2016) .A presenca de calcificacdes cerebrais sugere
infeccao intrauterina. Entretanto o dano grave observado nos casos de infeccéo congénita pelo virus Zika no
cerebelo, tronco cerebral e talamo é raramente associado a outra infeccdo congénita conhecida. As imagens
se parecem com aquelas causadas pelo CMV (Citomegalovirus), entretanto, com um padrdo mais
destrutivo. Nao sao observados os nédulos caracteristicos da toxoplasmose congénita COFRE,2016).
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Revisao de 35 casos de microcefalia possivelmente associados ao virus Zika mostrou que 74% das méaes
apresentaram exantema, sendo 57% no primeiro trimestre, 71% dos bebés tinham perimetro cefélico < 3
SD, 49% tinham anormalidade ao exame neuroldgico e todos os que fizeram exame de imagem tinham
alteracdes. Além disso, 31% tinham excesso de pele no cranio e 11% apresentavam artrogripose
(SCHULER-FACCINI et al., 2016). Outra questdo importante a ser estudada é a resposta imune a infec¢édo
pelo Zika virus. Como se trata de uma doenga emergente, ainda se sabe muito pouco sobre isto. Quicke et
al. (2016) apontaram que durante a infeccdo, macréfagos presentes na placenta (Hofbauer cells), sdo
ativados e produzem Interferons, bem como outras citocinas pré inflamatdrias. Provavelmente, quando as
células sao infectadas com virus, o0 mesmo é reconhecido pelos receptores de reconhecimento
padrdo,presente na membrana das células hospedeiras, sendo entdo desencadeada uma resposta imune
inataacentuada, que tem funcdo de controlar a replicacdo viral. Apds esse processo, inicia-se a cascata de
sinalizacdo molecular intracelular, culminando com a producédo das citocinas inflamatérias, em
especial,Interferon. Este perfil de reposta, por muitas vezes pode estar associado a concomitante produgéo
de anticorpos especificos para o virus, contudo, isto ainda ndo é considerado um padrao real. Lanciotti et
al.(2007) realizaram um estudo com pacientes da Micronésia em fases distintas da infec¢éo, mostrando que
na fase aguda (menos de dez dias) estes individuos ndo apresentavam concentracfes detectaveis de
lgG,somente de IgM e apenas pacientes infectados h4 mais tempo e sintomaticos apresentavam
lgG.Resultados como este, também foram relatados pela Organizacdo Mundial de Saude em 2015,
destacando a correlagéo da fase clinica com a resposta humoral. Vale ressaltar, que este trabalho associou
a producdo de anticorpos especificos, a cepa de virus encontrado na amostra (PAN AMERICAN HEALTH
ORGANIZATION, 2015). De fato, os achados a respeito da resposta imunolégica desenvolvida durante e

ap6s o periodo agudo, sdo ainda bastante controversos, como por exemplo, a respeito dos tipos de
citocinas inflamatorias. Neste caso destacamos os interferons (BAYER et al., 2016), que tém sido descritos
por sua variagdo relacionada a fase clinica, além de dirigir a participacdo de uma vasta populagéo celular
incluindo os macréfagos, e 0 aumento dos titulos de anticorpos IgG ou IgM envolvidos neste processo.
Baseados nos escassos trabalhos relatando a relacdo da resposta imune inata, em especial, dos
macrofagos na sintomatologia associada a infec¢do por Zica virus na mée e concomitante na sua
capacidade de transmitir ao feto, faz-se necesséria a investigacdo do perfil imune celular, bem como o
perfilde citocinas inflamatérias tanto nas mées quanto nos bebés sintométicos e ainda a correlacdo destes
marcadores com as concentracdes séricas de IgM e 1gG. Necessério ainda,
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estabelecer parametros quepermitam tragcar um possivel fator imunolégico preditivo de gravidade de
doenga.Como a detecgéo dainfeccao congénita pelo virus Zika ainda é recente, h4 ainda poucos artigos
publicados descrevendo caracteristicas antropométricas, sinais e sintomas, resposta imunologica, quadro
radioldgico e evolucdo nos primeiros meses de bebés que nasceram com microcefalia e/ou com alteracfes
cerebrais compativeis com sindrome congénita possivelmente associada ao virus Zika. Em conclusao, o
virus Zika parece ter um tropismo pelo cérebro fetal, mas até agora o amplo espectro

clinico de sintomas associados a infec¢cao congénita pelo virus ndo foi adequadamente caracterizado
(LAZEAR; STRINGER; DE SILVA, 2016). Relato recente sugere que a infec¢do materna pelo Zika virus
ocorrida em qualquer trimestre leva a alteracdes fetais (BRASIL et al., 2016) mas ndo se sabe se nos casos
de maior gravidade a infec¢do ocorreu no primeiro trimestre.A febre de chikungunya € uma arbovirose
transmitida pelos vetores Aedes Aegypti e Aedes Albopictus (STAPLES; BREIMAN; POWERS, 2009),
oprimeiro responsavel pela transmissdo em areas urbanas e o segundo em &reas rurais (WHO, 2008).
Causada pelo virus Chikungunya (CHIKV), um virus RNA identificado na Tanzania, durante uma epidemia
(WHO, 2008). Sua taxa de mortalidade é baixa (0,4%) (PRESTI; LAI; CELLA; ZEHENDER CICC0ZZ1,2014),
mas apresenta-se como uma doenc¢a epidémica com elevada morbidade pela artralgia debilitante (BRASIL,
2015). Ocorre principalmente em paises dos continentes africano e asiatico, mas nas Ultimas décadas os
vetores se disseminaram para a Europa e Américas (WHO, 2016). Os primeiros casos autéctones de febre
de Chikungunya no Brasil foram confirmados nos municipios de Oiapoque, na regido Norte, e de Feira de
Santana, no Nordeste brasileiro, em setembro de 2014, com identificacdo dos gendtipos CHIKV asiéticos e
East-Central-South-African (ECSA) (NUNES et al., 2015). Em 2015, foram notificados 20.661 casos
autoctones suspeitos de CHIKV, sendo registrados trés obitos de individuos com idade avancada e histérico
de doencas crbnicas preexistentes (BRASIL, 2016a). No Maranhao, epidemias de CHIKV e ZIKV tem
preocupado os 6rgdos gestores de politicas publicas de salude. Segundo o Ministério da Salde, até a
semana 23 de 2016 com base nos casos notificados, a incidéncia de ZIKV foi 41,1 por 100.000 em 2016,
enquanto a de CHIKV foi de 1,3 por 100.000 em 2015 e de 98,7 por 100.000 em 2016 (BRASIL, 2016b).
Ademais, em razado da coexisténcia de epidemias e da semelhanca de sinais e sintomas de ZIKV e CHIKV,
€ grande a possibilidade de erros de diagnéstico, que levaria a notificacdo de casos de

CHIKV como se fossem casos de ZIKV ou vice-versa. Além disso, a subnotificacdo é elevada, quer pela ndo
acessibilidade aos exames sorolégicos que tém disponibilidade limitada, quer pelo
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guadro leve que o ZIKV causa, resultando em menor busca por servicos de salde, ou por outros
motivos.Tendo em vista que cerca de 80% dos casos de febre pelo virus ZIKV e de 35% dos casos de febre
pelo virus CHIKV séo assintomaticos, é importante medir a carga destas doencas a partir de sua prevaléncia
e a melhor maneira de medir isto é realizando-se inquérito populacional. Estamedida é importante também
para se conhecer o percentual de susceptiveis remanescentes e se poder projetar em modelos matematicos
a carga provavel desta doenca nos anos futuros préximos. Além disso,medindo-se a carga da doenca na
gravidez, podem-se realizar estimativas da taxa de transmisséo vertical do ZIKV e do nimero provavel de
casos de sindrome congénita pelo ZIKV nos anos subsequentes,

baseando-se na taxa de fecundidade, susceptiveis remanescentes e casos notificados de sindrome
congénita pelo ZIKV.Ainda se conhece pouco sobre os padrdes espaciais e temporais de disseminacao
vetor Aedes aegypti. Nesse contexto, pesquisas sdo relevantes para conhecer a realidade dos locais em
gue se encontram os focos do mosquito transmissor, sendo fundamental para a realizacéo de intervengdes
e efetivas acfes para o seu controle. As técnicas de andlise espacial tém sido utilizadas pela
epidemiologia,permitindo a realizacdo de estudos da distribuicdo espacial de agravos, doencas e situacdes
de riscos,

possibilitando a deteccéo de areas vulneraveis, conhecer mais detalhadamente os padrdes das condicdes
de saude de uma populacdo bem como evidenciar disparidades (ALMEIDA FILHO; BARRETO,
2014).Poucos estudos investigaram CHIKV e ZIKV em conjunto (LOPES et al., 2014; CHAVES et al., 2015;
VASCONCELOS, 2015; POLETTI; SOUSA; SAMPAI, 2016), sendo assim os resultados oriundos da
presente pesquisa poderdo trazer contribuicBes relevantes para o desenvolvimento de novas agles e
estratégias de controle dessas epidemias. Varios fatores tém contribuido para a emergéncia e disseminacao
de CHIKV e ZIKV. Evidencia-se a distribuicdo global dos vetores potenciais dessas doencgas, que
exigeesforcos de vigilancia e controle. Estudos de distribuicdo destas doencas no espaco e no tempo sao
importantes para se entender os seus padr8es de disseminacao e podem assim, orientar estratégias de
controle (AZEVEDO et al., 2015; GALATI et al., 2015).

Hipodtese: Ainda se conhece pouco sobre os padrées espaciais e temporais de disseminacao vetor Aedes
aegypti.

Metodologia Proposta:
O presente projeto, de abordagem quantitativa, tem a intencéo de esclarecer alguns aspectos da
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epidemia de infec¢cdo congénita pelo virus Zika que se estabeleceu no pais a partir de 2015. A pesquisa
abrangeratrés estudos: 1) a avaliagdo da resposta inflamatdria em criangas com sindrome congénita,
infeccdo congénita assintomatica e sem infec¢cdo congénita pelo Zika virus e em individuos 1gG reagentes
para Zika virus e Chikungunya; 2) a realizacdo de um inquérito domiciliar por amostragem de
conglomerados para se estimar a prevaléncia da infecgdo pelos virus ZIKV e CHIKV na populacao da llha
do Maranhao; 3) analise espacial e temporal dos casos notificados de CHIKV, ZIKV, microcefalia e outras
alteracdes congénitas do sistema nervoso central (SNC) e dos indices de infestacdo do Aedes aegypti ho
estado do Maranh&o. Trata-se de um estudo ecolégico, de dados secundarios, notificados no Sistema de
Informagédo de Agravo de Notificagdo (SINAN), Registro de Eventos em Salde Publica (RESP), Sistema de
Informacgdo de Mortalidade (SIM) e Sistema de Informacdo sobre Nascidos Vivos (SINASC), no qual se
pretende mediante a utilizacdo de geotecnologias ampliar o entendimento da dindmica dessas doencas.

Metodologia de Andlise de Dados

O presente projeto, de abordagem quantitativa, tem a intencao de esclarecer alguns aspectos da epidemia
de infeccao congénita pelo virus Zika que se estabeleceu no pais a partir de 2015. A pesquisa abrangera
trés estudos: 1) a avaliagdo da resposta inflamatéria em criangcas com sindrome congénita, infecgéo
congénita assintomatica e sem infec¢@o congénita pelo Zika virus e em individuos IgG reagentes para Zika
virus e Chikungunya; 2) a realizacao de um inquérito domiciliar por amostragem de conglomerados para se
estimar a prevaléncia da infec¢éo pelos virus ZIKV e CHIKV na populacéo da llha do Maranh&o; 3) andlise
espacial e temporal dos casos notificados de CHIKV, ZIKV, microcefalia e outras altera¢cdes congénitas do
sistema nervoso central (SNC) e dos indices de infestacdo do Aedes aegypti no estado do Maranhao. Trata-
se de um estudo ecoldgico, de dados secundarios, notificados no Sistema de Informacédo de Agravo de
Notificac@o (SINAN), Registro de Eventos em Saude Publica (RESP), Sistema de Informacgéo de Mortalidade
(SIM) e Sistema de Informacéo sobre Nascidos Vivos (SINASC), no qual se pretende mediante a utilizacao
de geotecnologias ampliar o entendimento da dindmica dessas doencas..

PRIMEIRO ESTUDO:AVALIACAO DA RESPOSTA INFLAMATORIA EM CRIANCAS COM SINDROME
CONGENITA, INFECCAO CONGENITA ASSINTOMATICA E SEM INFECCAO CONGENITA PELO ZIKA
VIRUS E EM INDIVIDUOS IgG REAGENTES PARA ZIKA VIRUS E CHIKUNGUNYASer&o realizados
exames laboratoriais em

imunologia, com coleta de sangue de 5ml em bebés e 20ml nas mées, por puncdo venosa em

Endereco: Rua Bardo de ltapary n° 227

Bairro: CENTRO CEP: 65.020-070
UF: MA Municipio: SAO LUIS
Telefone: (98)2109-1250 E-mail: cep@huufma.br

Péagina 06 de 11



W UEMA - HOSPITAL
$ = UNIVERSITARIO DA S zmg'm
— _ UNIVERSIDADE FEDERAL DO

Continuagédo do Parecer: 2.111.125

tubos Vacutainer® com anticoagulante EDTA. O material colhido sera enviado ao Laboratério de
Imunofisiologia (UFMA). Este material serd processado para obtencdo das PBMC e do
plasma;Serao realizadas culturas com mondcitos humanos in vitro: nos ensaios in vitro, sera investigada
acapacidade dos macrofagos das maes e dos bebés polarizarem para M1 ou M2. Assim sendo, apds cada
um dos ensaios de infeccao in vitro, o sobrenadante sera colhido para realizacdo das dosagens de produtos
secretérios dos macrofagos e entéo, eles serdo obtidos e submetidos as marcagdes com anticorpos para
avaliacdo fenotipica;Para obtencdo dos monécitos humanos o sangue sera diluido com solucao fisiolégica e
colocado sobre o mesmo volume de Ficoll-Paque PLUS para separacao das células monocucleares de
sangue periférico (PBMC) que serdo ressuspensas em meio RPMI 1640 (Sigma) suplementado

com 2 mM de L-glutamina (Sigma), 1% de estreptomicina (100 g/mL, Merck), penicilina G (100 U/mL,Sigma)
e 10% de soro fetal bovino (Sigma) e colocadas em cultura por duas horas para aderéncia dos
mondcitos;Sera realizada citometria de fluxo para avaliagcdo fenotipica geral, as PBMC (1x106/mL) serdo
ressuspensas em 100 L de PBS e transferidas para uma placa de fundo redondo, marcadas com o0s
anticorpos especificos e incubadas a 4°C por 15 minutos. Serdo montados 4 painéis de marca¢do com 0s
seguintes anticorpos monoclonais conjugados com fluorocromos:anti-CD3 e anti-Ly6C conjugados com
FITC; anti- CD28, anti-lIA-IE e anti-CD49b conjugados com PE e anti-CD4, anti-CD8 e anti-NK1.1
conjugados com PerCP; anti-CD86 conjugado com PE-Cy7 (BD Biosciences- Pharmingen). As amostras
serdo adquiridas em citdmetro de fluxo FACSCalibur (Becton Dickinson Biosciences, San Jose, CA, USA) e
os dados analisados com o programa FlowJo-vX (TreeStar). Para caracterizacdo dos perfis

congénita pelo Zika virus esperado para os préximos anos a partir dos suscetiveis remanescentes. No
inquérito sorolégico para deteccdo da prevaléncia de anticorpos IgG para Zika virus e Chikungunya sera
possivel mensurar a magnitude da epidemia. Ser4 possivel conhecer os padrdes de distribuicdo espacial e
temporal dos virus Zika e Chikungunya, da microcefalia e do indice de infestacdo pelo Aedes aegypti.
Saberemos também como se da a percepcao da sindrome congénita pelo Zika virus pelos pais e familiares.
Tudo isto serd importante para o dimensionamento de politicas publicas de combate e enfrentamento das
epidemias pelos virus Zika e Chikungunya.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Priméario:

 Analisar a sindrome congénita pelo Zika virus e soroprevaléncia, distribuicdo espacial e temporal de virus
Zika e Chikungunya no estado do Maranho.
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Objetivos Secundarios:

» Confirmar laboratorialmente casos provaveis de sindrome congénita pelo ZIKV;

« Avaliar a resposta inflamatéria em criangas com sindrome congénita, infeccdo congénita assintomatica e
sem infeccdo congénita pelo ZIKV;

« Estimar a prevaléncia de manifestacdes oftalmoldgicas, descrever essas alteracGes e acompanhar o
desenvolvimento visual das criangas com sindrome congénita pelo ZIKV e com infeccdo congénita
assintomatica pelo ZIKV;

 Realizar inquérito populacional domiciliar por amostragem para estimar as prevaléncias de anticorpos IgG
contra os virus ZIKV e CHIKV na ilha do Maranhdo;

e« Comparar a resposta inflamatoria para ZIKV e CHIKV em individuos IgG reagentes sintomaticos e
assintomaticos com os IgG néo reagentes;

» Realizar andlise espacial e temporal dos casos notificados de CHIKV, ZIKV, microcefalia e outras
alteracdes congénitas do sistema nervoso central (SNC) e dos indices de infestacdo do Aedes aegypti ho
estado do Maranh&o, no periodo de 2015 a 2016.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:

Os profissionais que realizardo as entrevistas e 0os exames sdo treinados para as tarefas. Reiteramos que o
estudo ndo apresenta nenhum risco fisico, posto que os exames clinicos realizados seréo feitos por
profissionais qualificados e fazem parte da rotina de acompanhamento de criancas. A coleta de sangue
pode causar algum desconforto, mas tomaremos todos os cuidados para que isso ndo ocorra. Entretanto, se
vocé, em qualquer momento da pesquisa, se sentir desconfortavel em participar, podera interromper a
participacdo, se assim desejar

Beneficios:

Hé& beneficios em participar deste estudo. A sua participacéo e de seu bebé ajudarédo

entender o recente fenbmeno de muitos casos de microcefalia em recém-nascidos, filhos de mées
infectadas pelo virus Zika. Conhecer os fatores que podem favorecer o nascimento de um bebé com
microcefalia podera ajudar vocé e outras familias, em futuras gestagfes, ou outras pessoas que possam vir
a ter risco de microcefalia pelo virus Zika. Quando este estudo acabar, os resultados serdo discutidos com
outros pesquisadores e divulgados para que muitas pessoas se beneficiem desse conhecimento, mas sem
identificar sua participacdo no estudo. Além disso, ainda podera contribuir com novas estratégias para
ocombate as consequéncias do grave
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problema.

Comentérios e Consideracdes sobre a Pesquisa:

Protocolo relevante considerando a possibilidade de monitoramento de microcefalia em recém-nascidos
para poder acompanhar a dindmica da sindrome congénita pelo Zika virus

em tempo real. Sera feita comparacdo com a prevaléncia de microcefalia nestes mesmos hospitais em
periodo anterior sem epidemia (dados disponiveis da coorte de nascimentos de Sao Luis de 2010 (projeto
BRISA). Sera feito estudo qualitativo para compreender a percepcao dos pais e das familias das criancas
com sindrome congénita pelo ZIKV sobre a doenca e conhecer as formas de enfrentamento por eles
utilizadas. Sera realizado inquérito de base populacional utilizando amostragem por conglomerados para
medir a soroprevaléncia de anticorpos IgG para estes dois virus. Sera ainda estudado a dinamica espacial e
temporal da microcefalia, Zika virus, febre pelo Chikungunya e indices de infestacédo pelo Aedes, visando

a identificacdo de padrdes comuns que possam contribuir para as a¢des de controle destas epidemias.

Consideracdes sobre os Termos de apresentacédo obrigatoéria:

O protocolo apresenta documentos referente aos "Termos de Apresentacdo Obrigatdria": Folha de
rosto,Declaracdo de compromisso em anexar os resultados na plataforma Brasil garantindo o sigilo,
Orcamento financeiro detalhado, Cronograma com etapas detalhada, Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido ( TCLE) ou Termo de Dispensa do TCLE, Autorizacdo do Gestor responséavel do local para a
realizacdo da coleta de dados e Projeto de Pesquisa Original na integra em Word. Atende a Norma
Operacional no 001/2013(item 3/ 3.3.

Recomendacdes:
Apds o término da pesquisa o CEP-HUUFMA sugere que os resultados do estudo sejam devolvidos aos
participantes da pesquisa ou a instituicdo que autorizou a coleta de dados de forma anonimizada.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
O protocolo atende aos requisitos da Resolucéo 466/12 e suas complementares.APROVADO.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

O Comité de Etica em Pesquisa—CEP-HUUFMA, de acordo com as atribuicbes definidas na Resolu¢do CNS
n°.466/2012 e Norma Operacional n°. 001 de 2013 do CNS, manifesta-se pela APROVACAO do projeto de
pesquisa proposto.
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UF: MA Municipio: SAO LUIS
Telefone: (98)2109-1250 E-mail: cep@huufma.br
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Eventuais modificagdes ao protocolo devem ser inseridas a plataforma por meio de emendas de forma clara

e sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas. Relatérios parcial e final

devem ser apresentados ao CEP, inicialmente apds a coleta de dados e ao término do estudo.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

DA SILVA

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informacdes Basicas|PB_INFORMACOES_BASICAS DO _P 05/06/2017 Aceito
do Projeto ROJETO 879683.pdf 16:03:08
Outros DECLARACAOBIORREPOSITORIO.pdf| 29/05/2017 |ANTONIO Aceito

17:30:21 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Outros CartaResposta.pdf 19/05/2017 [ANTONIO Aceito
18:04:.07 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Outros CartaResposta.docx 26/04/2017 |ANTONIO Aceito
16:52:54 [AUGUSTO MOURA
DA SILVA
TCLE / Termos de | TCLEZikaChicungunya.docx 26/04/2017 |ANTONIO Aceito
Assentimento / 16:52:26 [AUGUSTO MOURA
Justificativa de DA SILVA
Auséncia
Orcamento Orcamentodetalhado.docx 19/03/2017 [ANTONIO Aceito
16:44:12 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Declaracéo de Termodecompromisso.pdf 19/03/2017 [ANTONIO Aceito
Pesquisadores 16:39:59 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Declaracéo de Termodeanuencia.pdf 19/03/2017 [ANTONIO Aceito
Pesquisadores 16:39:43 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Cronograma cronogramaatividades.docx 19/03/2017 [ANTONIO Aceito
16:39:25 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Projeto Detalhado / | projetozikachikung.doc 19/03/2017 [ANTONIO Aceito
Brochura 16:38:21 |AUGUSTO MOURA
Investigador DA SILVA
Folha de Rosto folhaderostoA.pdf 14/03/2017 [ANTONIO Aceito
12:38:48 |AUGUSTO MOURA
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Bairro: CENTRO
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(98)2109-1250

Rua Baréo de ltapary n° 227

CEP: 65.020-070
SAO LUIS
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Outros termoFAPEMAZika.pdf 14/03/2017 [ANTONIO Aceito
10:39:23 [AUGUSTO MOURA
DA SILVA
Outros termosDeConcessaozika.pdf 10/03/2017 [ANTONIO Aceito
12:11:39 |AUGUSTO MOURA
DA SILVA

Situacado do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:

Nao

Endereco:

UF: MA
Telefone:

SAO LUIS, 09 de Junho de 2017

Assinado por:

Rita da Graca Carvalhal Frazdo Corréa

Rua Baréo de ltapary n° 227
Bairro: CENTRO

(Coordenador)

CEP: 65.020-070

Municipio: SAO LUIS

(98)2109-1250

E-mail:

cep@huufma.br
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